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OZET

SARACALIOGLU, M. (2025). Derin Ogrenme Modellerinin Destegi ile Distal
Radius Kiriklarmimn  Tammmlanmasi1 ve  Konservatif Tedavi  Kriterlerinin
Degerlendirilmesi Van Yiiziincii Y1l Universitesi Tip Fakiiltesi Ortopedi ve Travmatoloji
Anabilim Dah. Uzmanlik Tezi. Van.

Giris ve Amagc: Giiniimiizde yapay zeka (YZ) ve derin 6grenme teknolojilerinin saglik
alanindaki etkileri giderek artmaktadir. Ozellikle ortopedi ve travmatoloji gibi klinik
branglarda, bu teknolojilerin tani ve tedavi siireclerini kolaylastirma potansiyeli dikkat
cekmektedir. Distal radius kiriklar, el bilegi bolgesinde sik karsilagilan travmatik
yaralanmalar arasinda yer almakta olup, dogru tam1 ve uygun tedavi yontemlerinin
belirlenmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Bu c¢alismada, distal radius kiriklarinin Frykman
siniflamasina gore gruplandirilmasi ve kapali rediiksiyon ile al¢ilama yapilan hastalarin
radyolojik goriintiilerinin konservatif tedavi kriterlerine uygunlugunun derin 6grenme
modelleri ile degerlendirilmesi amaclanmistir. Yapay zeka ve derin 6grenme modellerinin,
kirik tanis1 ve tedavi takibinde klinisyenlere yardimei olabilecegi diisiiniilmektedir. Calisma,
distal radius kiriklarinin tan1 ve tedavi siireglerinde yapay zeka destekli modellerin
potansiyelini ortaya koymay1 hedeflemistir.

Materyal ve Metod: Caligma ortopedi ve travmatoloji poliklinigine bagvuran, primer tanisi
distal radius kirig1 olan ve konservatif tedavi ile takip edilen 328 hastanin 1354 radyolojik
gorlintlisii  lizerinde  gergeklestirilmistir.  Gorilintiiler Frykman siniflamasina  gore
gruplandirilmis ve kirik tipleri ekstra-artikiiler (EA), radiokarpal (RC), radio-ulnar (RU) ve
her iki ekleme uzanan kiriklar (BJ) olarak siniflandirilmigtir. Ayrica, radial inklinasyon, volar
egim, eklem basamaklanmasi ve dorsal korteks parcalanmasi gibi konservatif tedavi kriterleri
degerlendirilmistir. Elde ettigimiz radyografilerin smiflandirilmasi ve Olglim gerektiren
parametrelerin degerlendirilmesi 3 ortopedi uzmani tarafindan yapilmistir. Goriintiiler,
Roboflow platformu kullanilarak isaretlenmis ve derin 6grenme modelleri ile analiz
edilmistir. Model performansini degerlendirmek amaciyla dogruluk, duyarlilik ve ortalama
dogruluk degeri (mAP50) gibi istatistiksel Ol¢iitler kullanilmistir.

Bulgular: Calismada, derin 6grenme modellerinin kirik siniflandirma ve konservatif tedavi
kriterlerini degerlendirme performansi incelenmistir. Frykman siniflamasina gore yapilan
gruplandirmada, ekstra-artikiiler kiriklar %70 oraninda dogru tespit edilmistir. Ancak, radio-
karpal ve radio-ulnar kiriklar gibi daha az Orneklem igeren gruplarda basari orani %30
seviyesinde kalmistir. Eklem basamaklanmasinin degerlendirilmesinde model %75 dogruluk
orani ile basarili sonuglar vermistir. Radial inklinasyon ve volar egim Olgiimlerinde ise
modelin dogruluk orani sirasiyla %92 ve %72 olarak bulunmustur.

Sonu¢: Derin 6grenme modelleri, distal radius kiriklarinin tan1 ve tedavi siireglerinde
klinisyenlere yardimci olabilecek potansiyele sahiptir. Ozellikle kirik siniflandirmasi ve
konservatif tedavi kriterlerinin degerlendirilmesinde umut verici sonuglar elde edilmistir.
Ancak, daha biiyiik veri setleri ve farkli modellemelerle yapilacak ¢alismalar, bu teknolojinin
klinik kullanima entegrasyonunu daha da gelistirebilir. Calisma, yapay zeka destekli
modellerin ortopedi ve travmatoloji alaninda kullanimma yonelik literatiire katki
saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Distal radius kiriklari, Yapay zeka, Derin 6grenme, Frykman
siiflamasi,



ABSTRACT

SARACALIOGLU, M. (2025). Identification of Distal Radius Fractures and
Evaluation of Conservative Treatment Criteria with the Support of Deep Learning
Models. Van Yiiziincii Y1l University, Faculty of Medicine, Department of Orthopedics
and Traumatology. Master thesis. Van.

Introduction and Objective: The impact of artificial intelligence (Al) and deep learning
technologies in healthcare is increasing. These technologies have significant potential to
facilitate diagnostic and therapeutic processes, particularly in clinical fields such as
orthopedics and traumatology. Distal radius fractures are among the most common traumatic
injuries in the wrist area, and determining an accurate diagnosis and appropriate treatment
methods is crucial. This study aims to evaluate the radiological images of patients who
underwent closed reduction and casting for distal radius fractures, according to the Frykman
classification, using deep learning models, to assess their compliance with conservative
treatment criteria. It is thought that Al and deep learning models can assist clinicians in
diagnosing fractures and monitoring treatment. The study aims to reveal the potential of Al-
assisted models in the diagnostic and therapeutic processes of distal radius fractures.

Materials and Methods: The study was conducted on 328 patients with a primary diagnosis
of distal radius fracture, who were followed up with conservative treatment in the orthopedics
and traumatology clinic. A total of 1354 radiological images were analyzed. The images were
categorized according to the Frykman classification, and the fracture types were classified as
extra-articular (EA), radiocarpal (RC), radio-ulnar (RU), and fractures involving both joints
(BJ). Furthermore, conservative treatment criteria such as radial inclination, volar tilt, joint
step-off, and dorsal cortex fragmentation were evaluated. The classification of the radiographs
and the assessment of the parameters requiring measurement were performed by three
orthopedic specialists. The images were labeled using the Roboflow platform and analyzed
with deep learning models. Statistical measures such as accuracy, sensitivity, and mean
average precision (MAP50) were used to assess model performance.

Results: The performance of the deep learning models in classifying fractures and evaluating
conservative treatment criteria was investigated. In the classification based on the Frykman
system, extra-articular fractures were correctly identified with an accuracy of 70%. However,
in groups with fewer samples, such as radiocarpal and radio-ulnar fractures, the accuracy rate
remained at around 30%. In evaluating joint step-off, the model achieved a success rate of
75%. The accuracy rates for measuring radial inclination and volar tilt were found to be 92%
and 72%, respectively.

Conclusion: Deep learning models have the potential to assist clinicians in the diagnosis and
treatment processes of distal radius fractures. Promising results were obtained, particularly in
fracture classification and the evaluation of conservative treatment criteria. However, further
studies with larger datasets and different modeling approaches could enhance the clinical
integration of this technology. This study contributes to the literature on the use of Al-assisted
models in the field of orthopedics and traumatology.

Keywords: Distal radius fractures, artificial intelligence, deep learning, Frykman
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KISALTMALAR
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FDA: Food and Drug Administration
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1. GIRIS VE AMAC

Giliniimiizde her alanda YZ (yapay zeka) kullaniminin etkilerini goriiyoruz. Gelisen
YZ teknolojilerinin modern tibbi ne oOlglide etkileyecegi Ongorillememektedir. YZ
teknolojilerinin ortopedik hastaliklarin tan1 ve tedavilerini kolaylastirmasi amaglanmaktadir.
Hentiz ne kadar giivenilir oldugu konusunda literatiirde net veriler olmamakla beraber bunun
arastirmaya ag¢ik bir konu oldugu diisiiniilmektedir. Ayrica bu konu tip diinyasi i¢in yeni bir

arastirma konusu oldugu gibi miihendislikler i¢in de ayni1 sekilde yeni bir alandir.

Ozellikle yapay zeka ve derin dgrenme ile ilgili calismalara baktigimizda 2019
yilindan sonra daha fazla ¢alisma oldugu goriilmektedir. Ilag endiistrileri, saglik ydnetimleri
ve klinik branglarin ¢ogunda bu konuya olan artmis ilgi dikkat ¢ekmektedir. Her alanda

oldugu gibi tip diinyasi i¢in de devrim niteliginde gelismeler olacag: diistiniilmektedir.

Lea strom ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bir ¢alismada klinik radyolojide yapay
zeka kullanimini incelenmistir. Farkli hastanelerde calisan ve farkli rollere sahip 24 kisi ile
yapilan ¢aligmada yapay zekd kullannmmin kolayliklart ve kullanimindaki engeller
arastirtlmigtir. Arastirmada yapay zekd uygulamalarmin maliyet lizerine olumlu faydalar
olabilecegi, is yiikiinii azaltabilecegi ve uygulamalarin PACS (Picture Archvinig and
Communication Systems) sistemine entegre edilebilirligi agisindan iyi sonuglar vermistir.
Fakat giliven eksikligi, yapay zeka uygulamalarinin tutarsiz performans sergilemesi,
uygulamay1 kullanan kisilerin teknik bilgi yetersizlikleri ve kanit eksikligi gibi faktorler yapay

zeka kullanimin 6niindeki engeller olarak yorumlanmustir. (1).

Yaptigimiz literatiir taramalarinda saglik sisteminin tani tedavi algoritmalarinda, hasta
rehabilitasyonunda ve hastayr bilgilendirme amaciyla yapay zekd ve derin G68renme

modellerinin temel alindig1 uygulamalar arastirilmigtir.

Abhiyan Bhandari yaptig1 derlemede yapay zeka teknolojilerinin radyoloji alaninda
getirecegi yeniliklerin devrim niteliginde olabilecegini belirtmistir. Sadece hastalik 6zelinde
bir ¢aligma olmamakla beraber YZ uygulamalari ile tanisal dogruluk, is akis1 verileri ve hasta
rehabilitasyonu {izerinde de etkili sonuglar1 olabilecegini savunmustur. Bu c¢alismanin
temelinde farkli radyoloji alt branglarinda olan ¢alismalarda g6z 6niine alinmistir ve bu da YZ

uygulamalarinin genis bir alanda uygulanabilecegini gostermistir. Ayrica bazi ¢alismalarinda



radyologlar ile kiyaslanabilir sonuc¢lar alindi§in1 ama algoritmalara bagli olarak nicel
sonuclarin degistigini belirtmistir. Bunun yaninda raporlama siiresinde ve radyasyon dozunda
azalma gibi verilerin oldugunu belirtse de spesifik sayisal veriler vermemektedir. Tabi ki
calismada siirhiliklara da yer verilmistir. Oncelikle hasta ve veri gizliligi, etik faktorler,

radyolojiye entegrasyon One ¢ikan eksiklikler olarak gosterilmistir (2).

YZ uygulamalari ile ilgili ortopedi ve travmatoloji alanina baktigimizda kemik ve
yumusak doku tiimorleri smiflamasi, kirik taninmasi, hasta rehabilitasyonu ve

bilgilendirilmesi gibi konularda ¢alismalar yapilmistir (3).

Qiang Ye ve arkadaglarmmin yaptifi cok merkezli bir retrospektif calismada 749
hastanin manyetik rezonans goriintiileme (MRG) ile primer kemik timorii (PKT) ve kemik
enfeksiyonu tanist ve siniflandirilmasi amaglanmistir. MRG kesitleri alinarak olusturulan
derin ogrenme modelleri ile radyologlarin raporlar1 karsilastirilmistir. Ozellikle PKT
siiflandirmasinda klinik tecriibesi diisiik ti¢ radyologun raporundan daha iyi sonug¢ vermis ve
kidemli radyologlarin raporlari ile karsilastirilabilir sonuglar elde edilmistir. Fakat iyi huylu
PKT tanisinda 6zellikle yetersiz kaldiklarin1 vurgulamislardir. Calismalar umut verici olsa da

yeni ¢aligmalar yapilmasi gerektigini belirtmislerdir (3).

Jie Li ve arkadaslarinin yaptig1 retrospektif calismada YOLO modeli 1085 kemik
tiimori radyografisi ve 345 patolojik olmayan radyografi ile egitilmistir. Radyografiler iki
radyolog tarafindan isaretlenmistir. Klinik sonuglar ise cerrahi materyal histopatolojik
incelemesi ile standartize edilmistir. YOLO modelinde kitle tespiti ve iyi huylu veya koti
huylu olarak siniflandirilmasi1 amaglanmistir. Lezyonun lokalizasyonunun tani i¢in énemli bir
kriter olmas1 ve bunu saptamada olan yetersizlik 6nemli sorunlardan biri olmustur. Buna
ragmen klinik kullanimda yardimci olabilecegi diisiiniilmiistiir. Ozellikle kii¢iik boyutta olan

lezyonlarin tanisinda dikkat ¢eken sonuglar vadetmistir (4).

Rachel YL Kuo ve arkadaslar1 ise kirik tespitinde YZ uygulamalarindan faydalanan
caligmalar ile bir meta-analiz yapmistir. Klinik uzmanlarinin performanslart ile YZ
uygulamalariin kirik tespiti performanslart karsilastirmislardir. Bu meta-analizde 42 calisma
verisi analiz edilmistir. Bu ¢aligmalardan 37 tanesi direkt radyografileri 5 tanesi bilgisayarli
tomografi (BT) goriintiilerini kullanmistir. Calisma sonucunda klinik uzmanlar ve YZ

uygulamalarinin benzer duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri elde edilmistir. Bunun ileride klinik



uygulamada tan1 asamasinda yardimci olabilecegini gostermistir. YZ uygulamalarinin
entegrasyonu agisindan daha fazla calisma gerektigi belirtilmistir (5). Bunlarin yaninda
ortopedi ve travmatolojide vertebra kiriklarinin tanisi (6), kalga kiriklarinin taninmasi (7), BT
kullanarak osteoporoz siniflamasi (8), skafoid kiriklarinin tanimmasi (9) gibi tani odakh
caligmalar vardir. Elbette YZ uygulamalar1 sadece tan1 odakli ¢alismalarda kullanilmamustir.
Yisak Kim ve arkadaslar1 derin 6grenme modellerini elde ettikleri BT goriintiileri ile egiterek
5 yillik kirik insidanslarini arastiran bir ¢alisma yapmuslardir (10). Bu konuda yapilan
caligmalar arttikca YZ uygulamalarinin tanidan baslayarak koruyucu saglik hizmetlerine

kadar bir¢ok farkli alanda katk1 saglayacagini diisiinmekteyiz.

Bu calismada distal radius kirigr (DRK) olan hastalarin tanisi ve konservatif tedavi
kriterlerinde hekimlere yardimci olabilecek bir derin 6grenme modeli gelistirmeyi amagladik.
Ozellikle DRK’n1 ele almak istememizin nedeni artan yasam beklentisi nedeniyle insidansinin
giderek artmasidir. Bunun yaninda DRK‘lar1 en sik goriilen {iist ekstremite ortopedik
yaralanmalarindandir ve acil servis bagvurularinda goriilen tiim kiriklarin 1/6’sindan fazlasini

olusturur (11).

Hasta se¢imlerimizde tarafli olmamak i¢in 2014-2019 yillar1 arasinda ortopedi ve
travmatoloji poliklinigine basvuran primer tanis1t DRK olan ve konservatif tedavi ile takip
edilen hastalar1 belirledik. 328 hastanin dosya kayitlari tarandi. Primer tan1 alan ve konservatif
takip edilen hastalarin 2551 adet grafisi ile ¢alistik. Calismaya uygun olan 1354 radyografi
derin 6grenme modellerine gosterildi. Bu ¢alismada hasta grafileri en az 5 yillik deneyimi
olan 3 ortopedi doktoru tarafindan degerlendirildi. Olgiim gerektiren parametreler ve kirik
siniflandirilmalar1 da yine en az 5 yillik deneyimi olan 3 ortopedi doktoru tarafindan yapilda.
Derin 6grenme modelleri ile kirik tespiti, kirigin smiflandirilmast ve konservatif tedavi

kriterlerini degerlendirildi.



2. GENEL BILGILER

2.1. Distal Radius Kiriklarina Klinik Bakis

2.1.1. Distal Radius Kiriklar1 Tanim ve Epidemiyolojisi

DRK genellikle el bilegi ve dirsek eklemi ekstansiyonda iken diisme sonucu olusan
kiriklardir. El bilegi ekleminin aldig1 enerjiye gore farkli morfolojik paternlerde olabilirler. Bu
farkli morfolojik paternler distal radiusun metafiz boliimiinden izole olusan kiriklardan eklemi
ilgilendiren karmasik kiriklara kadar uzanabilir. Ayrica bu kiriklarla beraber inter-karpal bag,
triangiiler fibrokartilaj kompleksi (TFKK) yirtiklar1 veya ulnanin styloid ¢ikintisinin ve karpal
kemiklerin kiriklar goriilebilir (12).

DRK’lar1 i¢in dogru epidemiyolojik rakamlar vermek zordur. Giiniimiizde hala
epidemiyolojisi popiiler konular arasindadir. Giincel literatiir tarandiginda tiim kiriklarin
yaklagik olarak yilizde 16’sin1 olusturmaktadir. Yetiskin yas grubunda en sik karsilagilan
kiriklardan biridir. Ozellikle osteoporozun yaygin oldugu toplumlarda sikligi daha fazladir
(13).

Yas dagilimi incelendiginde bi-modal dagilim paterni goriilmektedir. Genel olarak
genc erkeklerde yiiksek enerjili travma Oykiisii (spor yaralanmasi, trafik kazasi)
goriilmekteyken yash kadinlarda diisiik enerjili travma (basit diisme) dykiisii siktir. Ozellikle
yash kadinlarda osteoporoz ile iligskisi anlamlidir. Literatiirde 64-94 yas arasi kadinlarda DRK
insidansi alt1 kata kadar daha fazladir (13). Bunun haricinde mevsimlere gore dagilimlart ve

bolgelere gore dagilimlari arasinda anlamli fark yoktur.

Tablo 2.1 : Distal radius kiriklarinin cinsiyete gore dagilimi

Cinsiyete Gore Kirik Dagilim

m KADINLAR %

Yiizde %

B ERKEKLER %

KADINLAR ERKEKLER




Tablo 2.2 : Distal radius kiriklariin yas gruplarina ve cinsiyete gore dagilimi

Yas Gruplarina ve Cinsiyete Gore Distal Radius Kiriklar
60

m Kadinlar

Kirik Orani %

M Erkekler

16-45 46-75
Yas Gruplari

Ayrica kirik tipi cinsiyete gore farkli dagilim gostermektedir. DRK siniflamasi ile
ilgili detayl bilgi ilerleyen boliimde verilecektir. DRK*da kirik paterni genellikle yaralanma
mekanizmasiyla iligkilidir. Geng erkeklerde eklem ile iliskili kompleks yaralanmalar daha

siktir. Bunun sebebi daha ¢ok yiiksek enerjili yaralanmalar ile olusmasidir.

Tablo 2.3 : Kirik tiplerinin dagilimi

Kirik Tipleri Dagilim

Tam Eklem I¢ci ~ Kismi Eklem i¢i Kirik Eklem Dis1
Tipleri

Ortalama yasam beklentisinin arttig1 diistintiliirse distal radius kiriklarinin goriilme
siklig1 giderek artacaktir. Hem acil servislere hem de ortopedi ve travmatoloji polikliniklerine
stk bagvuru nedenleri olarak kalmaya devam edecektir. Bu durum siniflandirilmasi, tedavi

yontemleri ve rehabilitasyon programlart i¢in her zaman genis bir arastirma alani

sunmaktadir.



2.1.2. Distal Radius Anatomisi

El bilegi, proksimalde pronotor kuadratus kasmndan baslayip karpometakarpal
eklemlere kadar uzanan anatomik bolgedir. Viicudun mekanik agidan en kompleks eklemini
olusturan pek ¢ok kemikle birlikte birgok damar sinir yapisi ve tendon bu bolgede yer
almaktadir (15).

El Bilegi Anatomisi
Radius ve Ulna

Radius 6n kol lateralinde yer alir. Humerus ve karpal kemiklerden skafoideum ve lunatum
arasinda bulunur. El bilegini olusturan distal radius dis tarafta skafoid fossa (¢ukur), i¢ tarafta
lunat fossa (¢ukur) ve medialde ulna basi ile eklemlesen sigmoid ¢entik olmak {izere hyalin

kikirdak ile ortiilii ti¢ konkav eklem yiizeyinden olusmustur (16,17). (Sekil 2.1)

Ulna 6n kol medialinde yer alir. Humerus ile karpal kemiklerden lunatum ve
trikuetrum arasinda bulunur. El bilegini olusturan distal ulna, ulna basi (kaput ulna) olarak
adlandirlir. Ig-arka tarafinda distale dogru ulna styloid ¢ikinti uzanir. Karpal kemiklerden
triangular fibrokartilaj kompleksi diye adlandirilan ve el bileginden kola gegen dogrudan
kuvvetlere kars1 darbe emici olarak gorev yapip ulna ve dirsek eklemini koruyan bir eklem

diski ile ayrilmistir (16,17). (Sekil 2.2)
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Sekil 2.1: Distal Radiusun Anatomisi (14)



Scaphoid fossa
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Sekil 2.2: Distal Radioulnar Eklem Anatomisi (50)

Karpal Kemikler

Iki sira halinde gordiigiimiiz karpal kemiklerin proksimalinde skafoid, lunatum,
trikuetrum ve pisiforme; distalinde trapezium, trapezoideum, kapitatum ve hamatum
bulunur (18). (Sekil 2.3) (Sekil 2.4)

Sekil 2.3: Karpal Kemiklerin Anatomisi (51)
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Sekil 2.4: El Bilegi Kemikleri Radyolojik Goriiniimii (52)

El bilegi, radius ve ulna kemiklerinin distalde olusturduklari radioulnar eklem, radius
kemiginin karpal kemiklerle olusturdugu radyokarpal eklem, midkarpal eklem ve ulnokarpal
eklem olmak tizere dort eklemden olusmaktadir. Bu el bilegi eklemini mekanik olarak da ¢ok

kompleks bir eklem haline getirir (19).

El bilegininin dorsal ve volar yiiziinde énemli kas yapilari, tendon yapilari, el bilegi
inervasyonunda gorevli damar ve sinir yapilar1 bulunmaktadir. El bilegi biyomekaniginde

kemik anatomi kadar bu yapilarda 6nemlidir.

El Bilegi Biyomekanigi

El bileginin karmagik yapisini anlamak ig¢in biyomekanik olarakta degerlendirmek
gerekir. El bileginin farkli eksenlerde ve genis bir hareket alani vardir. Hareket ekseni,
ekstansiyon, fleksiyon, pronasyon, supinasyon, radial deviasyon ve ulnar deviasyon olmak
tizere ¢ok planlidir. Bu hareketlerin toplami olarak adlandirilan sirkiimdiksiyon hareketine de
sahiptir (20).



Normal bir el bileginin hareketleri, notral sifir metodu kullanilarak Tablo

tanimlanmistir (21).

Tablo 2.4 : El Bilegi hareket agikliklari

(2.4)'de

Hareket Tura

Hareket Agiklig1 (Derece)

Dorsal Fleksiyon (Ekstansiyon) 50° - 80°
Palmar Fleksiyon (Fleksiyon) 60° - 85°
Ulnar Deviasyon (Adduksiyon) 30° - 45°
Radial Deviasyon (Abduksiyon) 15°-30°
I¢c Rotasyon (Pronasyon) 80° - 90°
Di1s Rotasyon (Supinasyon) 80° - 90°

Bu hareketlerin simirlari, el bileginin anatomik yapisi ve biyomekanik o6zellikleri ile

iliskilidir. Ornegin, radial styloid ¢ikinti, ulnar styloid ¢ikintiya gére daha distalde yer alir. Bu

durum, abduksiyon sirasinda skafoid kemigin radyal styloide dayanmasina neden olur ve bu

nedenle abduksiyon (radial deviasyon), adduksiyona (ulnar deviasyon) gore daha kisithdir

(22). (Sekil 2.6)

Ayrica, radyokarpal eklemin 6n kenarmin arka kenar1 kadar distale uzanmamasi

nedeniyle, fleksiyon hareketi, ekstansiyon hareketine gore daha fazla gerceklesir. Bu durum,

el bilegi ekleminin anatomik yapisimin hareket acikligir {iizerindeki

gostermektedir (23). (Sekil 2.5)

acikca
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Sekil 2.5: El Bilegi Ekleminin Fleksiyon ve Ekstansiyonu (52)
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Sekil 2.6: El Bilegi Ekleminin Radial ve Ulnar Deviasyonu (52)

2.1.3. Distal Radius Kiriklarmin Klinik ve Tanis1

Klinik ve Tani

Distal radius kirig1 olan hastalarin kliniginde travma Oykiisii genellikle vardir. Travma
mekanizmasina baglh olarak plastik deformiteler goriilebilir. El bilegi bdlgesinde sislik,
ekimoz, hassasiyet ve hareket ile olan agri goriiliir. Norolojik ve vaskiiler muayeneler
yapilmalidir. Sekonder yaralanmalar1 gdzden kacirmamak igin proksimalinde ve distalinde

bulunan eklem muayeneleri mutlaka yapilmalidir.



Radyolojik degerlendirme:
Radyografi

Klinik 6n tan1 olarak distal radius fraktiirii diisiindiiglimiiz hastalarda yapilmasi
gereken ilk tetkik on-arka ve yan planda gekilen direk radyografidir. Ucuz ve pratik olmasi
biiyiik avantaj saglamaktadir (24). Radyografiler tan1 koymanin yaninda siniflandirma, tedavi
plan1 ve tedavi takibi i¢inde oldukc¢a Onemlidir. Radyografi ¢ekiminin ideal olmasi ¢ok
onemlidir. Uygun sartlarda ve uygun dozajda g¢ekilmelidir. Ideal radyografi igin posterior-
anterior (PA) grafilerde omuz eklemi 90° abdiiksiyonda, dirsek eklemi omuz eklemi ile ayni
seviyede ve 90° fleksiyonda, 6n kol ise pronasyona getirilip avug i¢i rontgen kasetine bakacak
sekilde gorlinti alinmalidir. Yan grafilerde ise yine dirsek eklemi omuz eklemi ile ayni
seviyeye getirilmeli ve basparmak yukariya dogru bakacak sekilde iken goriintii alinmalidir.
Ideal sartlarda alinmis radyografilerle kirik hastalarinin yaklagik olarak %95’inin tanisi
konulabilir (25). (Sekil 2.7) (Sekil 2.8)

Sekil 2.7: PA Grafi Cekimi Sekil 2.8: Lateral Grafi Cekimi

Cekilen 6n-arka grafilerle radial uzunluk, ulnar varyans, ulna styloid fraktiiriiniin yeri
ve metafizyel ezilmenin miktar1 degerlendirilebilir. Ekleme uzanan parcali kiriklar i¢in lunat
fasette cokme, skafoid ve lunat faset arasindaki uzaklik ve proksimal karpal kemiklerin sirasi

degerlendirilebilir (24).

Lateral grafiler ile dorsal egim, karpal kemiklerin dizilimi, volar ve dorsal korteksin
deplasman miktar1 ve distal radioulnar eklem (DRUE) eklemin pozisyonu degerlendirilebilir.

Ekleme uzanan kiriklar i¢in 6n arka grafilerde oldugu gibi eklem ylizeyleri degerlendirilebilir.



Lateral grafilerde ideal ¢ekim dorsal ve volar egim degerlendirmesi icin 6zellikle 6nem arz
eder. Cekim yapilan el bileginin supinasyonda olmasi palmar egimin artmasina pronasyonda

olmasi ise palmar egimin azalmasina yol agar (24).

Bunlarin yaninda hastalalarda oblik grafiler ve egim verilmis yan grafiler de
cekilebilir. Oblik grafiler ile radius styloidi ve lunat fasetin depresyonu degerlendirilirken
egim verilmis yan grafiler ile 6zellikle cerrahi sirasinda eklem i¢i degerlendirme yapilabilir
(24). Egim verilmis yan grafi ¢ekimi i¢in el bilegi altina yiikselti konularak ve el bilegi

eklemine 1s1na dogru 20° egim verilmesiyle ¢ekilmesi onerilir (26).
Radial Ac¢ilanma (radial inklinasyon)

On-arka radyografide, radial styloidin u¢ kismiyla distal radioulnar eklemin radial
kismin1 birlestiren ¢izgiyle, radiusun uzun eksenine cizilen dik ¢izgi arasindaki agidir.

Normali 13°-30° (ortalama 22°-23°) arasindadir (27). (Sekil 2.9)
Radial Yiikseklik (radial uzunluk)

On arka radyografide radial styloid u¢ kismindan ve distal ulnar basin eklem yiiziinden
gecgen birbirine paralel iki ¢izgi aras1t mesafedir. Normalde 8-18 mm (ortalama 11-12 mm)
arasindadir (27). (Sekil 2.9) (Sekil 2.11)

Palmar Egim (volar egim, dorsal acilanma)

Yan grafide radiusun volar ve dorsal uglarini birlestiren dogru ile radiusun uzun
eksenine ¢izilen dik ¢izgi arasindaki agidir. Normalde 0°-22° (ortalama 11°-12°) arasinda ve

volar yiize doniiktiir (28). (Sekil 2.9) (Sekil 2.11)
Ulnar Varyans

Ulna basinin eklem ytizeyi ile distal radiusun lunat faseti arasindaki vertikal mesafedir.
Normalde sik olarak bu iki yapi ayni seviyede olup mesafe sifirdir ve bu durum "notral
anatomik varyans" olarak bilinir. Normal bileklerin %10’unda ise ulna daha ileride olup

"pozitif varyans" s6z konusudur. Normal degeri 0+2 mm’ dir (29). (Sekil 2.9)
Radial Kayma (radial sift)

Radius uzun ekseni ile radius styloidi arasindaki uzakliktir. Saglam tarafla fark 1
mm’den fazla olmamalidir (27). (Sekil 2.10)



a) Radial acilanma  b) Radial yiikseklik  ¢)Palmar egim d)Ulnar varyans

Sekil 2.9: Radyolojik Parametrelerin Sematik Gosterimi (53)

Sekil 2.11: Volar Egim ve Radial inkliasyon A¢isnin Radyografik Degerlendirilmesi (54)



Bilgisayarh Tomografi

Genellikle radyografilerin yetersiz oldugu durumlarda gekilir. BT {i¢ boyutlu goriintii
destegi vermesi nedeniyle ekleme wuzanan kiriklarin  degerlendirilmesi, DRUE
degerlendirilmesi ve karpal kemiklerin degerlendirilmesi amaciyla kullanilir. Ozellikle eklem

basamaklanmasinin degerlendirilmesinde direk grafiye gore ustiinliigii vardir.

Manyetik Rezonans

DRK i¢in rutin kullanim1 yoktur. Daha ¢cok DRK sonrasi eslik eden ek yaralanmalari
(yumusak doku yaralanmasi, tendon riiptiirii, median sinir kompresyonu) degerlendirmek i¢in

kullanilir.

Sintigrafi

Rutin kullanimi yoktur. Daha ¢ok radyografi ve BT’de saptanamayan kiriklarin
saptanmas1 icin kullaniminin tariflendigi calismalar vardir. Ozellikle kirik sonrasi olusan

kompleks bolgesel agr1 sendromu tanisinda 6nemini belirten ¢alismalar mevcuttur (30).

2.1.4. Distal Radius Kiriklarmin Simiflandirilmasi

DRK i¢in bircok siniflandirma yontemi tarif edilmistir. Gliniimiizde gelisen
goriintiileme teknikleri ile smiflandirma hala popiiler konular arasindadir. Gelisen
goriintiileme teknikleri kirigin morfolojisi ile ilgili olarak bize daha fazla bilgi vermesi
nedeniyle tarif edilen farkli simiflandirma yontemleri olusturulmustur. Gelistirilen
siniflandirma yontemlerinin hem giivenilir olmasi hem tedaviyi belirleyici olmasi hem
kullanish olmas1 amaglanmaktadir. Fakat giiniimiizde kullanilan hi¢bir siniflama yontemi bu

sartlarin tamamini karsilamamaktadir (31).

Siniflandirmanin tarihgesine bakilinca ilk siniflandirilmalar 1814 yillarinda Colles
tarafindan yapilmis gliniimiize kadar bir¢ok siniflandirma tanimlanmis ve en son 2013 yilinda
Joao Carlos Belloti ve arkadaslar1 tarafindan IDEAL siniflamasi tanimlanmistir.
Siniflandirmalarin hepsinden ¢alismamizda bahsetmek miimkiin degildir. Siiflandirmalarin
haricinde giinliik pratigimizde kullandigimiz birgok tanimlanmis kirtk da mevcuttur. Higbir

siniflandirma giliniimiizde ideal siniflandirma olarak kabul edilmemektedir.



DRK insanlik tarihinde her zaman sik goriilen kiriklar olmustur ve haliyle her zaman
tanist ve tedavisi giincel konular olarak kalmistir. Bu sayede bir¢cok siniflandirma yontemi

tarif edilmistir. Kronolojik sirayla siniflandirmalara bakacak olursak;

o 1814 yilinda Colles smiflandirmasi tanimlanmistir ve bu distal radius
kiriklarinin  ilk  smiflandirilmasidir.  Dorsale  agilanmis metafizer kiriklar  olarak

tanimlanmiglardir. Bu siniflandirma tedavi ve prognoz hakkinda bilgi vermemektedir (32).

. 1838 yilinda Barton smiflandirilmasi tanimlanmus. Intraartikiiler kiriklari
tanimlamistir. Bu kiriklarin dorsal veya volar yiize yer degistirmelerine odaklanilmis bir

tanimlamadir (33).

o 1847 yilinda Smith volar yer degistirmeli kiriklar1 tanimlamistir (34).

. 1967 yilinda Frykman siniflamasi tanimlanmistir. Ayni zamanda ¢aligmamizda
kullandigimiz siiflandirmadir. Ileride detayl olarak anlatilacaktir.

. 1984 yilinda Melone Siniflandirmasi tanimlanmustir. Intraartikiiler kiriklari
siiflamistir. kiriklar1 diafiz, styloid, palmar medial faset, dorsal medial faset olmak iizere 4
kisma aymrmistir. Bu siiflandirmada, distal radiusun medial(lunat) fasetini ayri olarak
degerlendirir (35).

o 1986 yilinda AO/ASIF smiflama sistemi tanimlanmistir. Sonrasinda bu sistem
ilk olarak 1990 yilinda olmak tizere 2018 yilina kadar birka¢ kez giincel ihtiyaglar g6z Oniine
alinarak revize edilmistir. Tiim uzun kemiklere numaralar verilir. Her kemik 3 gruba ayrilir.
Radius 2 rakamu ile temsil edilir. Proksimali 1, diafizi 2, distali i¢in 3 rakami1 kullanilir. Radius

distal ug kirig1 2,3 ile isimlendirilir.

3 biiyiik gruba ayrilir:

Grup A: Ekleme uzanimi olmayan kirik

Grup B: Basit ekleme uzanan kirik

Grup C: Metafizer uzanimi olan kompleks eklem i¢i kirik. Ug grup da kendi iginde, kirigin
dengesine, ¢cokmesine, parcali olup olmamasina, rediikte edilebilirligine ve anatomik yerine

gore 27 farkl alt gruba ayrilir (36). (Sekil 2.12)
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Sekil 2.12: AO/OTA Siniflandirma Sistemi (55)

. 1991 yilinda Fernandez Siniflandirmasi tanimlanmistir. Bu siniflandirma

kiriklar1 daha ¢ok travma mekanizmasina gore ayirt etmistir (37).

. 1993 yilinda Cooney WP tarafindan Universal Siniflandirma gelistirilmistir.
Bu siniflandirma, kiriklar1 basit bir sekilde tanimlamak ve tedavi planlamasina rehberlik
etmek amaciyla olusturulmustur. Universal siniflandirmasi, kiriklari ekstraartikiiler ve

intraartikiiler olarak ayirir ve yer degistirme durumuna gore alt gruplara béler (38).

. 2013 yilinda IDEAL Smiflandirmasmi tanimlanmistir. Modern bir
siiflandirma yontemidir. Siniflandirma sisteminin i¢inde bireysel faktorler, kirik parcalarmin
deplasmani, travmanin enerji miktarinin, eklemin durumunun ve kirik lokasyonunu igeren
giincel siniflama yontemidir. Klinik pratik kullanimi yaygin degildir. Her siniflama sistemi

gibi siirliliklart vardir (39).



DRK ig¢in kullanilan siiflandirma sistemlerini genel olarak deplasman miktarina gore,
deplasman derecesi ve radyolojik kriterlere gore, kirik hattinin eklem iliskisine gore ve kirigin
olusma mekanizmalarina gore ayirmakta miimkiindiir. Bunlarin yaninda 6zel isimlerle anilan

distal radius kiriklar1 tanimlanmistir. Biz ¢alismamizda Frykman siniflandirmasini kullandik.
Frykman siiflamasi

Frykman, radius alt ug¢ kiriklarmi, 1967 yilinda kingin intraartikiiler ya da
ekstraartikiiler olusuna, ulna styloidinin saglam kalig1 ve kirik olusu ile distal radioulnar ve

radyokarpal eklem tutulumuna gore 8 gruba ayirmistir (40). (Sekil 2.13)

Tip I: Ekleme uzanim gostermeyen radius alt ug kirigi

Tip II: Ekleme uzanim gostermeyen radius alt ug kirig1 ve ulna styloid kirigi

Tip I1I: Radyokarpal eklemi iceren radius alt ug kirigi

Tip IV: Radyokarpal eklemi i¢eren radius alt ug kirig1 ve ulna styloid kirig

Tip V: Radioulnar eklemi iceren radius alt u¢ kirig1

Tip VI: Radioulnar eklemi igeren radius alt ug kirig1 ve ulna styloid kirigi

Tip VII: Radyokarpal ve radioulnar eklemi igeren radius alt ug kirigi

Tip VIII: Radyokarpal ve radioulnar eklemi igeren radius alt ug kirig1 ve ulna styloid kirigi

Siniflamada gruplandirmanin temsil ettigi rakam arttik¢a kiriklarin iyilesmesinde
komplikasyon goriilme oraninin yiiksek oldugu ve prognozunun daha kétii oldugu diisiiniiliir.
Siniflandirmanin sinirlamalari; kirik fragmanlarinin deplasman yonii, parcalanma derecesi ile

ilgili fikir vermemesidir. Ayrica prognoz hakkinda da yonlendirme yapmamasidir.

Tablo 2.5: Frykman smiflamasinin tablo olarak goriiniimii

Ulnar Stiloid King
Radius Kirik Sekli
Havir Evet
Ekstra-artikiiler | Il
DRKE 111 v
inra-artikiiler | DRUE V VI
DRKE + DRUE VII VIII

(DRKE:Distal radio-carpal eklem, DRUE:Distal radio-ulnar eklem)



If ulnar styloid fracture:

Type 2 Type 4

Sekil 2.13: Frykman Siniflamasinin Sematik Goriiniimii (56)

2.1.5. Distal Radius Kiriklarmin Konservatif Tedavisi

DRK’nin tedavisi giinlimiizde halen tartigmaya agik konular arasinda yer almaktadir.
Bizim caligmamizda konservatif tedavi tizerinde durulacaktir. Bunlarin yaninda kapali
rediiksiyon ve perkiitan pinleme, eksternal fiksasyon, agik rediiksiyon ve internal fiksasyon ve
artroskopik tedavi yoOntemleri mevcuttur. Tedavi yontemini belirlemede hasta yasi, ek

yaralanma ve kiriga bagli olusan komplikasyonlarda 6nemlidir.

DRK’larmin %80°1 stabil olan eklem uzanimi gostermeyen kiriklardir ve bu kiriklarda
konservatif tedavi yontemleri sik tercih edilmektedir. Stabil olmayan kiriklarin ise kapali
rediiksiyon sonrasi anatomik biitlinliiglinlin saglanmas1 zordur. Stabil olmayan kiriklarda daha

cok cerrahi yontemler tercih edilmektedir (45).

Literatiire baktigimizda;

J Tan1 aninda dorsal agilanmanin 20°'den fazla olmasi, dorsal kortikal par¢calanma ya da
defekt varligi

. Tan1 aninda radial kisaligin 10 mm’den fazla olmasi

o Radyokarpal veya radioulnar ekleme uzanim gosteren kirik varhigi

. Kemigin metafizer bolgedesinde defekt olmasi



. Kapal1 rediiksiyon ve algilama sonrasi dorsal agilanmanin 5°'ten fazla olmasi

. Kapal1 rediiksiyon ve algilamadan sonra radial kisaligin 5 mm’den fazla olmasi

kirigin instabil oldugunu gosterir (42).

Konservatif Tedavi

Tedavi hedefi biitiin yas gruplarinda meslek ve aktivitelere izin veren agrisiz, yeterli
hareket ve stabilite saglayabilecek bir el bilegidir. Ozellikle geng hastalarda ilerleyen yaslarda
dejeneratif degisikliklerin olmamasi1 amaglanir. Tedavi planlanirken sadece kirigin
goriintiilemesi ve klinik bulgular degil ayn1 zamanda hasta yas1, mental durumu, fiziki yapisi,
kemik kalitesi, kronik hastaliklarinin olmasi, kirik bolgesindeki yumusak dokularin durumu,

travmanin olus mekanizmasi ve siddeti gozlenerek en uygun tedavi tercihi yapilmalidir (41).

Son yillarda gelisen cerrahi tedavi yontemleri ve artan implant teknolojisine ragmen
baz1 kirik tipleri igin kapali rediiksiyon ve algilama iyi bir yontemdir. Konservatif tedavi,

kendine gore zorluklari olan zahmetli bir yontemdir. Sik radyolojik ve klinik takip gerektirir.

Hangi hastalara konservatif tedavinin uygulanacagi kararmi vermede goz Oniinde
bulundurulmasi gereken esas oOlg¢iit, kapali rediiksiyon sonrasi kirigin rediikte olabilmesi ve
stabil kalabilmesidir. Bu tedavinin amaci, kirigin anatomik diziliminin saglanmasi ve kemik

iyilesmesinin olgunlasacagi 4-6. hafta sonuna kadar bu dizilimin al¢1 iginde korunmasidir.

Al¢1 i¢inde kingin rediiksiyonunu korunmasi ancak alginin temas etkisi, yumusak
dokularin gerginligi ve yumusak doku kilifinin hidrolik basinci sayesinde olabilir. Stabil
kiriklar denildiginde, kaymamis veya kaymis ama rediiksiyon manevralan ile diizeltilip
pozisyonu al¢1 iginde korunabilen kiriklar ile, 5°°den az dorsal agilanma ve 2 mm’den az
kisalma gosteren eklem dis1 kiriklar anlasilir. Baslangic grafisinde parcalanma ve asiri
acilanma gosteren veya eklem i¢ine uzanan kiriklar, ulnada eslik eden kiriklar veya ileri
derece osteoporozu olan hastalarin kiriklari, stabil olmayan kiriklardir ve bu, alg1 iginde

rediiksiyon kaybi ihtimali yiiksek kiriklar anlamina gelir (12).



Kapal1 rediiksiyon ile amag¢ anatomik dizilim saglamak olsa da her hastada bunu saglamak
miimkiin olmayabilir. Fakat anatomik olarak rediikte olmayan kiriklarinda hastalarda
fonksiyonel olarak kisitlilik yapmadigi ve agrisiz bir sekilde el bileklerini kullanabildiklerini
gosteren ¢alismalarda vardir. Bu ylizden kabul edilebilir radyolojik kriterlerde kalmak

Onemlidir.

DRK’da kapali rediiksiyon sirasinda agr1 kontrolii saglanmasi gerekir. Agrin1 kontroli
ile hem hastanin stres seviyesini azaltilmasi hem de kaslarin gevsemesi ile rediiksiyon
manevrasinin kolaylastirilmasi amacglanir. Rediiksiyon yapilirken cerraha yardimci olacak biri
dirsekten tutarken cerrah 6n kol distalinden tutarak radiusun ekseninde traksiyon yapar ve
oncelikle deformite yoniinde sonrasinda asil manevra olan kirik hattinda agilanmanin tersi
yoniinde kirik parcasi rediikte edilir. Radial inklinasyonun saglanmasi i¢in yeterli ulnar
deviasyon ile 6n kol pronasyon pozisyonu verilebilir (41). Rediiksiyon sonrasi palpasyon ile
kontrol saglanir. Miimkiinse bu asamada radyografi alinabilir. Sonrasinda ise algilamaya

gecilir. (Sekil 2.14) (Sekil 2.15)
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Sekil 2.14: Rediiksiyon Manevrasiin Sematik Cizimi (57)

Sekil 2.15: Traksiyon ve Kirigin Palpasyonla Kontrol Edilmesi (57)



Alg¢1 sonras1 Onerilen el bilegi pozisyonu 15° palmar fleksiyon ve 10- 15° ulnar
deviasyondur (42). Gereginden fazla fleksiyon ve gereginden fazla ulnar deviasyondan
kagmilmalidir. Bu pozisyonun kompleks bolgesel agri sendromu riskini arttirdig
gosterilmistir (43). A¢ik yaralanmalar el bileginde asir1 sislik olmasi ve dolasim bozuklugu

durumunda sirkiiler alg1 uygulamasi tavsiye edilmemektedir. (Sekil 2.16)

Sekil 2.16: Uygun Sirkiiler Alg1 Pozisyonu

Algt igerisindeki rediiksiyon kayiplari genellikle ilk iki hafta icerisinde meydana
geldiginden sirkiiler alginin ilk haftalarinda hasta sik takip edilmelidir. Ozellikle yaslh hasta
popiilasyonlarinda daha ge¢ donemde rediiksiyon kaybi goriilebilmektedir. Rediiksiyon kaybi
yasanan hastalarda tekrarlanan rediiksiyon manevralar1 sonrasinda da rediiksiyon kaybi
yaganma ihtimali yiiksek oldugundan bu durumlarda yeniden algilama ile tedavi yerine ek

tespit yontemlerine yonelmek onerilir (43).

Rediiksiyon sonrasi dordiincii haftada yeterli klinik iyilesme olur, fakat kallus
dokusunun radyografilerde goriilmesi altinci haftay: bulacaktir. Bu nedenle minimal ayrigmis
ve stabilitesi iyl olan kiriklarda immobilizasyon icin 3-4 hafta yeterli iken instabil, parcali

kiriklarda ve yaslh hastalarda tespit siiresi 6 haftaya kadar uzatilmalidir (42).



Tespit sonlandirildiktan sonra koruma amagli 3-4 hafta daha statik el bilekligi
kullanilabilir. Al¢1 ¢ikarildiktan sonra el bilek hareketlerini geri kazanamayan hastalara

miimkiin oldugunca erken dénemde fizik tedavi uygulamalar1 baglanmalidir (42).

Konservatif tedavi sonrasinda yasanan komplikasyon oranlar ¢esitli kaynaklarda
farklilik gostermektedir (44). Konservatif tedavi sonrast goriilebilecek komplikasyonlarin
baslicalar1 yanlis kaynama (malunion), karpal tiinel sendromu, EPL (ekstensor pollicis longus)

tendon yaralanmasi ve kompleks bolgesel agri sendromudur.

Yanlis kaynama ile ilgili fonksiyonel kayiplar o6zellikle radial uzunlugun geri
kazanilamamasima bagli goriiliir. Yanlis kaynama sonrasinda DRUE’de agri, el bileginde
deviasyon ve dorsal agilanma, ulna styloid ¢ikintinin belirginlesmesi, sinir sikigmalari,
osteoartrit ve kavrama giicinde azalma gibi koti sonuglarla iliskili bulgularla
karsilasilabilmektedir (43). Kirigin 10° den az radial inklinasyon, 20° den fazla dorsal ve
volar egim, 10 mm’den az radial yiikseklik ve eklemde 2 mm’den fazla basamaklanma ile

kaynamasi malunion olarak tanimlanir.

2.2. Derin Ogrenme Modelleri ve Yapay Zeka

2.2.1. Yapay Zeka ve Derin Ogrenme Modelleri

Gilinimiizde gelisen teknoloji kendine yeni alanlar agmaktadir. Yapay zeka insan
zekasimi taklit ederek problem ¢ozme ve karar vermek amaciyla gelistirilmis bir teknoloji
alanidir. Finans, egitim, ulasim ve saglik gibi bir¢ok alanda yararlanilmaya baslanmistir.
Ozellikle biiyiik verileri analiz edebilme yetenegi kullanildigi her alan icin avantaj

saglamaktadir.
Yapay zeka, genel olarak iki ana kategoriye ayrilir:

Dar Yapay Zeka (Narrow Al): Belirli bir gorevi yerine getirmek igin tasarlanmis
sistemlerdir. Ornek olarak radyografilerde yapay zeka aracihigiyla kirik tespiti yapmak,

radyografik goriintiilerin islenmesiyle beyin dokusunda kitle saptamak sayilabilir.

Genel Yapay Zeka (General Al): Birden fazla gorevi yerine getirebilen karmasik
sistemlerdir. Heniiz gelistirileme asamasinda olan bu kategoride insan gibi diisiinme yetenegi

sunabilmesi beklenmektedir.



Yapay zeka uygulamalarinin, sisteme yliklenen verilerden Ogrenebilmesi ve
ogrendiklerini uygulama yetenegi vardir. Bu 6grenme siireci, makine 6grenimi (Machine

Learning) adi verilen bir alt alanini olusturmustur.

Geleneksel programlama yoOntemlerinde, bir sistemin nasil calisacagi adim adim
kodlanirken, makine 6greniminde sistem, verilerden 6grenerek kendi kurallarini olusturur. Bu,
ozellikle biliylik miktarda verinin oldugu durumlarda oldukga etkili bir yontemdir (46). Bizim

calismamizda da bu 6zellikten yararlanilmistir.

Makine 6grenimine biraz daha detayli bakacak olursak ¢aligmamizda kullandigimiz ve
makine 6grenme sistemlerinden biri olan derin 6grenme (Deep Learning), daha karmasik ve
biiylik veri setleriyle calisabilen bir yontemdir. Derin 6grenme, insan beynindeki sinir
aglarindan esinlenerek gelistirilmis yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks) lizerine

kuruludur.

Derin Ogrenme ve Yapay Sinir Aglar

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglarini kullanarak verilerden &grenme
stirecini daha giiclii hale getirir. Yapay sinir aglari, insan beynindeki noronlarin c¢alisma
prensibine benzer sekilde tasarlanmistir. Bu aglar, verileri katmanlar halinde isler ve her
katmanda daha karmagsik 6zellikleri 6grenir. Derin 6grenmede bu ¢ok katmanli yapay sinir

aglar1 sayesinde verilerden 6grenme siirecini daha giiclii hale getirir.

Yapay sinir aglarinin ¢aligma mekanizmasina temel olarak bakmak istersek 3 katman

olarak dzetleyebiliriz.

e QGiris katmani: Verinin ilk degerlendirildigi katmandir. Sistem tarafindan ilk alinan

goriintlinlin bir sayisal form ile sisteme uygun sekilde islendigi yer burasidir.

e  Gizli katmanlar: Giris katmaninda gelen farkli 6zelliklerin islemden gecirildigi yerdir.
Bu gizli katmanlarin sayis1 ve yapist modellemelerin 6grenme kapasitesini ve
karmagikligini belirler.

e  (Cikis katmani: Gizli katmanlardan gelen verilerin son olarak karara baglandig1 yer gibi
uygulamaya koymasi gibi drnek verilebilir ya da kirik var veya yok gibi bir sonuca vardig:

katmandir (47).
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Sekil 2.17 : Yapay sinir ag1 katmanlar1 (58)

Bu katmanli yapmin kazandirdig1 avantaj ile goriintii ve ses gibi karmasik olabilen
veriler derin 6grenme modelleri ile basarili bir sekilde islenebilmektedir. Tabi bu bagar1 buna
uygun tasarlanmis 6zel sinir aglar sayesindedir. Goriintli isleme konusunda Evrisimsel Sinir
Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNNs) kullanilmaktadir. CNN’ler ile goriintiilerdeki
onemli Ozellikler (mesela kenar, kdse gibi) analiz edilir. Bu 6zellikle goriintiileme alaninda
cok fayda saglar. Bizim ¢alismamizda 6rnek verecek olursak kirik konfigiirasyonlarini bu
sekilde modellendi. CNN’lerin temel farki goriintiilerdeki verileri analiz etmek i¢in otomatik

olarak tasarlanmasi yaninda goriintiilerin iki boyutlu yapisina uygun kodlama yapmasidir

(47).

S ) Konvoliisyon Ozellik
Chdlgioek (Filtre) Haritas:
. s
—1 8 -1
1 =1, =1

Sekil 2.18 : Ozellik haritas1 (58)
Evrisimsel Sinir Aglari(CNN)

Evrisim (Convolution) Katmani: Dogrusal ve dogrusal olmayan islemlerin kombinasyon
yontemini kullanarak girdi olarak verilen goriintiilerden ozellikler ¢ikarilmasini saglar. Bu
katman ile evrisim filtreleri kullanilarak, goriintiiden 6zelliklerin belirlendigi yeni goriintiiler
elde edilir.

Aktivasyon Fonksiyonlari: Olusturdugumuz modelin 6grenme kapasitesini arttirir.



Havuzlama (Pooling) Katmani : Goriintii boyutlarini azaltir ve veri maliyetini distiriir. Ayni
zamanda konum degisikliklerine kars1 modelin daha duyarli olmasini saglar.
Tam Bagli (Fully Connected) Katman:Goriintiiden ¢ikarilan 6zellikleri  kullanarak

smiflandirma veya tahmin isleminin yapildigi katmandir (47).

Litjens ve arkadaslar1 tarafindan yapilan derlemede derin 6grenme modellerinin tibbi
goriintlileme analizini incelemislerdir. Calismada derin 6grenme yontemleri su bagliklar

halinde simiflandirmistir;

Gorlintii Stiflandirma (Image Classification): Goriintiide kirik olup olmadiginin belirlenmesi
Segmentasyon (Segmentation): Goriintiideki belirli boliimiin otomatik olarak isaretlenmesi.
Kayit ve Yeniden Yapilandirma (Registration and Reconstruction): Goriintiilerin hizalanmasi

ve yeniden olusturulmasi (48).

Ayni1 calismada derin 6grenme modellerinin otomatik 6zellikle ¢ikarimi yapabildigini,
biiylik veri setleri ile calisabilme yeteneginden ve aym1 zamanda hizli ¢alisabilmesinden de
bahsedilmistir (48). Derin 6grenme modellemelerinin bu avantajlart tibbi goriintiilleme ve
analizi i¢in kullanilabilir oldugunu gostermektedir. Tabi ki sinirliliklar1 da mevcuttur. Bunlarin

en onemlisi az veri ile yapilan modellemelerin diisiik performans gostermesidir (48).
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Sekil 2.19 : Evrisimsel sinir aglari mimarisi (58)

Roboflow

2019 yilinda Joseph Nelson ve Brad Dwyer tarafindan kurulan bu platform, 6zellikle
Bilgisayarla gorme (computer vision) ve yapay zekd modelleri gelistirme {izerinde

caligmaktadir. (59).
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Everything vou need to build and deploy
computer vision applications.

Sekil 2.20 : Roboflow internet sitesi (59)

2.2.2. Yapay Zekanin Tip Alanindaki Uygulamalari

Gegmise baktigimizda bilgisayar ve yapay zeka kavramlar1 1950°Li yillarda gelismeye

baslayinca tip diinyasi1 da kullanilabilirligini fark etmistir. 1959 yilinda Keeve Brodman ve

meslektaslari semptomlar1 makinalar 6gretmenin miimkiin olabilecegini sdylemisglerdir. 2000

yilinda William B. Schwartz yazisinda bilgisayarlarin doktorlarin islerine yardimei olacagini

hatta baz1 durumlarda yerini alabilecegini belirtmistir (49).

Literatiire baktigimizda yapay zeka yontemleri tan1 koyma, ayirici tani, hasta takibi,

tedavi planlamast gibi klinigin bircok asamasinda denenmis olmasina ragmen hala

sinirliliklan vardir.

Literatiire baktigimizda YZ klinik kullanimiyla ilgili;

Meme kanseri taramasi: mamografi goriintiileri lizerinden kitlenin siniflandirilmasi

(benign/malign ayrimi) ve hasta takibi

Akciger kitlelerinin  tespiti: BT  goriintilleri  araciligiyla  siniflandirilmasi

(benign/malign ayrimi)

Intrakraniyel kitle tanisi: MR goriintiileri ile yer kaplayan lezyonlarm anatomik

lokalizasyon tespiti, Alzheimer gibi ndrodejeneratif hastaliklarin tanisi
Kardiyak goriintilleme: Kardiyak BT ve MR goriintiileri ile fonksiyonel analiz

Oftalmoloji: Retina goriintiileri ile diyabetik retinopati, glokom ve makula

dejenerasyonu gibi goz hastaliklarmin tanisi
Patoloji: Mikroskop goriintiileri ile kanser tanisi ve siniflandirilmasi
Ortopedi: Kemik fraktiirii ve dejeneratif eklem hastaliklari tanisi

Dermatoloji: Cilt lezyonlarinin tanisi ve ayirici tanisi



e Gastroenteroloji: Endoskopi ve kolonoskopi goriintiileri ile poliplerin ve diger

gastrointestinal lezyonlarin tespiti

e Onkoloji: Kanser tanisi ve tedavi planlamasi

gibi ¢alismalar vardir (48).



3. GEREC VE YONTEM

3.1. Calismada Kullamilan Kriterler ve Calisma Plam

Calismamiz T.C. Van Yiiziincii Y1l Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Arastirmalar Etik Kurulu’nun 20.09.2024 tarih ve 2024/10-20 karar numarali etik kurul onay1

almarak ve Helsinki Deklarasyonu’na uygun yiiriitilmiistiir.

Calismaya Dahil Edilme Kriterleri
° Izole DRK olmasi

. Hastanin 18-90 yas araliginda olmasi

o Radyolojik goriintiilemelerinin nizami ¢ekilmis olmasi

o Sirkiiler algilamanin uygun sartlarda olmasi

o Hastanemizin radyoloji linitesinde grafilerinin ¢ekilmis olmasi

Calismadan Dislanma Kriterleri

J Taginabilir rontgen cihazlar ile ¢ekilen grafileri

. Eslik eden karpal kemik ve metakarp fraktiirleri olan hastalar

J Eslik eden radius, ulna saft ve radius, ulna proksimal ug kirig1 olan hastalar
o Uygun olmayan dozda grafi ¢ekimi yapilan hastalar

. Uygun olmayan acida grafi ¢ekimi yapilan hastalar

Calisma Plam

1) Calismamiz i¢in ortopedi ve travmatoloji poliklinigine bagvuran 378 hastanin
radyografileri incelendi. Bunlardan 328 hastanin grafileri ¢alisma igin kullanildi. Toplam
2551 grafiden 1354 tanesi ¢alisma ic¢in uygun olarak degerlendirildi. Calismadan cikarilan

grafiler ¢gekimi uygun yapilmayan grafilerden olugmaktaydi.

2) Olusturulan grafiler Frykman siniflamasi baz alinarak siniflandirildi. Siniflandirilma
yapilirken tip 1 kiriklar ekstra-artikiiler kiriklar (EA), tip 3 kiriklar radyokarpal kiriklar (RC)
tip 5 kiriklar radioulnar (RU) kiriklar, tip 7 kiriklar her iki ekleme uzanan kiriklar (BJ) olarak
siniflandirildi. Styloid kiriklarinin eslik ettigi tip 2, tip 4 ve tip 6 kiriklar ayri bir grup olarak
siniflandirilmadi. Burada amac grup sayisini azaltarak daha fazla grafi ile modelleme
yapabilmekti. Bu sayede smiflamada olan 8 grubu 5 ayr kategori olarak modellemeye

tanitildi.



3) Kapal1 rediiksiyon sonrasi ¢ekilen grafilerde radial inklinasyon agisina, volar egim agisina,
eklem basamaklanmasi olup olmamasina ve dorsal kortekste pargalanma olup olmamasina
gore gruplandirildi. Burada amag konservatif tedavi kriterlerini modellemede kullanabilmekti.
4) Radial inklinasyon agist 15 dereceden biiyiik olanlar1 ve volar egimi 0-20 derece arasinda
olan kiriklar1 tek grup olarak, eklem basamaklanmasini var veya yok olarak ve en son olarak
dorsal korteks parcalanmasini var veya yok olarak siiflandirildu..

5) Kullanilan grafiler 3 ortopedi uzmani tarafindan degerlendirildi.

6) Gorintiiler iizerinde yapilan olgtimler 3 ortopedi hekimi tarafindan ve tek bir program
kullanilarak yapildi. Barada amag belirli bir standart yakalamakti.

7) Sonrasinda gruplar Roboflow sistemi lizerinde gruplarina uygun olarak isaretlendi.

8) Sonuglar ayni sistem tizerinden alinarak degerlendirildi.

Sekil 3.1 : Roboflow sisteminden alinmis 6rnekler (eklem basamaklanmasi) (59)
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Sekil 3.2 : Roboflow sisteminden alinmis 6rnekler ( radial inklinasyon ) (59)

3.2. Calismada Kullanilan Degerlendirme Parametreleri

Bu calismada, modelin performansini degerlendirmek amaciyla literatiirde yaygin
olarak kullanilan cesitli metrikler tercih edilmistir. Degerlendirme siirecinde dikkate alinan
temel parametreler asagida aciklanmistir:

o Hassasiyet (Precision): Modelin dogru pozitif tahminlerinin, toplam pozitif tahminlere

oranini ifade eden bu metrik, modelin yanlis pozitif tahmin yapma egilimini



degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Yiiksek hassasiyet, modelin tahminlerinin

dogrulugunu gostermektedir.

Hatirlama Orani (Recall): Modelin dogru pozitif tahminlerinin, toplam gercek
pozitiflere oranini ifade eden bu metrik, modelin gergek pozitifleri ne dl¢iide dogru bir
sekilde tespit edebildigini degerlendirmektedir. Hatirlama orani, modelin duyarliligin

ortaya koymaktadir.

Ortalama Dogruluk (Mean Average Precision-mAP): Modelin genel dogruluk
performansin1 6lgmek i¢in kullanilan bu metrik, hem hassasiyet hem de hatirlama
oranini dikkate alarak hesaplanmaktadir. Caligmada 6zellikle mAP 0.5 (esik degeri 0.5
olan mAP) metrigi temel alinmistir. Bu metrik, modelin farkli siniflar tizerindeki genel

basarisin1 degerlendirmek icin kritik bir gosterge olarak kullanilmistir.

Kutu Kayiplar1 (Box Loss): Modelin nesne kutularini tanimlarken yasadigi kayiplari
ifade eden bu metrik, egitim siirecindeki iyilesme durumunu degerlendirmek amaciyla
kullanilmistir. Kayip degerlerinin azalmasi, modelin egitim siirecinde daha iyi bir

performans sergiledigini gostermektedir.

Bu parametreler, modelin farkli siniflar ve gruplar iizerindeki performansini detayl1 bir

sekilde analiz etmek ve degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Her bir simif i¢in ayr1 ayn

hesaplanan bu metrikler, ¢calismanin bulgular kisminda tablolar ve grafikler ile sunulmustur.

3.3. istatistiksel Yontem

Calismada elde edilen verilerin analizi ve degerlendirilmesi i¢in ¢esitli istatistiksel

yontemler uygulanmigtir. Bu yontemler, modelin performansini kapsamli bir sekilde

degerlendirmek ve farkli gruplar arasindaki farklar1 ortaya koymak amaciyla kullanilmigtir.

Calismada kullanilan istatistiksel yontemler su sekilde 6zetlenebilir:

Veri Gruplandirma: Goriintiiler, belirli smiflar ve gruplar altinda kategorize
edilmistir.  Ornegin, ulna styloid fraktiirleri, kiriklarin  siniflandiriimas,
basamaklanma, dorsal kortekste parcalanma, radial inklinasyon ve volar egim gibi

farklh gruplar olusturulmus ve bu gruplar iizerinden analizler gerceklestirilmistir.

Metrik Analizi: Her bir grup i¢in hassasiyet (precision), hatirlama orani (recall) ve

ortalama dogruluk (mAP) gibi metrikler hesaplanmig ve bu metriklerin egitim



stirecindeki degisimleri grafikler ve tablolar araciligiyla degerlendirilmistir. Bu

analizler, modelin performansindaki degisimlerin gorsellestirilmesini saglamigtir.

o Karsilastirmalhh  Analiz:  Farkli  gruplar arasinda modelin  performansi
karsilastirilmistir. Ornegin, ulna styloid fraktiirii olan ve olmayan gruplar arasindaki

performans farklari detayli bir sekilde incelenmistir.

e Orneklem Sayisimin Etkisi: Modelin performansmin 6rneklem sayisina bagli olarak
degisimi analiz edilmistir. Ozellikle diisiik orneklem sayisina sahip gruplarda
hassasiyet ve mAP degerlerinin daha diisiik oldugu goézlemlenmistir. Bu durum,

orneklem biiytikliigiiniin model performansi iizerindeki etkisini ortaya koymaktadir.

e Esik Degerleri: Calismada, modelin genel dogruluk performansini degerlendirmek

icin MAPO.5 metrigi temel alinmistir.

Bu yontemler, modelin genel performansini1 degerlendirmek, farkli gruplar arasindaki
farklar1 ortaya koymak ve modelin egitim siirecindeki iyilesme durumunu analiz etmek igin
kullanilmistir. Analiz sonuglari, calismanin bulgular kisminda detayli bir sekilde sunulmus ve

yorumlanmustir.



4. BULGULAR

Calismamizda sistemden aldigimiz sonuglar1 basliklar halinde incelenecektir.
Ulna Sthyloid Fraktiirleri i¢cin Sonuglar

Grafilerde kullanilan metrikler su sekildedir.

Metrics/precision: Bu grafik, modelin hassasiyetini (precision) gostermektedir. Egitim
ilerledikge hassasiyetin genel olarak arttigi gozlemleniyor, ancak bazi dalgalanmalar da
mevcut. Hassasiyetin zamanla iyilestigini fakat egitim boyunca degisiklik gosterebildigini

goruyoruz.

Metrics/recall: Bu grafik, modelin hatirlama oranin1 (recall) gostermektedir. Egitim
ilerledik¢ce hatirlama oran1 da artiyor, bu da modelin dogru sekilde tanimlama yapma

yeteneginin gelistigini gostermektedir.

Metrics/mAP_0.5: Modelin 0.5 esik degerindeki ortalama dogruluk degerini (mean Average
Precision) gosterir. Bu metrik zamanla artiyor ve modelin performansinin iyilestigini
gostermektedir. Bu deger ayni zamanda bizim ¢alismada temel aldigimiz degerdir. Bu metrik,
modelin hem hassasiyetini (precision) hem de hatirlama oranini (recall) dikkate alarak,

tahminlerinin dogrulugunu 6lger.

Train/box_loss: Egitim sirasinda modelin nesne kutularmi tanimlarken yasadigi kayiplar
gosterilmektedir. Kaybin egitimin basinda yiiksek oldugu, ancak adim adim azaldigi
goriilmektedir. Bu, modelin zamanla daha iyi bir sekilde kutu tanimlamayi 6grendigini

gostermektedir.
Tablo 4.1 : Ulna styloid kiriklarinda modelin performansinin degerlendirilmesi

train/box_loss

metrics/precision metrics/recall metrics/mAP_0.5
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Analizlerimize tablo olarak baktigimizda ulna styloid fraktiirlerinden toplam 56 adet
goriintli  sisteme tanitilmistir. Tim  goriintiilere baktigimizda modelin genel hassasiyeti
%54.9°dur. Bu, modelin yaptigi tahminlerin yaklasik %55’inin dogru oldugunu
gostermektedir. Modelin genel hatirlama orani %69.2°dir. Bu, modelin veri setindeki gercek
orneklerin yaklasik %69’unu dogru bir sekilde tespit ettigini gdstermektedir. Ortalama
dogruluk (mean Average Precision) metrigi, 0.5 esik degerinde %59.6’dir. Bu, modelin genel

dogruluk performansinin orta seviyede oldugunu gostermektedir.

Ulna sthloid fraktiirii olmayan gruba baktigimizda bu simifta toplam 40 6rnek
tizerinden ilerlemistir. Hassasiyet %71.6’dir. Bu, modelin sthyok smifi i¢in yaptigi
tahminlerin %71 inin dogru oldugunu gostermektedir. Bu oldukga iyi bir degerdir. Hatirlama
orant %80’dir. Bu, modelin sthyok simifindaki gercek Orneklerin %80’ini dogru bir sekilde
tespit ettigini gostermektedir. Bu oldukga yiiksek bir performanstir. Ortalama dogruluk
metrigi %79.1’dir. Bu, modelin sthyok sinifindaki genel dogruluk performansinin oldukga iyi

oldugunu gostermektedir.

Tablo(4.2)’ye bakildiginda ulna sthyloid fraktiirii olan hasta grubunda verilerin az
olmasina bagl olarak degerlerin diisiik oldugunu gérmekteyiz. bu bize ulna styloid fraktiirii
olan veya olmayan grubun karsilarstirilmasinin yani sira o6rnek sayisi arttikca modellemenin

daha 1yi calistigin1 ispatlamaktadir.

Tablo 4.2: Ulna sthyloid fraktiirlerinin degerlendirilmesi

Sif Gorseller Ornekler P R mAPS0

Timi 56 52 0,549 0,692 0,596
Sth var 56 12 0,381 0,583 0,402
Sth yok 56 40 0,716 0,8 0,791

(Sth var: sthyloid fraktiirii var, Sth yok:sthyloid fraktiirii yok, P:Dogruluk, R:Duyarlilik,
mAPS50: ortalama dogruluk degeri)




Kiriklarin Siniflandirilmasi

Calismamizda Radius distal ug¢ kiriklar1 i¢in Frykman simiflamasmi kullandik. Bu
cercevede ulna styloid kiriklarini ayr1 siniflama olarak yaptik. Kalan gruplar1t EA, RC, RU ve

BJ olarak gruplandiracagiz.

Metriklere baktigimizda bir onceki grup ile benzer grafikler goriiyoruz. Precision ve
recall degerleri egitim boyunca diizenli olarak artmistir mAP50 degerinin de artma

egiliminde oldugunu ve egitimde olan kayiplarin azaldigini gérmekteyiz.

Tablo 4.3 : Kirik siniflandirilmasinda modelin performansi

metrics/precision metrics/recall

metrics/mAP_0.5 train/box_loss
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Analizlerimize Tablo (4.3)’e baktigimizda 52 adet goriinti ile gruplandirma
yapilmistir. Biitiin gruplar i¢in baktigimizda Precision(hassasiyet): 0.455, Recall(hatirlama
orani): 0.593, mAPO0.5: 0.468 olarak analiz edilmistir. Modellemeye tiim gruplar igin
baktigimizda performansimi orta seviyede gibi diislinebiliriz. Precision degeri disiik, yani
model yanlis pozitif tahminler yapma egiliminde; recall ise daha yiiksek, model ger¢ek

pozitiflerin yiiksek oranda yakaladigini géstermektedir.

BJ grubuna baktigimizda Precision: 0.55, Recall: 0.556, mAP0.5: 0.589 olarak analiz
edilmistir. Precision (0.55) ve Recall (0.556) degerleri birbirine oldukga yakin, bu da modelin
tahminlerinde dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir. Tabi ki mAP50 degerinin
yeteri kadar 1iyi oldugunu sdyleyemeyiz. Bunun en biiyiik sebeplerinden birinin

Instances(6rneklem) sayisinin diisiik olmasidir.

EA grubuna baktigimizda Precision: 0.647, Recall: 0.689, mAP0.5: 0.71 olarak analiz

edilmistir. Precision ve Recall degerleri yiiksek, mAP degeri de diger siniflara gore ¢ok daha



yuksek cikmistir. Model bu sinifta daha basarilidir. Bunda 6rneklem sayisinin fazla olmasi

etkendir.

RC ve RU gruplarima baktigimizda ise genel performansin diisiik oldugunu ve
ozellikle Precision degerinin olduk¢a diisiik oldugunu goriiyoruz. Bu durum modelin bu

sinifta ¢ok fazla yanlis pozitif tahmin yaptigini géstermektedir.

Tablo 4.4 : Kirik siniflandirilmasiin degerlendirilmesi

Siif Gorseller Ornekler P R mAPS50

Timi 52 52 0,455 0,593 0,468
BJ 52 9 0,55 0,556 0,509
EA 52 23 0,647 0,609 0,71
RC 52 12 0,297 0,583 0,356
RU o2 8 0,326 0,625 0,297

( BI:her iki eklemi ilgilendiren kiriklar, EA: extraartikiiler kiriklar, RC:radiokarpal ekleme
uzanim gosteren kiriklar, RU:radioulnar ekleme uzanim gosteren kiriklar, P:Dogruluk,

R:Duyarlilik mAP50: ortalama dogruluk degeri)
Basamaklanmanin Degerlendirilmesi

Hastalarimizin  grafilerini basamaklanma var veya basamaklanma yok olarak
gruplandirdik. Bunun sebebi ise grafiler ¢ekilirken standart bir ¢ekim yapilmadigi i¢in dlgiim

degerlerinin ger¢egi yansitmayacak olmasidir.

Iki gruba bakacak olursak bu grupta modellemenin daha iyi performans gosterdigi

gorinmektedir.

Metriklerin grafiklerine baktigimizda egitim boyunca modelin egitilebilirliginin

arttigin1 ve daha dogru tahminler yapabildigi goriinmektedir.




Tablo 4.5: Eklem basamaklanmasinda modelin performansi

metrics/precision metrics/recall metrics/mAP_0.5 train/box_loss
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Tablo (4.6)’ya bakacak olursak modelin dogruluk (Precision, P), duyarlilik (Recall, R)

ve ortalama dogruluk (mAPO.5) degerlerini genel olarak yiiksek oldugunu gdérmekteyiz.

mAp50 degerini goz Oniline alirsak modellemenin bu grupta neredeyse %75 oraninda bagari

sagladigimi soylenebilir. Ayrica modelleme precision ve recall degerlerine baktigimizda

oldukca dengeli performans sagladigi da gortinmektedir.

Tablo 4.6: Eklem basamaklanmasinin degerlendirilmesi

Smmf Gorseller Ornekler P R mAP50

Timi 24 24 0,784 0,815 0,748
BasVAR 24 9 0,873 0,764 0,776
BasYOK 24 15 0,696 0,867 0,719

(BasVAR: eklem basamaklanmasi olan kiriklar, BasYOK:eklem basamaklanmasi olmayan

kiriklar P:Dogruluk, R:Duyarlilik, mAP50: ortalama dogruluk degeri)

Dorsal Kortekste Par¢calanmanin Degerlendirilmesi

Radius dorsal kortekste pargalanma da yine iki gruba ayrilarak dorsal kortekste

parcalanma var veya par¢alanma yok olarak gruplandirilmigtir.

Metrik grafilerine baktigimizda benzer sonuclarin burada da oldugu goriinmektedir.




Tablo 4.7: Dorsal kortekste pargalanmanin degerlendirilmesinde modelin performansi

metrics/precision metrics/recall
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Tablo (4.8)’e bakacak olursak ise modellemenin genel performansinin kabul edilebilir

oldugunu goriiyoruz. Tablo (4.8)’de 6l¢timler detayli olarak verilmistir.

Tablo 4.8 : Dorsal kortekste parcalanmanin degerlendirilmesi

Sif Gorseller Ornekler P R mAPS0
Timi 23 23 0,573 0,711 0,628
pvar 23 17 0,549 0,588 0,515
pyok 23 6 0,596 0,833 0,741

(pvar:Dorsal kortekste parcalanmasi olan kiriklar, pyok: Dorsal kortekste pargalanmast

olmayan kiriklar, P:Dogruluk, R:Duyarlilik mAP50: ortalama dogruluk degeri)

Radial Inklinasyonun Degerlendirilmesi

Calismamizda radial inklinasyon acisii 15 derece olarak baz aldik. Inklinasyon

acisinin 15 derece ve disti olmasmi uygun olarak kabul ettik. Gruplandirmamizi

Olceklendirme belirtmeden radial inklinasyon ac¢ist uygun ve uygun degil olarak ayrildi.

Metrik grafilerine bakacak olursak; her grupta oldugu gibi goriintii sayis1 artik¢a

modellemenin yeteneginin arttig1 goriinmektedir.




Tablo 4.9: Radial inklinasyonun degerlendirilmesinde modelin performansi

metrics/precision metrics/recall metrics/mAP_0.5 train/box loss
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Tablo (4.10)’a bakacak olursak modellemenin bu konuda mAp50 degerlerinin gok
yiiksek oldugunu goriiyoruz. Ama bu degerlendirme ve volar egimde oldugu gibi gorsel
olarak aciy1 algilayabilme arastirmaya ¢ok acik oldugu diistiniilmektedir. Burada &zellikle

Recall degerinin yiiksek olmasi ve egitilebilir olmasi onemlidir.

Tablo 4.10: Radyal inkliasyonun degerlendirilmesi

Siif Gorseller Ornekler P R mAP50 mAP50-95

Timi 15 15 0,81 0,867 0,903 0,446

(P:Dogruluk, R:Duyarlilik, mAP50: ortalama dogruluk degeri)
Volar Egimin Degerlendirilmesi

Caligmamizda volar egimi 0-20 derece agilanmay1 uygun olarak gruplandirildi. Metrik

grafilere baktigimizda ayni sekillenmenin farkli oranlarda da olsa oldugunu gérmekteyiz.

Tablo 4.11: Volar egimin degerlendirilmesinde modelin performansi
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Tablo(4.12)’ye bakacak olursak modellemenin performansinin kabul edilebilir oldugu

goriilmektedir. Ozellikle precision degeri dnemli bir gostergedir.

Tablo 4.12: Volar egimin degerlendirilmesi

Siuif Gorseller Ornekler P R

mMAP50

Timi 13 16 0,928 0,688

0,727

(P:Dogruluk, R:Duyarlilik, mAP50: ortalama dogruluk degeri)




5. TARTISMA

Bu caligsma ile distal radius kiriklarinin Frykman smiflamasina gére gruplandirilmasi,
kapal1 rediiksiyon ve algilama yapilan hastalarin grafilerinin, konservatif tedavinin radyolojik
kriterleri i¢inde olup olmadiginin derin 6grenme modelleri ile taninmasini amaclamaktadir.
Ortopedi ve travmatolojide yapay zekanin kullanimina baktigimizda kirik tanimmmasi, kas-
tendon yaralanmalari, kitlelerin yorumlanmasi ve rehabilitasyon programlar1 gibi tanm1 ve
tedavi protokollerinin g¢esitli asamalarinda kullanimi ile ilgili c¢alismalar vardir. Bizim
calismamizin en belirgin farki tek bir anatomik bdlge 6zelinde derin 6grenme modellerinin
kullanilmasi, kirik tanisinin ve ayni zamanda tedavi edilen hastanin grafisinin konservatif
tedaviye uygun olup olmadiginin arastirilmasidir. Ayrica dorsal kortekste parcalanma gibi
kirik siniflamasindan ziyade tedavinin prognozu hakkinda bilgi verebilecek verilerimizin
bulunmasi tedavini se¢imi i¢in ortopedi ve travmatoloji uzmanlarina yardimci olabilecegi ile
ilgili bize fikir vermesidir. Bununla beraber oOl¢iimlerimiz i¢inde volar egim ve radyal
inklinasyon 6l¢iimleri gibi klinik pratikte kullandigimiz dl¢timler derin 6grenme modellerinin
yardimiyla kullanimi arastirilmigtir. Literatiire baktigimizda volar egim ve radial inklisyon
acilarmin Ol¢imiyle ilgili yeteri kadar ¢alisma olmadigr i¢in elde ettigimiz verilerin Yol

gosterici olabilecegini diisiinmekteyiz.

Calismamizin bulgularma bakacak olursak Frykman siniflamasini simiile etmek
amactyla ulna styloid kiriklarini ayri bir grup olarak tanimladik. Kirik siniflandirmasinda ise
ekstraartikiiler kiriklar (tip 1), radiokarpal kiriklar (tip 3), radioulnar kiriklar (tip 5) ve her iki
eklem uzanan kiriklar (tip 7) olarak simiile edildi. Ulna styloid kirik varligi kirik siniflandirma
numarasini bir puan arttiracaktir. Yapay zeka destekli derin 6grenme modelinin ulna kirigini
tespit etme orani tiim siniflarda yaklasik %60 olarak bulunmustur. Siniflandirmalara ayr1 ayri
bakacak olursak ozellikle ekstraartikiiler kiriklar1 %70 oraninda tespit etmistir. Tabi ki bazi
gruplarda 6rnek goriintii sayis1 diislik oldugu icin derin 6grenme modelinin egitim oranlari
diisiik olarak gelmistir. Ornegin radiokarpal ve radioulnar kiriklar i¢in basar1 oran1 %30 olarak
belirlenmistir ki bu diisiik bir orandir. Derin 6grenme modellerinin ¢alisma prensiplerinde
aciklanan sebeple goriintii sayisinin az olmasi ve gruplandirilma sayisinin fazla olmasi bu
modellerinin bagart oranini diislirmektedir. Bu konuda daha biiyiik verilerle ¢alismalar

yapilmas1 gerekmektedir.

Eklem basamaklanmasinin model tarafindan degerlendirilmesinde; yaklagik olarak

%75 oraninda dogru tanimlanmustir. Calismamizda goriintii lizerinde gercek dl¢lim yapilmasi



miimkiin olmadigi i¢in eklem basamaklanmasi var ya da yok olarak kabul edildi. Yine aym

sebepten dolay1 radial kisalik 6l¢timii kriterlerden biri olarak belirlenmedi.

Dorsal korteks parcalanmasini degerlendirme oranina baktigimizda ise yaklasik %62
oraninda bir basar1 oran1 goriilmektedir. Dorsal kortekste parcalanma olmasi instabilite kriteri
olarak kabul edildigi i¢in konservatif tedaviye karar verme asamasinda yapay zeka
klinisyenlere yardimci olabilir. Ama tabi ki biiyilik veri setleriyle daha kapsamli ¢alismalar

yapilmasina ihtiya¢ duyulacagin diisiiniilmektedir.

Volar egim ve radial inklinasyon Ol¢iimiiniin degerlendirilmesinde, verilerimiz
ozellikle radial inklinasyon agisindan %92 gibi yiiksek bir uyum orani1 gdsterse de, bu dl¢iim
gerektiren bir degerlendirme oldugundan literatiirde daha siirli bilgi bulunmaktadir.
Calismamizda radial inklinasyon agist 15 dereceden biiyiik ve volar egim agis1 0-20 derece
arasinda olan grafiler konservatif tedaviye uygun olarak siniflandirilmistir. Literatiirde derin
o0grenme modellerinin ag¢1 Olgebilme veya tahmin edebilme yetenegi ile ilgili ortopedi ve
travmatoloji alaninda kullanimina dair ¢alismaya rastlanilmadi. Bu konu ilerleyen zamanlarda

literatiirde daha kapsamli olarak yer alacaktir.

Ama biitlin sonuglarin ortak noktasina baktigimizda ise derin Ggrenme
modellemelerinin daha ¢ok veri ile daha iyi sonuglar verebilecegini gostermektedir.
Calismamiz ile daha biyiik veri setleriyle daha verimli 68renme modellemelerinin
yapilabilecegi gosterilmistir. Bu aynm1 zamanda literatiir tarafindan desteklenen bir bulgudur

(60).

Hang Min ve arkadaslarinin yaptig1 calismada derin 6grenme modellerinin yardimiyla
distal radius kiriklarinin ekstra artikiiler ve intraartikiiler kiriklar olarak smiflandirilmasi
amaglanmistir. Bu ¢alismada 400 adet radyolojik goriintii kullanilmistir. Sadece PA grafilerle
ile yapilan ¢alismada %81 dogruluk, %83 duyarlilik elde edilmistir. Aragtirmacilar yazilarinda
smirl veri setleriyle yapildigini ve daha biiytik veri setleriyle daha iyi sonuglar alinabilecegini
belirtmislerdir (60). Bu bizim ¢alismamizin sonuglarini destekleyen bir bulgudur. Bizim
calismamizda kirik siniflandirilmasinin degerlendirmesine baktigimizda daha diisiik duyarlilik
ve daha diisiik dogruluk degerlerinin olmasinin sebebi, bizim daha detayli bir siniflandirma
yapmak istememiz ama buna karsin daha az goriintii kullanmamiz oldugunu diistinmekteyiz.
Buna karsin bizim ¢alismamizda daha fazla veri seti, daha fazla gruplandirma, hem PA hem
de lateral grafilerden olusan degerlendirmeler eklenmistir. Ayrica derin §grenme modellerinin

destegi ile distal radius kiriklariin konservatif tedavisinde kullanilan radyolojik



parametrelerin gruplandirilmasi amaglanmistir. Burada klinik pratikte olgiimlerin subjektif
olarak degerlendirilmesi ve hekimlerin tant koymasini hizlandirmak amaglanmistir.
Gilinlimiizde olmasa da ilerleyen teknoloji ve yapay zekanin modern tibba entegrasyonu ile
daha fazla calisma yapilarak daha yiiksek oranlar elde edilebilir. Calismamizin sonuglariyla
giincel literatiire yol gosterebilecegini diisiinmekteyiz. Tabi ki bunlarin yaninda bizim
calisgmamizda daha giincel bir derin 6grenme modellemesinin kullanilmast da diger

calismalarin sonuglariyla karsilastirilmasini zor hale getirmektedir.

Axenhus M. ve arkadaslar1 metakarp ve falanks kiriklarinin CNN modelleri ile tanima
ve simiflandirmay1 amacladigi ¢alismasina bakildiginda transvers metakarpal kiriklar: AUC =
0.91(Area Under the Curve-Egri altinda kalan alan), %100 duyarlilik, %87 6zgiilliik ile distal
falanks kiriklarint AUC = 0.97, %100 duyarlilik, %96 6zgiillik ile tahmin edilmistir. Bu
caligmada en 1yi performans gosteren kirik tiirleri olarak 6ne ¢ikmistir. Oblik ve intraartikiiler
kiriklar gibi daha kompleks kiriklarda ise AUC = 0.76, %71 duyarlilik, %79 6zgiilliik elde
edilmistir (61). Bu sonuglar, radiokarpal ve radioulnar eklemlere uzanan kiriklarin

taninmasinda aldigimiz diistik oranlar1 desteklemektedir.

YZ’nin kirik tanimasi ile ilgili yapilan genis serili bir ¢alismada (62) yapay zeka
destekli derin 6grenme modellerinin hem radius distal kiriklarini tanimasi hem de hekimlere
tanida destek olmasi acisindan degerlendirilmesi amaglanmistir. Bu calismada 26.121 adet
grafi ile sadece kirik olup olmadiginmi gruplayan bir modelleme kullanilmistir. Modelleme
bagimsiz olarak degerlendirildiginde %96 duyarlilik, %91 0ozgiilliige sahiptir ve bizim
caligmamizda bahsedildigi gibi veri setlerinin artmasi ile derin 6grenme modellerinin tahmin
oranlarmin arttigin1 géstermektedir. Ayni ¢alismada ulasilan 6nemli bir sonug ise distal radius
kiriklarinin  tan1 siirecinde hekimlere olan faydalaridir. Yapay zekd destekli bir CNN
modelinin hekimlerin tanisal dogrulugu arttirdigin1 ve hata oranlarii diistirdiigii saptanmustir.
Ozellikle ortopedi ve travmatoloji asistanlarinin yapay zeka destekli derin 6grenme
modellerinden daha fazla yarar gordiigii anlamli olarak tespit edilmistir (62). Bizde ilerleyen
yillarda yapay zeka destekli derin 6grenme modellerinin tip egitiminde Onemli bir yer

tutabilecegini 6ngormekteyiz.

Zhang ve arkadaglarinin biiytik veri setleriyle yapmis oldugu arastirmaya baktigimizda
kingin evrelendirilmesinden ziyade kirigin tanimmasi diizeyinde c¢alismislardir (63). Bu
calismanin One ¢ikan bir baska 6zelligi ise ayni kirigin taninmasinda farkli modellemelerin de
karsilastirilmas olmustur. Ornek vermek gerekirse distal radius kiriklari, ¢alismada kullanilan
bir modellemede 9%99.3 dogruluk, %98.7 duyarlilik ve %100 ozgillik ile baska bir



modellemede ise %97.03 dogruluk, %95.7 duyarlilik ve %98.37 ozgiilliik ile taninmistir.
Calismada farkli algoritmalar kullanimi ile modellemelerin performanslarinin artabilecegini
ve tan1 degerlerinin yiikselecegini belirtmislerdir (63). Biz de ayni sekilde siniflandiriimalar

icin yapilacak olan farkli modellemeler ile hata oraninin azalacagini diisiinmekteyiz.

Calismamizda klinik verileri eklemeden sadece radyografiler iizerinden veriler elde
edilmis olsa da makine 6grenimi ile distal radius kiriklarinin komplikasyon riskini tahmin
etmek igin etkili bir ara¢ oldugunu diisiindiiren ¢alismalar da vardir (64). Alexander L ve
arkadaslar1 distal radius kirig1 nedeniyle operasyon geciren, ameliyat sonrasi yedi giin iginde
komplikasyon yasayan, tekrar hastaneye yatisi yapilan veya ameliyat sonrasi bir gliinden daha
fazla hastane yatisi olan hastalardan elde ettigi verileri kullanmislardir. Bu verilerle makine
ogrenimi modellerinin, DRF ameliyati sonras1 komplikasyon riskini tahmin etmede etkili
oldugunu gostermislerdir (64). Gelecekte yapilacak calismalarda goriintiilerin yaninda hasta

verilerinin dahil edilmesiyle klinik kullanima daha uygun modellemeler gelistirilebilir.

Yapay zekanin gelismesi tip diinyasinda devrim olacagi ongoriilmekte ama klinik
kullaniminin 6niindeki sorunlar1 da beraberinde getirmektedir. Pai ve arkadaslari, Amerika
Birlesik Devletleri’nde FDA (Gida ve ilag Dairesi) gibi diizenleyici kurumlar, YZ tabanli tibbi
cihazlarin giivenilirligini ve etkinligini denetlerken, Avrupa Birligi "Al Liability Directive"
gibi diizenlemelerle bu alandaki hukuki bosluklar1 doldurdugunu, Hindistan'da ise YZ'nin
saglik hizmetlerindeki kullanimiyla ilgili net bir yasal gerceve bulunmadigini belirtmislerdir.
Bu nedenle ortopedik cerrahlarin YZ'yi bir arag olarak gérmeleri ve tamamen giivenmemeleri
gerektigi belirtilmistir (65). YZ'nin saglik hizmetlerindeki roliinii diizenleyen spesifik
yasalarin olusturulmasi, hem hasta gilivenligini artiracak hem de saglik profesyonellerinin

tizerindeki hukuki yiikii hafifletecektir.

Yapay zekanin cesitli alt dallariin klinik pratikte kullanimi arttik¢a etik kurallar da
giindeme gelmektedir. Bunu yapay zekanin saglik alanma entegrasyonunun sundugu
kolayliklarin yaninda getirdigi zorluklardan biri olarak goriilmektedir. Yapilan bir calismada
veri glivenligi, yapay zekanin karar alma asamalar1 ve karar alma siirecindeki rolleri net
olmadig1 i¢in seffaflik ve giliven ile ilgili sorunlarla beraber tani ve tedavi siirecinde
olusabilecek sorumluluk gibi problemlerin de oldugu diistiniilmektedir. Ayni ¢alismada bu
problemlerin ¢oziimii i¢in yeterli veri setleriyle daha fazla ¢aligma yapilarak hata oranlarinin
diisiiriilmesi, Ozellikle ilgili alanlarla daha fazla is birligi yapilmasiyla olusabilecek

problemlerin Oniine gegilebilecegi belirtilmektedir (66).



Calismamizin giiglii yonlerine deginirsek incelemeye alinan goriintiilemelerin tek bir
merkezde cekilmis olmasi, yapilan degerlendirmelerin standardizasyonu agisindan 3 hekim
tarafindan ve ayni1 ag1 6lgme programi kullanilarak yapilmasi ve siniflandirmalarin 3 ortopedi

ve travmatoloji hekimi tarafindan yapilmis olmasidir.

Calismamizin kisitliliklarina bakacak olursak; kirigin taninmasinin degerlendirilmesi
acisindan farkli siniflar icin ayn1 sayida goriintii elde edilmemis olmasi, daha kii¢iik bir veri
seti ile degerlendirilme yapilmasi, ¢alismada sadece radyoloji goriintiilerin kullanilmasi ve
hastalarin  klinik detayina yer verilmemis olmasi ve c¢alismanin retrospektif olarak

tasarlanmasi sayilabilir.

Yapay zeka destekli derin 6grenme modellerinin incelendigi ¢alismamizda ortopedi ve
travmatoloji polikliniklerinde ve acil servislerde kirik taninmasinin yanisira tedavi yonteminin
seciminde yardimci olabilecegini diistinmekteyiz. Tan1 ve tedavi se¢iminde hekimlerin is
glicinli azaltmasinin ilerleyen zamanlarda miimkiin olabilecegini de diisiinmekteyiz. Genel
olarak literatiire baktigimizda daha az gruplandirma kullanilmasi 6zellikle bizim ¢alismamizi
one cikarmaktadir. Ayrica Olglim gerektiren parametrelerin degerlendirilmesi ile ilgili heniiz

bir modelleme olmamasi yeni yapilacak ¢alismalara ihtiya¢ oldugunu gostermektedir.



6. SONUCLAR

Bu c¢alisma derin 6grenme modelleri yardimiyla DRK’larinin smiflandirilmasi ve
konservatif tedavi edilen hastalarin radyografileri {lizerinden radyolojik parametrelerinin
degerlendirilmesiyle yapay zeka uygulamalar1 alaninda yapilan arastirmalara katki
saglamaktadir. Bizim calismamizda da goriildiigii iizere daha biiyiik veri setleri ile daha

verimli modeller olusturulabilir ve klinik kullanima entegre edilebilir.

Yapay zeka ve derin 6grenme modellerini tip egitimi iginde 6zellikle acil tip birimi
asistan hekimlerinin ile ortopedi ve travmatoloji birimi asistan hekimlerinin egitimine katki
saglayabilecegine inanmaktayiz. Bunun i¢in tip hekimlerinin giincel gelismeleri takip etmesi
ve yapay zeka uygulamalarina hakim olmasi da gerekmektedir. Ayn1 zamanda miihendisligin
de ilgi alanina girdigi i¢in ortak ¢alisma programlart olusturulabilir. Sadece uzmanlik egitimi
alan hekimler icin degil ayni zamanda tip fakiiltesi Ogrencileri icin temel miifredat

programlarina eklenilmesi giindeme gelebilecegini diisiinmekteyiz.

Giincel literatlir ve bizim sonuglarimiz derin 6grenme modellerinin Onlimiizdeki
stiregte tibbin her alaninda fayda saglayabilecegini gostermektedir. Tabi ki bu biiylik bir
entegrasyon programi gerektirmektedir. Bu siirecte ilerleyen yapay zeka teknolojisi bu siireci
hizlandiracaktir. YZ teknolojisinin klinik kullanima ne kadar etki edebilecegi veya tani ve
tedavi siirecinin hangi asamalarinda olmasi gerektigini dngérememekle beraber bu konuda

daha fazla calismaya ihtiya¢ oldugunu gérmekteyiz.

Calismamiz sinirlamalar icermesine ragmen elde edilen veriler 1g1ginda yeni

yapilacak caligmalara yol gosterecektir.

Sonug olarak yapay zeka ve derin 6grenme modellerinin verimli kullanimi ile
ortopedi ve travmatoloji hekimlerine tani ve tedavide yardimei olabilir ve is giiciinii

azaltabilecegini 6ngormekteyiz.
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