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OZET

TiBiA PLATO KIRIKLARININ YAZILIM ALGORITMASI

KULLANILARAK YORUMLANMA BASARISI
Burak ACAR

Izmir Katip Celebi Universitesi Atatiirk Egitim ve Arastirma Hastanesi Acil T1p

Anabilim Dali Uzmanhk Tezi, izmir, Tiirkiye, 2025

Giris ve Amag: Tibia plato kiriklari, diz ekleminin yiik tagima fonksiyonunu ve
stabilitesini etkileyen dnemli ortopedik yaralanmalardir. Yiiksek enerjili travmalar veya
osteoporozlu bireylerde diisiik enerjili travmalar sonucu olusabilir. Dogru siniflandirma

ve uygun tedavi se¢imi, fonksiyonel sonuglart dogrudan etkilemektedir.

Geleneksel goriintiileme ve manuel siniflandirma yontemleri subjektif degerlendirmelere
bagli oldugundan hata pay: yiiksektir. Bu ¢alismada, tibia plato kiriklarinin yazilim
algoritmalari ile otomatik analiz edilmesi ve farkli derin 6grenme modellerinin tanisal
basarisinin karsilastirilmas1 amaclanmistir. Boylece klinik karar siire¢lerinde daha hizli

ve objektif degerlendirme saglanmasi hedeflenmistir.

Gerec ve Yontem: Bu retrospektif ¢alisma, acil servise bagvuran ve tibia plato kirig1 6n
tanis1 alan olgularin radyografik goriintiilerinin yapay zeka destekli derin 6grenme
algoritmalar1 ile degerlendirilmesini amaglamaktadir. Son 15 yil i¢inde Izmir Katip
Celebi Universitesi Atatiirk Egitim ve Arastirma Hastanesi acil servisine bagvuran, 18 yas
ve lizeri, tibia plato kirig1 6n tanisi almig 317 hasta ile kontrol grubundaki 339 hasta
calismaya dahil edilmistir. Eksik verisi bulunan hastalar, 18 yas alt1 bireyler, ileri

gonartrozu olanlar ve gebeler ¢alisma dis1 birakilmastir.

Hastalarin diz 6n-arka (AP) ve yan (lateral) standart radyografileri, hastane bilgi yonetim
sisteminden (HBYS) JPEG formatinda elde edilmistir. Goriintiiler, AlexNet, ResNet18,
ResNet50, ResNetl01 ve MobileNet gibi evrisimli sinir agi (CNN) mimarileri ile

egitilerek tibia plato kirig1 tanisinda en dogru yaklagim belirlenmistir.
Iki farkli derin 6grenme yontemi kullanilmustir:

Goriintii asamasinda birlestirme: On-arka ve yan X-ray goriintiilerinin birlestirilerek

egitilmesi.



Oznitelik asamasinda birlestirme: On-arka ve yan goriintiilerin ayr1 ayn egitilip, elde

edilen derin 6zniteliklerin birlestirilerek siniflandirilmasi.

Egitilen modeller, dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik gibi performans o6lg¢iitleri agisindan

karsilastirilmistir.

Bulgular: Calismada, tibia plato kirigi tanisinda farkli derin 6grenme modellerinin
performanslar1 karsilastirilmistir. Toplam 317 tibia plato kirikli hasta ve 339 kontrol
grubunun radyografileri analiz edilerek AlexNet, ResNet18, ResNet50, ResNet101 ve

MobileNet gibi evrisimli sinir agi (CNN) mimarileri test edilmistir.

Egitim ve test veri performanslarinin tutarliligi, yiiksek dogruluk orani ve hizli
egitilebilirligi nedeniyle ResNetl8, en basarili model olarak belirlenmistir. Goriinti
asamasinda birlestirme yontemi, ResNetl8 i¢in en yiiksek dogruluga ulagsmistir (ACC
%93.90, SEN %89.60, SPE %98.00, PPV %97.70, FDR %2.30). Buna karsin, 6znitelik
asamasinda birlestirme yontemi daha diisiik dogruluk oran1 géstermistir (ACC %87.82,
SEN %87.37, SPE %88.24, PPV %87.37, FDR %12.63).

Sonuclar: Bu calismada, tibia plato kiriklarinin tanisinda yapay zeka tabanli derin
o0grenme modellerinin etkinligi degerlendirilmis ve karsilastirilmistir. Analizler
sonucunda ResNetl8 modeli en yiliksek dogruluga ulagmis, goriintii asamasinda

birlestirme yontemi en basarili sonuglar1 vermistir.

Geleneksel kirik degerlendirmeleri zaman alict ve subjektif olabilirken, yapay zeka
destekli sistemler siireci hizlandirarak objektifligi artirmaktadir. Bulgularimiz, derin
o6grenme modellerinin klinik kullanima entegrasyonunun, tibia plato kiriklarinin daha

hizli ve dogru teshis edilmesine katki saglayabilecegini gdstermektedir.

Gelecekte veri setlerinin genigletilmesi ve algoritmalarin daha fazla klinik degiskenle
desteklenmesi, yapay zeka modellerinin ortopedik travma tanisindaki roliinii
giiclendirebilir. Bu nedenle, klinik karar destek sistemlerine entegrasyonu i¢in daha fazla

calisma gerekmektedir.

Anahtar Kelimeler: Tibia plato kiriklari, Evrisimsel sinir aglari (CNN), ResNet, Derin

ogrenme, Makine 6grenmesi, Yapay zeka
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ABSTRACT

SUCCESS IN INTERPRETING TIBIA PLATEAU FRACTURES USING
SOFTWARE ALGORITHM

Burak ACAR

Izmir Katip Celebi University Atatiirk Training and Research Hospital Emergency

Medicine Department Specialization Thesis, Izmir, Tiirkiye, 2024

Introduction and Objective: Tibial plateau fractures are significant orthopedic injuries
that affect the knee joint's load-bearing function and stability. They may result from high-
energy trauma or low-energy trauma in osteoporotic individuals. Accurate classification

and appropriate treatment selection directly influence functional outcomes.

Traditional imaging and manual classification methods rely on subjective evaluations,
leading to a high margin of error. This study aims to enable the automatic analysis of
tibial plateau fractures using software algorithms and compare the diagnostic
performance of different deep learning models. The goal is to facilitate faster and more

objective assessments in clinical decision-making processes.

Materials and Methods: This retrospective study aimed to evaluate the radiographic
images of patients presenting to the emergency department with a preliminary diagnosis
of tibial plateau fractures using artificial intelligence-supported deep learning algorithms.
The study included 317 patients diagnosed with tibial plateau fractures and 339 control
subjects who presented to the emergency department of Izmir Katip Celebi University
Atatiirk Training and Research Hospital within the last 15 years. Patients with missing
data, those under 18 years of age, individuals with advanced gonarthrosis, and pregnant

women were excluded.

Standard anteroposterior (AP) and lateral knee radiographs were obtained in JPEG format
from the hospital information management system (HBYS). These images were
processed using convolutional neural network (CNN) architectures such as AlexNet,
ResNet18, ResNet50, ResNet101, and MobileNet to determine the most accurate

approach for diagnosing tibial plateau fractures.
Two different deep learning approaches were utilized:

Image-level fusion: Combined training of AP and lateral X-ray images.

Xl



Feature-level fusion: Independent training of AP and lateral images, followed by the

fusion of extracted deep features for classification.

The trained models were compared based on performance metrics such as accuracy,
sensitivity, and specificity.

Results: The study compared the performance of different deep learning models in
diagnosing tibial plateau fractures. A total of 317 patients with tibial plateau fractures and
339 control subjects were analyzed using convolutional neural network (CNN)
architectures, including AlexNet, ResNet18, ResNet50, ResNet101, and MobileNet.

ResNet18 was identified as the most successful model due to its consistency in training
and test performance, high accuracy, and faster training capability. The image-level
fusion method achieved the highest accuracy with ResNet18 (ACC: 93.90%, SEN:
89.60%, SPE: 98.00%, PPV: 97.70%, FDR: 2.30%). In contrast, the feature-level fusion
method yielded lower accuracy (ACC: 87.82%, SEN: 87.37%, SPE: 88.24%, PPV:
87.37%, FDR: 12.63%).

Conclusion: This study evaluated and compared the effectiveness of artificial
intelligence-based deep learning models in diagnosing tibial plateau fractures. The
analysis identified ResNet18 as the most accurate model, with the image-level fusion

method yielding the best results.

Traditional fracture assessment methods can be time-consuming and subjective, whereas
Al-assisted systems enhance efficiency and objectivity. Our findings suggest that
integrating deep learning models into clinical practice may facilitate faster and more

accurate diagnosis of tibial plateau fractures.

Expanding datasets and incorporating additional clinical variables in the future could
further strengthen the role of Al models in orthopedic trauma diagnosis. Therefore,
further research is needed to integrate these technologies into clinical decision support

systems.

Keywords: Tibial plateau fractures, Convolutional Neural Networks (CNN), ResNet,

Deep learning, Machine learning, Artificial intelligence
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1. GIRIS

Tibia plato kiriklari, diz ekleminin stabilitesi ve yiik tasima islevinde kritik rol
oynayan proksimal tibianin eklem yiizeyini etkileyen travmatik yaralanmalar olarak
tanimlanir. Yiiksek enerjili travmalar, motorlu arag kazalar ve diisme gibi mekanizmalar
sonucu gelisen bu kiriklar, multidisipliner yaklagimla tedavi edilmesi gereken karmagik
bir klinik tablo sunar. Hem intraartikiiler hem de periartikiiler yapilar etkileyen kiriklar,
hem kemigin iyilesme siirecini hem de eklem hareket acikligini tehdit eder. Bu nedenle,
tan1 ve tedavi siirecinin dikkatlice planlanmasi, komplikasyon riskinin minimize edilmesi

acisindan onemlidir (1).

Geleneksel tan1 yontemleri, tibia plato kiriklarini goriintiilleme ve siniflandirmada
temel teskil etse de, karmasik kirik desenlerinin yorumlanmasi bazi sinirlamalar
igerebilir. Ozellikle eklem yiizeyinin birden fazla bolgesinin etkilenmesi ve kirik
pargalarinin  pozisyonunun dogru degerlendirilmesi gerektiginde, goriintiileme
sonuglarinin yorumlanmasinda g¢esitli zorluklarla karsilasilabilir (2). Konvansiyonel
radyografi, bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans goriintileme (MRG) gibi
ileri goriintiileme teknikleri, kiriklarin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilir,
ancak bu yontemlerin yorumlanmasinda goézlemciye bagli degiskenlikler meydana

gelebilir.

Yapay zeka ve makine 6grenmesi, tip alaninda giderek artan bir kullanim alanina
sahiptir ve kiriklarin tan1 ve tedavi siirecinde de potansiyel olarak devrim niteliginde
katkilar sunmaktadir (3). Yazilim algoritmalarinin gelistirilmesi ve klinik uygulamalara
entegrasyonu ile kirik tanisinda yiiksek dogruluk oranlari elde edilmesi amaglanmaktadir.
Tibia plato kiriklarinin yorumlanmasinda algoritmik ¢6ziimler, hem hiz hem de dogruluk
acisindan gozlemciye bagimliligr azaltarak tani siirecini iyilestirmeyi vaat etmektedir. Bu
tir algoritmalarin kullaniminda otomatik analiz ve karar destek sistemleri devreye

girmekte, boylece klinik karar verme siireclerinde daha nesnel sonuclar elde edilmektedir.

Algoritma destekli goriintiileme analizleri, sadece kirik simiflandirmasini
tyilestirmekle kalmay1p, ayn1 zamanda cerrahi planlamay1 da optimize etme potansiyeline
sahiptir (4). Algoritmik yorumlamalar, kirik tipini ve lokalizasyonunu belirlemede daha
detayli bilgi sunarak optimal tedavi se¢eneginin belirlenmesine katki saglar. Tibia plato
kiriklarinda uygulanacak tedavi, kirigin tipi, yerlesimi, ¢evre yumusak doku
yaralanmalarinin varligi ve hasta 6zelliklerine gore degiskenlik gostermektedir. Bu

degiskenlerin dogru degerlendirilmesi, tedavi basarisini dogrudan etkilemektedir.



Son yillarda yapilan calismalar, kirik siniflandirmalarinda yazilim destekli
analizlerin etkinligini ortaya koymaktadir. Yapay zeka ve algoritmalarin tibia plato
kiriklarinda basarili sonuglar verdigi ve gozlemciye bagimliligi azaltarak tani
dogrulugunu artirdig1 gézlenmistir (5). Ancak, bu teknolojilerin klinik uygulamalara
entegre edilmesinde bazi zorluklar da s6z konusudur. Ozellikle algoritma tabanli
siniflandirma sistemlerinin glivenilirliginin artirilmas1 ve farkli hasta gruplarinda

gecerliliginin kanitlanmasi gerekmektedir.

Klinik pratige entegrasyonun kolaylastirilmasi i¢in yazilim algoritmalarinin
giivenilir, hizli ve klinik olarak uygun sonuglar verecek sekilde optimize edilmesi
onemlidir. Ozellikle acil tip uzmanlarmin, travmatik kiriklarin tanisinda ve yonetiminde
algoritma destekli sistemleri kullanarak daha etkin bir yaklasgim sergilemesi
beklenmektedir. Bu baglamda, tibia plato kiriklarinin algoritmik yorumlanmasinin
potansiyel avantajlari, tani slirecinin etkinligini ve dogrulugunu artirarak hasta yonetimini

iyilestirme firsat1 sunmaktadir.

Bilisim teknolojilerinin ve yapay zekanin tibbi goriintiilemede kullanima ile tibia
plato kiriklar1 gibi karmasik kiriklarin daha etkin bir sekilde yorumlanmasi saglanabilir.
Bu siireg, acil tip uzmanlarinin, tan1 dogrulugunu artirmalarina ve tedavi planlamasinda
daha hizli kararlar almalarina olanak taniyarak hasta sonuglarini iyilestirme potansiyeline

sahiptir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Diz Anatomisi

Diz eklemi, insan viicudunun en genis sinovyal eklemi olup yiik tagima ve hareket
fonksiyonlariin koordinasyonunu saglayan karmasik bir yapidir. Bu eklem, femur, tibia
ve patella kemiklerinin bir araya gelmesiyle olusur ve kemiklerin yiizeylerini kaplayan
hyalin kikirdak, eklem hareketleri sirasinda siirtiinmeyi minimal seviyeye indirir. Diz
ekleminin yap1 taglar1 olan kemikler, ligamentler, meniskiis ve eklem kapsiilii, statik ve
dinamik stabilitenin korunmasinda kritik bir rol oynar (Sekil 1). Femur ve tibia arasindaki
eklem yiizeylerinin genis temas alani, yiikk dagilimmi ve hareket genisligini optimize

ederek eklem dayanikliligini artirir.

Meniskiisler, diz ekleminde sok absorpsiyonu saglayan fibro-kartilajindz
yapilardir ve medial ile lateral olmak iizere iki adet bulunur. Meniskiis dokulari, yiik
tasima, eklem stabilitesini destekleme ve kayganlik saglama islevleriyle dizin
biyomekanik 6zelliklerine katkida bulunur. Ani rotasyonel kuvvetler veya travmalar
sonucu meniskiislerde yirtik olusmasi, dizin mekanik islevlerinde aksamaya yol acabilir
ve uzun vadede dejeneratif artrit riskini artirabilir. Bu yapilar ayrica sinovyal sivinin

homojen dagilimina katkida bulunarak eklem sagligini korur.

Dizin stabilitesinden sorumlu olan ligamentdz yapi, dort ana ligamentten olusur:
anterior ¢apraz bag (ACL), posterior ¢apraz bag (PCL), medial kollateral bag (MCL) ve
lateral kollateral bag (LCL). Anterior ve posterior ¢capraz baglar, dizin anteroposterior
stabilitesini saglarken, kollateral baglar dizin varus ve valgus kuvvetlerine kars1 direng
gosterir. ACL ve PCL gibi capraz baglar, 6zellikle rotasyonel ve translasyonel kuvvetlere
kars1t dizin stabilitesini saglar (6). Ligamentlerde olusan travmalar, diz ekleminde
instabiliteye yol acarak, ileri diizeyde mobilite kayb1 ve agr1 gibi semptomlara neden
olabilir. Bu yapilar arasindaki etkilesim, dizin biyomekanik o6zelliklerini dogrudan

etkileyen kritik bir faktordiir.
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Sekil 1: Diz anatomisi. A: Onden B: Arkadan goriiniimii
2.2. Tibia Plato Anatomisi
2.2.1. Tibia Plato Kemik Anatomisi

Tibia plato, tibia kemiginin proksimal ucunda yer alan ve diz eklemi ile dogrudan
iligkili olan eklem yiizeyidir. Tibianin en iist kisminda bulunan bu yapi, medial (i¢) ve
lateral (dis) olmak tizere iki ayr1 kondilden olusur (Sekil 2). Medial tibia platosu, daha
genis ve daha kalin bir kemik yapisina sahip olup, viicut agirliginin biiyiik bir kismim
tasir. Lateral tibia platosu ise nispeten daha ince ve diiz bir yapiya sahiptir, ancak diz
eklemi hareketlerinde 6nemli bir rol oynar (7). Tibia platosu, eklem yiizeyini kaplayan
eklem kikirdag (hyalin kikirdak) ile kaphdir. Bu kikirdak doku, femurun kondilleri ile
uyumlu bir ylizey olusturarak eklem hareketlerinin diizglin ve siirtiinmesiz
gerceklesmesini saglar. Tibia platosunun hemen altinda, subkondral kemik yer alir ve bu

yapi, eklem yiizeyine destek saglayarak yiik dagilimini diizenler.

Tibia platosu, cesitli kiriklara yatkin bir anatomik bolgedir. Ozellikle yiiksek
enerjili travmalar, tibia platosunda pargali kiriklara, ¢okmelere ve eklem ylizeyinde
diizensizliklere neden olabilir. Kemik yapisinin yogunluguna bagl olarak, medial tibia

platosu daha direngliyken, lateral tibia platosu daha kirilgan yapidadir ve yiiksek enerjili



yuklenmelere karsi daha hassastir. Tibia platosunun kemik anatomisi, diz ekleminin

stabilitesi ve yiik tasima kapasitesi agisindan kritik 6neme sahiptir.
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Sekil 2: Proksimal tibial kemigin goriiniimii
2.2.2. Tibia Plato Ligamentz Anatomisi

Tibia platosu, diz ekleminin stabilitesini saglayan birgok ligament6z yapi ile
iligkilidir. Bu ligamentler, eklem stabilitesini koruyarak tibia ve femurun uyumlu bir
sekilde caligmasini saglar. Diz eklemini stabilize eden dort ana bagdan ikisi dogrudan
tibia platosuna yapisir: 6n capraz bag (anterior cruciate ligament - ACL) ve arka
capraz bag (posterior cruciate ligament - PCL). On capraz bag, tibia platosunun &n
kismina tutunarak femurun 6ne dogru kaymasini engeller ve dizin rotasyonel stabilitesini
saglar. Arka capraz bag ise tibianin arka kismina baglanarak femurun arkaya dogru yer
degistirmesini dnler (8). Bu iki yapi, 6zellikle tibia plato kiriklari ile birlikte yaralanabilen

kritik stabilizatorlerdir.

Tibia dizin dis stabilitesini destekler (9). Tibia platosu, meniskiisler ile de
dogrudan platosu ayrica medial kollateral bag (MCL) ve lateral kollateral bag (LCL)
ile de desteklenir. Medial kollateral bag, tibia platosunun medial kismina tutunarak dizin
i¢ stabilitesini saglar. Lateral kollateral bag ise fibula bagina baglanarak iligkilidir. Medial

ve lateral meniskiisler, tibia platosunun eklem yiizeyini koruyarak yiik dagilimini
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diizenler ve femurun kondilleri ile uyumlu bir yiizey olusturur. Ozellikle tibia plato
kiriklari, meniskiis yirtiklar1 ve bag yaralanmalar ile birlikte goriilebilir ve bu durum,

eklem stabilitesinde bozulmalara yol agabilir.

Tibia platosu ile iliskili ligamentdz yapilarin saglamligi, diz ekleminin biitiinligt
acisindan kritik 6neme sahiptir. Tibia plato kiriklar1 sirasinda, bu baglarin yaralanmasi
eklem stabilitesinin bozulmasina, diz instabilitesine ve uzun vadede osteoartrit gibi
dejeneratif  degisikliklere neden olabilir. Bu nedenle, tibia plato kiriklar
degerlendirilirken ligamentoz yapilar da dikkatlice incelenmeli ve gerektiginde cerrahi

veya konservatif tedavi ile stabilite saglanmalidir.

2.2.3. Tibia Plato Anatomisinin Klinik Onemi

Tibia plato, diz ekleminin stabilitesini saglayan ve yiilk tasima kapasitesini
belirleyen kritik bir yapidir. Femurun tibia iizerinde dengeli hareket etmesine olanak
tantyan bu yapi, medial ve lateral meniskiisler ile anterior ve posterior cruciate
ligamanlar gibi eklem bilesenleriyle etkilesim halindedir. Eklem yiizeyini kaplayan

kikirdak doku, femurun tibia lizerinde kaymasini saglayarak siirtlinmeyi azaltir.

Viicut agirhiginin biiyiik bir kismi tibia plato tarafindan taginir ve yiik iletiminde
femur ile koordineli ¢alisir. Kiriklar veya travmalar, hem kemik yapiyr hem de eklem
yiizeyini etkileyerek dizin hareket kabiliyetini kisitlayabilir (10). Tedavi siirecinde eklem
ylizeyinin anatomik olarak diizeltilmesi biiylik 6nem tasir; aksi takdirde, yanlis kaynama

veya eklem dengesizligi osteoartrit gibi kalic1 problemlere yol agabilir.

2.3. Tibia Plato Kiriklari

2.3.1. Tibia Plato Kiriklar1 Tanim

Tibia plato kiriklari, tibianin iist kisminda yer alan eklem yiizeylerinde meydana
gelen kiriklardir ve genellikle diz eklemi ile dogrudan iligkilidir. Tibia plato, femur ile
birleserek diz ekleminin yiik tagiyan ylizeyini olusturur. Bu nedenle tibia plato kiriklari,
sadece kemik biitliinligiinii degil, ayn1 zamanda diz eklemi fonksiyonunu da ciddi sekilde
etkileyebilir (11). Bu tiir kiriklar, genellikle yiiksek enerjili travmalar sonucu olusur.
Trafik kazalar, yiikseklikten diismeler veya siddetli spor yaralanmalari, tibia plato
kiriklarinin en yaygin nedenlerindendir. Kiriklar, ¢esitli derecelerde olabilir; bazi
vakalarda sadece eklem yiizeyi hafifce hasar goriirken, daha ciddi vakalarda eklem

stabilitesi bozulabilir ve dizde ciddi deformasyonlar ortaya ¢ikabilir. Bu kiriklar, diz



eklemi tizerinde fonksiyonel bozulmalara yol agarak, hastanin yasam kalitesini ciddi

sekilde etkileyebilir.

2.3.2. Tibia Plato Kiriklar1 Siniflandirmalar:

Schatzker Siniflandirmasi

Schatzker siiflamasi, tibia plato kiriklarini morfolojik 6zelliklerine gore alt1 ana gruba

ayiran en yaygin kullanilan sistemdir (Sekil 3) (12). Bu siniflama, lateral plato kiriklarini

daha sik igermesine ragmen, medial plato ve bikondiler kiriklar1 da kapsamaktadir.

Schatzker siniflamasi, klinik pratige en uygun ve yaygin kullanilan sistemlerden biri olup,

cerrahi planlamada 6nemli bir rehberdir.

Tablo 1: Schatzker Smiflandirmasi

Schatzker Tipi

Tamm

Ozellikler

Klinik Onemi

Lateral plato

Eklem yiizeyinde depresyon
yoktur. Genellikle geng

Stabil kirik olup konservatif

Tipl ayrilma kirigi hastalarda diisiik enerjili veya m"?'mé_" Invaziv cerrahi
ile tedavi edilebilir.
travmalar sonucu olusur.
Lateral plato p om ekl yuzeymdp ngme Eklem rekonstriiksiyonu
: hem de pargali kirik igerir. o .
Tip 2 ayrilma + Orta derecede instabiliteve gerektirebilir, cerrahi
depresyon kirigi - y miidahale siklikla uygulanir.
neden olabilir.
_ Lateral plato saf Eklem yiizeyinde ¢6kme Eklem' ylizeyinin 'restorasyonu
Tip3 - vardir, ancak ayrilma gereklidir. Tedavi siklikla
depresyon kirig1 s o
goriilmez. cerrahidir.
. Medial tibia platonusu igerir. Me(.hal"pl.gtf) kiriklart daha
. Medial plato . . L nadir goriiliir ancak
Tip4 < Genellikle yiiksek enerjili . > .
kirig instabiliteye yol agabilir.
travmalar sonucu olusur. . .
Cerrahi gerekebilir.
E&r: T;iflll:ue?qeiilateral Yiiksek enerjili travmalarda
Tip5 Bikondiler kirik b gertt. goriiliir. Plak ve vida ile eklem
Genellikle eklem stabilitesi rekonstriiksivonu serekir
ciddi sekilde bozulur. yonu gerekir.
_ . . Yiiksek enerjili travmalarin
. Tibia platosu kirigina diafiz ~
Tip 6 Metafiz-diafiz ayrismast eslik eder. Parcalt neden oldugu kompleks

ayrigsmali kirik

kiriklar goriilebilir.

kiriklardir. Multidisipliner
cerrahi yaklagim gerektirir.
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Sekil 3: Schatzker Siniflandirmasi

AQO/OTA Smiflandirmasi

AO/OTA (Arbeitsgemeinschaft fiir Osteosynthesefragen/Orthopaedic Trauma
Association) siniflamasi, kiriklart daha ayrintili ve sistematik bir sekilde degerlendiren

bir siniflama sistemidir. Bu sistem, tibia plato kiriklarini ana bagliklar altinda ii¢ gruba

ayrir (Sekil 4) (13).

AO/OTA siniflamasi, tibia plato kiriklarin1 daha detayli bir sekilde alt gruplara

ayrarak, tedavi yaklagimini belirlemede daha genis bir perspektif sunar.



Tablo 2: AO/OTA Siniflandirmasi

Ana Kategori Alt Kategori  Tamim
Al Basit metafiz kiriklari (spiral, oblik veya
transversal)
41-A (Ekstraartikiiler — EKlem i
Disi Kiriklar) A2 Metafiz diafiz ayrismali kiriklar
A3 Multifragmenter metafiz kiriklar1
Bl Split (bolinmiis) kiriklar
41-B (Parsiyel Artikiiler
Kiriklar) B2 Saf depresyon kiriklari
B3 Split-depresyon kiriklari
C1 Basit metafiz ve basit eklem i¢i kiriklar
41-C (Komple Artikiiler C2 Multifragmenter metafiz ve basit eklem igi kiriklar
Kiriklar)
C3 Multifragmenter metafiz ve eklem igi kiriklar

Type A : Extra articular fractures.

Al. Avulsion

Al.l

Al2

Al3

A2 Metaphyseal A3. Metaphyseal
simple multifragmentary

WF’

Type B : Partial articular fracture

B1. Pure split

B1.1

B1.2

B2.1

B2. Pure depression B3. Split-depression

B3.1 B3.2

ﬁ

Type C : Complete articular fracture

Cl. Articular simple,
metaphyseal simple

o

L /

C2. Articular simple, C3. Articular
metaphyseal multifragmentary multifragmentary

Sekil 4: AO/OTA Siniflandirmasi



2.3.3. Tibia Plato Kiriklar1 Tani ve Goriintiileme

Tibia plato kiriklari, acil serviste sik karsilasilan ve erken tan1 konulmasi gereken
onemli ortopedik yaralanmalar arasindadir. Bu kiriklar genellikle yiiksek enerjili
travmalar (6rnegin trafik kazalari, yiiksekten diismeler) veya yasli hastalarda diisiik
enerjili travmalar sonucu meydana gelir. Hastalar genellikle diz bolgesinde siddetli agr1,
sislik, eklem hareketlerinde kisitlilik ve ylik verme giicliigli ile bagvururlar. Eklem igi
hemartroz, ciltte ekimoz ve belirgin yumusak doku hasari, kirigin siddeti hakkinda 6nemli
ipuclar1 saglar. Acik kiriklar veya vaskiiler yaralanma bulgular1 (sogukluk, nabiz
alimamamasi, kapiller dolum siiresinde uzama) acil cerrahi miidahale gerektiren durumlar

arasindadir.

Tibia plato kiriklarinin tanisinda radyolojik goriintiileme yontemleri temel
teshis araglaridir. Acil serviste ilk basamak goriintiileme genellikle direkt grafilerle (6n-
arka ve lateral diz grafileri) yapilir. Bu goriintiileme, eklem hattindaki diizensizlikleri,
kirik hatlarin1 ve tibia platosunda meydana gelen depresyonu degerlendirmek igin
kullanilir. Bununla birlikte, 6zellikle minimal deplasmanli kiriklar direkt grafilerde
gbzden kacabilir. Bu nedenle, slipheli vakalarda daha ileri goriintiilleme yontemleri

gereklidir (14).

Tibia plato kiriklarinin detayli degerlendirilmesi i¢in bilgisayarh tomografi (BT)
altin standart olarak kabul edilir. BT, eklem yiizeyindeki ¢okme miktarini, kirtk
parcalarinin yer degistirme derecesini ve eslik eden metafizyal veya diafizyal kiriklar1 net
bir sekilde gosterir. U¢ boyutlu rekonstriiksiyonlu BT, cerrahi planlamada kritik nem
tasir ve Ozellikle par¢ali kiriklarin detayli analizini saglar (15). Manyetik rezonans
goriintiileme (MRG) ise 6zellikle eslik eden yumusak doku yaralanmalarini, 6zellikle 6n
capraz bag (ACL), meniskiis ve kollateral bag yaralanmalarini degerlendirmek i¢in
kullanilir (16). Ancak MRG, acil servis sartlarinda genellikle ilk tercih edilen bir

goriintiileme yontemi degildir ve daha ¢ok ileri degerlendirme asamasinda tercih edilir.

Acil serviste tibia plato kingi tanist konuldugunda, ilk yaklasim hastanin
stabilizasyonu, agr1 kontrolii ve immobilizasyonudur. Etkilenen ekstremite atel veya
uzun bacak splinti ile hareketsiz hale getirilerek, kirik ug¢larmmin daha fazla yer
degistirmesi 6nlenir. Yumusak doku 6deminin ilerlemesini dnlemek i¢in soguk uygulama
ve elevasyon onerilir (17). Kompartman sendromu agisindan hastalar yakindan izlenmeli,
siddetli agri, pasif germe agris1 veya norovaskiiler bozukluklar gelisirse acil cerrahi
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dekompresyon (fasyotomi) diistiniilmelidir. Uygun goriintiileme ve klinik degerlendirme
sonucunda ortopedi veya travma cerrahisi ile multidisipliner bir yaklagim benimsenerek

tedavi planlanmalidir.

2.3.4. Tibia Plato Kiriklar1 Tedavi

Tibia plato kiriklarmin tedavisi, kirigin tipi, eklem stabilitesi, yumusak doku
yaralanmalar1 ve hastanin genel saglik durumu gibi faktorlere bagli olarak medikal
(konservatif) ve cerrahi olmak tizere iki ana gruba ayrilir. Uygun tedavi yonteminin
belirlenmesinde Schatzker ve AO/OTA smiflamalari, kirik stabilitesi ve eklem

yilizeyinde meydana gelen hasarin derecesi dikkate alinir.

2.3.4.1. Medikal (Konservatif) Tedavi

Konservatif tedavi, 6zellikle deplase olmamis veya minimal deplasmanli tibia
plato kiriklarinda tercih edilir. Tip 1, Tip 2 ve Tip 3 Schatzker kiriklarinda, eger eklem
yiizeyinde belirgin instabilite yoksa, immobilizasyon ve fonksiyonel rehabilitasyon 6n

plandadir (18). Tedavi siirecinde:

« Immobilizasyon: {lk asamada uzun bacak alcis1 veya diz breysi kullanilarak kirik
sahas1 korunur. Genellikle 4-6 hafta yiik vermeme prensibi uygulanir.

e Agn kontrolii ve antiinflamatuvar tedavi: Non-steroidal antiinflamatuvar
ilaglar (NSAII) ve analjezikler kullanilarak hastanin agris1 kontrol altina alinir.

e Tromboprofilaksi: Uzun siireli immobilizasyon gerektiren hastalarda derin ven
trombozu (DVT) riski arttigindan diisiik molekiil agirlikli heparin (DMAH) veya
oral antikoagiilanlar ile piht1 olusumu 6nlenmelidir.

o Fizik tedavi ve rehabilitasyon: Erken donemde diz hareket a¢ikligini korumaya
yonelik egzersizler baglanmali, yiik verme siireci 6-8 hafta sonra asamali olarak

ilerletilmelidir.

Konservatif tedavi, eklem yiizeyinde depresyon veya instabilite gelismeyen hastalarda
basarili sonuglar verebilir. Ancak, takip siirecinde deformite veya osteoartrit gelisimi

acisindan hastalar yakin izlenmelidir.
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2.3.4.1. Cerrahi Tedavi

Tibia plato kiriklarinda cerrahi tedavi, eklem yiizeyinde belirgin deplasman (>2
mm), instabilite, bikondiler kiriklar ve eslik eden ligament6z yaralanmalar varliginda
gereklidir. Yiiksek enerjili travmalara bagh gelisen Tip 4, Tip 5 ve Tip 6 Schatzker
kiriklari, genellikle cerrahi miidahale gerektiren kompleks kiriklardir (19). Cerrahi

tedavi se¢enekleri sunlardir:

« Acik rediiksiyon ve internal fiksasyon (ARIF): Plak-vida sistemleri veya vida
ile sabitleme yontemleri kullanilarak eklem yiizeyi anatomik olarak restore edilir.
Ozellikle bikondiler kiriklarda lateral ve medial plak kombinasyonu kullanilir
(20).

o Eksternal fiksasyon: Siddetli yumusak doku hasari, ac¢ik kiriklar veya
kompartman sendromu riskinin yiiksek oldugu durumlarda gegici veya kalici
eksternal fiksasyon tercih edilir (21).

o Artroskopik destekli fiksasyon: Minimal invaziv cerrahi yaklagim olarak
artroskopi esliginde kirik rediiksiyonu ve vida ile tespit yapilabilir. Ozellikle
depresyon tipi kiriklarda kullanilir (22).

Cerrahi sonrasi rehabilitasyon siireci hastanin prognozunu belirleyen en 6nemli
faktorlerden biridir. Ameliyat sonrast erken hareket acgikligi egzersizleri baslatilmali,
ancak yiik verme 8-12 hafta boyunca kademeli olarak uygulanmalidir. Hastalar uzun
vadede post-travmatik osteoartrit, eklem sertligi ve kas atrofisi agisindan takip

edilmelidir.

2.3.5. Tibia Plato Kiriklarinda Tedavi Sonrasi1 Prognoz

Tibia plato kiriklarmin tedavi sonrasi prognozu, birgok faktdre bagli olarak
degiskenlik gosterir. Hastamin yasi, cinsiyeti, kirik tipi, eslik eden yumusak doku
yaralanmalar1 ve uygulanan tedavi yontemi, uzun dénem sonuglar1 belirleyen temel
faktorlerdir (23). Genel olarak, eklem ylizeyinin anatomik olarak restore edilmesi ve
stabil bir fiksasyon saglanmasi durumunda fonksiyonel sonuglar daha basarilidir. Ancak,
post-travmatik osteoartrit, eklem sertligi ve kas atrofisi gibi komplikasyonlar, hastalarin

yasam kalitesini etkileyebilir.
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2.3.5.1. Yasa Gore Prognoz

Yas, tibia plato kiriklarinda prognozu belirleyen onemli bir faktordiir. Geng
hastalarda kemik iyilesmesi hizli olup, kas giicii korundugundan rehabilitasyon siireci
daha bagarilidir. Stabil kiriklarda konservatif tedavi bile iyi sonuglar verebilir. Yash
hastalarda ise osteoporoz nedeniyle iyilesme siiresi uzar, post-travmatik osteoartrit riski

artar ve eklem ylizeyinde ¢cokme daha belirgin hale gelir.
2.3.5.2. Cinsiyete Gore Prognoz

Cinsiyetin prognoz iizerindeki etkisi, 0zellikle kemik yogunlugu ve kas giicii ile
iliskilidir. Kadin hastalarda, 6zellikle menopoz sonrast donemde osteoporotik kemik
yapis1 nedeniyle kirik iyilesmesi daha uzun siirebilir ve cerrahi sonrast komplikasyon
oranlar1 erkeklere gore daha yiiksek olabilir. Buna karsilik, erkek hastalarda, genellikle
yiiksek enerjili travmalara baghi daha kompleks kiriklar goriiliir. Bu durum cerrahi
miidahale gereksinimini artirirken, geng erkek hastalar genellikle daha gii¢lii kas yapisina
sahip olduklarindan rehabilitasyon siirecine daha iyi yanit verebilirler. Ancak, her iki
cinsiyette de uzun donem sonugclari belirleyen temel faktor, kirigin anatomik olarak dogru

bir sekilde tespit edilmesi ve erken mobilizasyonun saglanmasidir (24).
2.3.5.3. Kirik Tipine Gore Prognoz

Tibia plato kiriklarinin prognozu, kirik tipine gore biiyiik farkliliklar gosterir.
Schatzker Tip 1 ve Tip 2 kiriklari, minimal deplasman gosterdiginden konservatif veya
cerrahi tedavi sonrasi fonksiyonel iyilesme oranlar1 yiiksektir. Ancak, Tip 4, Tip 5 ve Tip
6 kiriklar1, eklem ylizeyinde ciddi hasara ve instabiliteye neden oldugundan prognoz daha
kotiidiir. Ozellikle bikondiler kiriklar ve diafiz-metafiz ayrismali kiriklarda eklem ici
kikirdak dejenerasyonu hizlanarak erken donemde osteoartrite yol agabilir. Kompleks
kiriklarda cerrahi stabilizasyon saglanamazsa, uzun déonemde eklem hareket acikliginda

kisitlilik ve kronik agr1 gibi komplikasyonlar ortaya ¢ikabilir (25).

Sonug olarak, tibia plato kiriklarinin prognozu ¢ok faktorlii bir degerlendirme
gerektirir. Anatomik rediiksiyonun saglanmasi, erken mobilizasyonun baslatilmasi ve
hastaya 0zel rehabilitasyon protokollerinin uygulanmasi, uzun donem sonuglar
iyilestiren en onemli faktorlerdir. Ancak, ileri yas, kompleks kirik tipleri ve yetersiz
rehabilitasyon, prognozu olumsuz etkileyen faktorler arasinda yer alir. Bu nedenle, her
hastanin bireysel 6zellikleri géz 6niinde bulundurularak multidisipliner bir yaklasimla

tedavi plani olusturulmalidir.
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2.4. Yapay Zeka, Makine Ogrenme ve Derin Ogrenme

2.4.1. Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ), bilgisayar sistemlerinin insan zekasina 6zgii biligsel islevleri
simiile edebilme yetenedi olarak tanimlanir. Bu islevler arasinda problem ¢6zme,
o0grenme, muhakeme, dil isleme ve gorsel alg1 yer alir. YZ, matematiksel modeller,
istatistiksel yontemler ve bilgisayar bilimleri ile desteklenen bir disiplin olup, giiniimiizde
saglik, miihendislik, finans ve lojistik gibi bircok alanda giderek artan bir sekilde

kullanilmaktadir.

Saglik alaninda yapay zeka, veri analitigi ve tahminleme giicii sayesinde tani,
tedavi planlama ve hastalik yonetiminde devrim yaratma potansiyeline sahiptir. Gorlintii
analizi, klinik karar destek sistemleri, hasta takibi ve genetik arastirmalar gibi farkli
alanlarda YZ uygulamalar1 etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle tibbi
goriintiilemede YZ, radyolojik verilerin hizli ve dogru bir sekilde degerlendirilmesini
saglayarak tani siireclerini kolaylagtirmaktadir. Ayrica, biiyiik veri setlerini analiz ederek
klinik sonuglar1 tahmin etmek ve kisisellestirilmis tedavi planlar1 olusturmak igin de

giclii bir arag sunmaktadir (26).

Y Z’nin kullaniminda en biiyiik avantajlardan biri, bilylik miktarda karmasik veriyi
hizli ve etkin bir sekilde analiz edebilme kapasitesidir. Ancak, YZ sistemlerinin
uygulanmasinda veri giivenligi, etik sorunlar ve modellerin dogrulugu gibi 6nemli
zorluklar da bulunmaktadir. Saglik alaninda YZ’nin basarili bir sekilde entegrasyonu,
klinik siire¢lerin 1yilestirilmesine ve hasta sonuglarinin gelistirilmesine katki saglamakla

birlikte, bu teknolojinin giivenli, seffaf ve etik bir sekilde uygulanmasini gerektirir (27).

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 5: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki Iliski.
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2.4.2. Makine Ogrenmesi

Makine o6grenmesi (ML), yapay zeka alanmin bir alt dali olup, bilgisayar
sistemlerinin Onceden programlanmaya gerek kalmadan verilerden 6grenme ve bu
Ogrenimi kullanarak tahminler veya kararlar alma yetenegi olarak tanimlanir (28). ML,
istatistiksel modeller ve algoritmalar araciligiyla Oriintiileri tanima ve anlamli sonuglar
cikarma tizerine odaklanir. Bu siirecte, sistemler ham veriyi analiz ederek zamanla
performanslarini artirabilir. ML algoritmalar1 genellikle denetimli 6grenme, denetimsiz

o0grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak siniflandirilir.

Saglik alaninda makine 6grenmesi, tibbi verilerin islenmesi ve analizi konusunda
c1g1r agan uygulamalara sahiptir. Elektronik saglik kayitlarindan (EHR) hasta verilerinin
analizi, tan1 koyma siireglerinin iyilestirilmesi ve tedavi sonuglarinin 6ngdériilmesi gibi
pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Ozellikle tibbi goriintiileme alaninda ML algoritmalari,
radyolojik goriintiilerin simiflandirilmasi, patolojik bulgularin tespiti ve hastalik
evrelerinin belirlenmesinde yardimeidir (29). Ornegin, ML tabanli modeller, akciger
kanseri nodiillerini tespit etmek, kemik kiriklarini siniflandirmak ve tiimor boyutlarini

analiz etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

Makine oOgrenmesi ayrica acil tip gibi dinamik ve hizli kararlarin gerektigi
alanlarda biiytik bir potansiyele sahiptir. Hastalarin vital bulgulari, laboratuvar sonuglari
ve diger klinik verileri kullanilarak, sepsis, pulmoner tromboemboli veya pnomotoraks
gibi hayati durumlarin erken tespiti miimkiindiir (30). Bununla birlikte, ML nin etkinligi,
kullanilan veri setlerinin kalitesi, ¢esitliligi ve miktar ile yakindan iligkilidir. Saglik
alaninda makine Ogrenmesi uygulamalarinin yayginlagmasi, tibbi karar siireglerini
destekleyerek hasta bakim kalitesini artirma potansiyeli tasimaktadir. Ancak,
algoritmalarin dogrulugu, etik kaygilar ve veri giivenligi konulari, bu teknolojinin basaril

bir sekilde entegrasyonu i¢in dikkat edilmesi gereken 6nemli unsurlardir.

2.4.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, etiketli verilerle egitim yaparak modelin dogru sonuglar
tretmesini saglamak i¢in kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontemde,
algoritma veriler lizerinde ¢alisirken dogru yanitlar 6nceden belirlenmis olur. Model, bu
etiketli verilerden Ggrenerek yeni verilere dogru tahminlerde bulunmay1 6grenir (31).

Saglik alaninda, denetimli 6grenme genellikle hastalarin klinik durumlarini veya
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goriintiileme verilerini etiketleyerek, hastaliklarin siniflandirilmast ve prognozunun
yapilmasinda kullanilir. Tibia plato kiriklar1 gibi durumlarda, radyolojik goriintiiler
etiketli verilerle beslenerek, algoritma kirik tiirlerini, siddetini ve tedavi segeneklerini

dogru bir sekilde tahmin edebilir.
2.4.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, etiketli verilerin kullanilmadigi, yalnizca ham verilerin
analiz edildigi bir yaklasimdir. Bu yontem, verilerdeki gizli yapilar1 ve iliskileri
kesfetmek icin kullanilir (32). Ornegin, hastalarin gesitli klinik parametreleri arasindaki
benzerlikleri veya gruplart belirlemek i¢in kullanilabilir. Tibia plato kiriklarinin
tedavisinde, denetimsiz 6grenme, farkli hasta gruplarinin tedavi siireglerini ve iyilesme
stirelerini gruplandirarak, tedavi stratejilerinin daha iyi sekillendirilmesini saglayabilir.
Bu tiir bir analiz, yeni alt gruplarin kesfi ve tedaviye dair daha derin bir anlayisa yol

acabilir.
2.4.2.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, bir modelin ¢evresiyle etkilesime girerek ve odiiller veya
cezalar alarak 6grenmesini saglar. Bu yontem, en iyi eylemi secmeyi 6grenmek icin
kullanilir ve genellikle dinamik ve siirekli degisen ortamlarda uygulanir (33). Saglik
sektoriinde, pekistirmeli 6grenme, tedavi siireclerini optimize etmek i¢in kullanilabilir.
Ornegin, bir hastanin iyilesme siirecinde, bir yapay zeka sistemi siirekli olarak tedavi
yontemlerini deneyebilir ve hangi miidahalenin en iyi sonucu verdigini gozlemleyerek
optimal tedavi protokollerini gelistirebilir. Tibia plato kiriklar1 gibi karmasik vakalarda,
pekistirmeli 6grenme, farkli tedavi yaklagimlarini test ederek, en uygun tedavi siirecini

belirleyebilir.
2.4.2.4. Destek Vektor Makinesi (DVM) Simiflandirici

Destek Vektor Makinesi (DVM), verileri en 1yi sekilde ayiran bir hiper diizlem
belirleyerek simiflandirma yapan bir makine dgrenme algoritmasidir (34). Tibia plato
kiriklar1 gibi radyolojik goriintiilerde, DVM kirik varligini tespit etmek ve kirik tiplerini
siniflandirmak i¢in kullanilabilir. Cekirdek (kernel) fonksiyonlar1 sayesinde, dogrusal

olarak ayrilamayan veriler daha yiiksek boyutlu uzaylara doniistiiriilerek analiz edilebilir.

DVM'nin en 6nemli avantaji, yiiksek boyutlu verilerle etkili calismasi ve asiri

6grenmeye karsi dayamkh olmasidir. Ozellikle BT veya MRG gibi goriintiileme
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yontemlerinden elde edilen biiyiik veri setlerinde, kirik tespitinde basarili sonuglar verir
(35). Dogru ¢ekirdek fonksiyonu ve hiperparametre ayarlar1 ile DVM, yapay zeka

destekli klinik karar mekanizmalarina katki saglayabilir.
2.4.3. Yapay Sinir Ag1
2.4.3.1. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin ¢aligma prensiplerinden ilham alarak
gelistirilmis hesaplama modelleridir. Bu aglar, c¢esitli veri setlerinden 6grenme yaparak
bir problemi ¢ézme kapasitesine sahiptir (36). Temel olarak, ¢ok katmanli yapilarla
birbirine bagli "sinir hiicreleri" olarak tanimlanabilir ve bu hiicreler arasinda aktarilan
veriler, agin 0grenme ve tahmin yapma yetenegini saglar. YSA'lar, girdi verilerini
isleyerek ¢iktilar iiretirken, dogruluk oranini artirmak amaciyla agin baglantilarini
giiclendirir veya zayiflatir. Bu siireg, "agirlik giincelleme" olarak adlandirilir ve genellikle

geri yayilim algoritmasi (backpropagation) kullanilarak yapilir.
2.4.3.2. Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlari

Yapay sinir aglari, 6zellikle biiyiik veri ve karmasik problem ¢ézme gerektiren
alanlarda etkili sonuclar ortaya koymaktadir. Saglik sektdriinde, bu aglar goriintiileme
verileri (6rnegin, MRG veya BT taramalari) {izerinden hastalik tanilar1 koymak, tedavi
stireglerini izlemek ve medikal prognozlari tahmin etmek i¢in kullanilir. Ayrica, genetik
veri analizi, ila¢ kesfi ve kisisellestirilmis tip gibi alanlarda da 6nemli bir rol
oynamaktadir. YSA’lar, biyomedikal miihendislikte proteomik analizlerden, robotik

cerrahiden, hasta izleme sistemlerine kadar ¢ok ¢esitli uygulama alanlarina sahiptir (37).
2.4.3.3. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlar:

Bir yapay sinir agi, lic ana katmandan olusur: giris katmani, gizli katmanlar ve
¢ikis katmani. Girig katmani, disaridan gelen verileri alirken, gizli katmanlar bu verileri
isler ve ¢ikis katmani nihai tahmin veya siniflandirma sonuglarmi tretir (38). Her
katmanda yer alan "sinir hiicreleri" (ndronlar), agirliklarla baglanarak bir bilgi iletimi
gerceklestirir. Her hiicre, aldig1 girdi verilerini bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak isler
ve ardindan ¢ikti Uiretir. Bu yap1, biyolojik sinir hiicrelerinin (ndronlarin) bilgi islemesini
taklit etmektedir, ancak burada kullanilan baglantilar ve iletim siirecleri sayisal ve

algoritmik bir temele dayanmaktadir.
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2.4.3.3.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir hiicreleri, viicutta elektriksel ve kimyasal sinyalleri iletmek i¢in
tasarlanmis hiicrelerdir (Sekil 6). Bir noron, dendritler araciligiyla diger hiicrelerden
sinyaller alir, bu sinyaller hiicrenin gévdesinde islenir ve ardindan akson araciliiyla diger
hiicrelere iletilir. Bu elektriksel sinyaller, sinapslarda kimyasal mesajlara doniisiir ve bu
siire¢, beynin bilgi isleme kapasitesinin temelini olusturur. Biyolojik sinir hiicreleri
arasindaki baglantilar, 6grenme ve hafizanin temel mekanizmalarin1 destekler. Yapay
sinir aglari, bu biyolojik siirecleri taklit ederek veri analizi ve 6grenme gerceklestirir.

Dendrit Akson ucu
|

1 ' Ranvier ‘
0 , Hicre govdesi bogumu

Akson 5
] Schwann hiicresi

i N Miyelin kilif
Hiicre cekirdedi

Sekil 6: Biyolojik sinir hiicresinin yapis1
2.4.3.3.2. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir hiicrelerinin fonksiyonlarini taklit etmek i¢in
dijital ortamda olusturulmus model birimlerdir. Bu yapay hiicreler, verilen girdi verilerini
matematiksel islemlerle isler ve ¢iktilar dretir. Girdi verileri, agirliklarla carpilip
toplandiktan sonra, genellikle sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh) veya ReLU gibi
aktivasyon fonksiyonlarindan gegirilir. Bu fonksiyonlar, verinin dogrusal olmayan bir
sekilde islenmesini saglar, boylece daha karmasik iliskiler 6grenilebilir (38). Yapay sinir
hiicrelerinin dogru bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in egitim siirecinde agirliklar optimize edilir
(Sekil 7) (39).
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Sekil 7: Yapay sinir hiicresinin yapisi
2.4.3.4. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglari, yapilar1 ve 6grenme yontemlerine gore gesitli kategorilere
ayrilabilir. En yaygin siniflandirmalardan biri, agin katman sayisina ve baglant1 sekline
gore yapilan ayrimda goriiliir (Sekil 8). Tek katmanli aglar (6rnegin, perceptron), basit
smiflandirma problemleri i¢in kullanilirken, ¢ok katmanli aglar (MLP - Multi-Layer
Perceptron) daha karmasik problemlerin ¢oziimiinde etkilidir. Derin 6grenme aglar ise,
cok sayida gizli katmana sahip olup, biliyiik veri setlerinden karmasik oriintiileri tanimada

basarilidir (40).

Derin Sinir Ag

Sekil 8: Yapay Sinir Aglar
2.4.3.4.1. leri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

[leri beslemeli yapay sinir aglar1 (Feedforward Neural Networks - FNN), verilerin

yalnizca giristen ¢ikisa dogru ilerledigi, en basit ve en yaygin kullanilan yapay sinir ag1
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modelidir (41). Bu aglarda, giris katmanindaki veriler sirasiyla gizli katmanlardan geger
ve nihayetinde ¢ikis katmanma ulasir. Ileri beslemeli yapilar, her bir katmandan ¢ikan
verilerin bir sonraki katmana aktarilmasiyla ¢alisir ve geri donme veya donglisel
baglantilar bulunmaz. Bu aglar, genellikle denetimli 6grenme yontemleriyle egitilir ve
siniflandirma veya regresyon gibi belirli gorevleri yerine getirmek i¢in kullanilir. Model,
her egitim adiminda agin baglanti agirliklarini optimize ederek, daha dogru ¢iktilar elde

etmeyi hedefler.
2.4.3.4.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1

Geri beslemeli yapay sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN), ileri
beslemeli yapilar1 asan, zamanla degisen verileri igleyebilme yetenegine sahip aglardir.
RNN’lerde, bir katmandan elde edilen ¢ikti, yalnizca bir sonraki katmana degil, ayni
zamanda geri donerek mevcut katmana da iletilir. Bu dongiisel baglantilar sayesinde ag,
gecmisteki verileri hafizasinda tutarak, zaman serileri, dil modelleme ve konusma tanima
gibi uygulamalarda daha etkili sonuglar elde eder (42). Geri besleme mekanizmasi, agin
bir "hafiza"ya sahip olmasina olanak tanir ve zaman bagimli verilerin analizini saglar.
Ancak, RNN'ler daha karmasik yapilar oldugundan, uzun siireli bagimliliklar1 6grenmede
zorluk yasayabilirler; bu nedenle uzun vadeli hafiza gerektiren gorevler i¢in genellikle
Gated Recurrent Units (GRU) veya Long Short-Term Memory (LSTM) gibi tiirevleri
tercih edilir.

2.4.4. Derin Ogrenme

2.4.4.1. Tamim ve Tarihi

Derin 6grenme (DL), makine 6grenmesinin bir alt dal1 olarak, cok katmanli yapay
sinir aglar kullanilarak verilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikarimi ve 6grenim saglayan
bir ydntemdir. Insan beyninin sinir aglarin1 taklit eden bu algoritmalar, genellikle biiyiik
ve karmagik veri setleri lizerinde galisarak yiiksek dogruluk oranlarina ulasir (40). Derin
o0grenmenin temel 6zelligi, hiyerarsik bir yap1 kullanarak verilerdeki soyut ve yliksek
diizeydeki 6zellikleri otomatik olarak 6grenebilmesidir. Bu yontem, goriintii isleme, ses
tanima, dogal dil isleme ve biyomedikal verilerin analizi gibi bir¢ok alanda devrim

yaratmistir.

Derin 6grenmenin tarihi, 1940’larda McCulloch ve Pitts’in yapay néron modelini

tanimlamasiyla baglar. Daha sonra 1950’lerde ve 1960°larda Rosenblatt’in "perceptron"
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algoritmas1 gelistirilmis ve yapay sinir aglarina olan ilgi artmistir. Ancak, 1980’lere
gelindiginde bu algoritmalarin smirli hesaplama giicli ve eksik veri setleri nedeniyle
performanslarinin diisiik oldugu anlagilmis ve aragtirmalar duraklama donemine
girmigtir. 1986 yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan geri yayilim
(backpropagation) algoritmasinin tanitilmasi, sinir aglarinin yeniden giindeme gelmesini

saglamistir (43).

2000’11 yillarda, artan hesaplama giicii, biiylik veri setlerinin erisilebilirligi ve
grafik islemcilerin (GPU) gelisimi, derin 6grenmenin yeniden yiikselisine onciiliik
etmistir. Ozellikle 2012 yilinda AlexNet’in, goriintii smiflandirma yarismasi olan
ImageNet’teki basarisi, derin 6grenmenin dikkatleri iizerine ¢ekmesine neden olmustur.
Gliniimiizde derin 6grenme, tip dahil bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilan bir teknoloji
haline gelmis ve saglik sektoriinde tani, prognoz ve tedavi siireclerinde devrim niteliginde

Katkilar saglamaktadir.
2.4.4.2. Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network, DNN)

Derin sinir ag1 (Deep Neural Network, DNN), derin 6grenmenin temelini
olusturan ve c¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 mimarisine dayanan bir hesaplama
modelidir. Bu aglar, birbirine bagli ndronlardan olusan bir yapi seklinde organize
edilmistir. Derin sinir aglarinda, veri giris katmanindan baglayarak bir dizi gizli katman
araciligiyla islenir ve sonunda bir ¢ikis katmanina ulasir (Sekil 9). Her bir gizli katman,
bir 6nceki katmandan aldig bilgiyi daha karmasik ve soyut 6zelliklere doniistiirerek isler.
Bu cok katmanli yapi, derin sinir aglarini geleneksel sinir aglarindan ayiran temel

ozelliktir (40).

DNN'lerin temel yapi taslar1 olan yapay noronlar, biyolojik ndronlara benzer
sekilde calisir. Her ndron, kendisine gelen girisleri alir, bir agirlik ve bias ile isler ve
aktivasyon fonksiyonu yardimiyla ¢ikis verir. Aktivasyon fonksiyonlari, ozellikle
dogrusal olmayan iliskilerin 6grenilmesini saglar ve agin karmasik problemleri ¢ézme
kapasitesini artirir  (44). Derin sinir aglarinda kullanilan en yaygin aktivasyon
fonksiyonlar1 arasinda ReLU (Rectified Linear Unit), sigmoid ve tanh yer alir. Bu aglar,
verilerdeki karmasik iliskileri 6grenmek ve dogrusal olmayan ayrimlart modellemek igin

0zel olarak tasarlanmistir.
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DNN'lerin saglik alanindaki kullanimi, 6zellikle tibbi goriintii analizi ve klinik
karar destek sistemlerinde devrim niteliginde ilerlemelere yol agmustir. Evrisimli sinir
aglar1 (CNN) gibi derin 6grenme tiirevleri, radyolojik goriintiilerden patolojik bulgularin
tespit edilmesi veya siiflandirilmasinda yiiksek basar1 gostermektedir (45). Ornegin,
akciger kanseri nodiillerinin erken tespiti veya tibia kiriklar1 gibi ortopedik lezyonlarin

siniflandirilmasi gibi alanlarda DNN'ler sik¢a kullanilmaktadir.

Bununla birlikte, derin sinir aglarmin etkin bir sekilde uygulanmasi icin biiyiik
miktarda kaliteli veriye ve yliksek hesaplama giiciine ihtiya¢ duyulur. Ayrica, DNN’lerin
"kara kutu" yapisi1 nedeniyle karar siireclerinin agiklanabilirligi sinirhidir, bu da saglik gibi
kritik alanlarda giivenilirlik ve seffaflik sorunlarint giindeme getirir. Tiim bu zorluklara
ragmen, DNN’ler saglik alaninda yiliksek dogruluk oranlar1 ve kisisellestirilmis tedavi

imkanlar1 sunarak modern tibbin 6nemli bir bileseni haline gelmistir (46).
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Sekil 9: Derin sinir ag1 ¢caligsma prensibi
2.4.4.3. Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN)

Evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) ozellikle goriintii
isleme ve tanima islemleri i¢in gelistirilmis 6zel bir yapay sinir ag1 yapisidir. CNN'ler,
geleneksel yapay sinir aglarindan farkli olarak, goriintiilerdeki uzamsal baglantilar ve
desenleri 6grenmek i¢in evrisim islemlerini kullanir. Bunlar, &zellikle biiylik veri

setlerinde otomatik oOzellik ¢ikarimi yaparak manuel 6zellik miihendisligine olan
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harcamalar1 azaltir (47). CNN'ler genellikle {i¢ temel katmandan olusur: evrisimsel
katmanlar (goriintiideki temel 6zellikleri belirler), havuzlama katmanlar1 (veri kiriklar

islemleri ayirir) ve tam baglantili katmanlar (¢iktiy1 siniflandirir) (Sekil 10) (48).

CNN'ler, tedavi, goriintii analizinde genis bir kullanim alanina sahiptir.
Radyolojik goriintillerden (MRG, BT, X-Ray) anormal dokularin degisiklikleri,
histopatolojik goriintiilerde kanserin siniflandirilmasi ve oftalmoloji alaninda diyabetik
retinopati olusum teshisi gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir (49). Evrisim
katmanlari, 6zellikle tibbi goriintiilerde belirli anatomik yapilar ve patolojiyi ayirt etmeye

yardimci olan, ag derinlestikge daha karmasik ve soyut 6zellikleri de belirlemektedir.

CNN tabanli modellerin basarisi, biiylik miktarda etiketlenmis veriye ve giiclii
islemcili sistemlere baglidir. Ancak, transfer 6grenme yontemi (daha dnce egitilmis bir
derin 6grenme modelinin, farkli ancak benzer bir problem i¢in yeniden kullanilmasi)
sayesinde daha kii¢iik veri setleriyle de basarili sonuglar alinabilir. Tibbi alanda, CNN
modellerinin nasil karar verdigi tam olarak anlasilamadigi i¢in yorumlanabilirligi bazen
siirlidir. Ancak, yapilan gelistirmeler ve 6zel dikkat mekanizmalari ile bu modellerin

saglik sektoriindeki giivenilirligi ve performansi artirilmaktadir (50).
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Sekil 10: Evrisimli sinir ag1 ¢aligma prensibi
2.4.4.3.1. CNN Katman Tiirleri
Evrisimsel Katmanlar (Convolutional Layers)

Evrisimsel katmanlar, CNN mimarisinin temel yapi taglarindan biridir ve modelin
goriintiilerdeki 6nemli 6zellikleri 6grenmesini saglar. Bu katman, giris gortintiisiindeki
kiigiik bolgelerdeki desenleri algilamak i¢in filtreler (kernels) kullanir. Her bir filtre,

goriintii  lizerinde kayarak (sliding) islem yapar ve bu islem sirasinda, giris
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goriintiisiindeki lokal 6zellikleri ¢ikarir. Evrisim katmanlari, 6zellikle diisiik seviyeli
ozellikleri, 6rnegin kenarlar1, koseleri ve renk gegislerini 6grenir (51). Bu siireg, agin daha
derin katmanlarinda daha karmasik ve soyut 6zelliklerin 6grenilmesine zemin hazirlar.
Sonug olarak, konvoliisyon katmanlari, CNN'nin gorsel verilerdeki desenleri anlamasini

ve gorintiileri siniflandirabilmesini saglayan temel mekanizmalardir (Sekil 11) (52).

Girdiler

Sekil 11: Konvoliisyon katmaninin isleyisi
Havuzlama Katmanlar: (Pooling Layers)

Havuzlama katmanlari, CNN mimarisinde 0Ozellik haritalarinin boyutunu
kiigliltmek ve hesaplama maliyetini azaltmak i¢in kullanilir. Bu katmanlar, belirli bir
bolgedeki en yiiksek veya ortalama degeri secerek veri boyutunu azaltirken, énemli
ozelliklerin korunmasini saglar. En yaygin kullanilan havuzlama yontemi maksimum
havuzlama (max pooling) olup, belirlenen filtre boyutundaki en yiiksek piksel degerini
segerek Ozelliklerin daha belirgin hale gelmesini saglar. Ortalama havuzlama (average
pooling) ise bolgedeki ortalama degeri alarak daha yumusak bir ¢ikti dretir (53).
Havuzlama islemi, modelin kii¢iik kaymalara ve bozulmalara kars1 daha dayanikli hale

gelmesine yardimet olurken, asir1 6grenme (overfitting) riskini de azaltir (Sekil 12) (52).
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Sekil 12: Maksimum havuzlama katmaninin ¢alismasi
Tam Baglantih Katmanlar (Fully Connected Layers)

Tam baglantili katmanlar, CNN'nin son asamasinda yer alarak siniflandirma
islemini gergeklestiren katmanlardir. Bu katmanlarda, 6nceki evrisim ve havuzlama
katmanlarindan elde edilen 6zellikler bir vektor haline getirilir ve yapay sinir aglarindaki
klasik tam baglantili néronlara iletilir. Her néron, dnceki katmandaki tiim noronlarla
baglantilidir ve belirli agirhiklar araciligiyla bilgiyi isler. Bu asamada, genellikle
Aktivasyon Fonksiyonlar1 (6rnegin, ReLU veya Softmax) kullanilarak modelin
ciktilar1 siniflandirma i¢in optimize edilir (54). Tam baglantili katmanlar, modelin son
karar mekanizmasini olusturur ve belirlenen siniflara ait olasiliklar1 hesaplar, boylece

nihai tahmin yapilir (Sekil 13) (52).

Sekil 13: Tam baglantili katmanin ¢alismasi
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2.4.4.4. Derin Ogrenmede Sikhikla Karsilasilan Giicliikler

Derin 6grenme modellerinde en onemli zorluklardan biri asir1 §grenme
(overfitting) problemidir. Asir1 6grenme, modelin egitim verisine gereginden fazla adapte
olmas1 sonucu ortaya ¢ikar ve modelin yeni, daha dnce gérmedigi veriler tizerinde diisiik
performans gostermesine neden olur (55). Ozellikle tibbi veriler gibi sinirh ve dengesiz
veri setleri ile ¢alisirken, modelin gergek diinyadaki genel geger kaliplar1 6grenmek
yerine egitim setindeki rastlantisal gliriiltiiyli 6grenmesi miimkiindiir. Asir1 6§renmenin
Oniine ge¢mek icin veri artirma (data augmentation), erken durdurma (early stopping) ve

dropout gibi diizenleme (regularization) teknikleri kullanilabilir.

Bir diger 6nemli zorluk hesaplama yiikiidiir (computational cost). Derin 6grenme
modelleri genellikle biliylik miktarda veri ve ¢ok sayida parametre icerdiginden, bu
modellerin egitimi yiiksek hesaplama giicii gerektirir (56). Ozellikle medikal goriintiilleme
gibi alanlarda, yliksek ¢oziiniirliiklii verilerin islenmesi biiyiikk zaman ve donanim
gereksinimleri olusturur. Yetersiz donanim kaynaklari, modelin egitim siirecini
yavaglatarak analizlerin gecikmesine yol agabilir. Bu sorunun iistesinden gelmek igin
GPU (Grafik Islemci Unitesi) ve TPU (Tensor Islemci Unitesi) gibi donanimlarin

kullanim1 6nemlidir.

Derin 6grenmenin karsilagtigt bir diger temel sorun ise kaybolan gradyan
(vanishing gradient) problemidir. Ag derinligi arttikga, geri yayilim algoritmasi
(backpropagation) sirasinda hata sinyali, ilk katmanlara dogru yayilirken giderek kiiciiliir.
Bu durum, erken katmanlardaki agirliklarin giincellenmesini zorlastirir ve modelin
O0grenme kapasitesini sinirlayarak performansin diismesine neden olabilir. Kaybolan
gradyan problemini Onlemek i¢in ReLU (Rectified Linear Unit) gibi aktivasyon
fonksiyonlar1 ve ResNet gibi rezidiiel baglantilar igeren mimariler kullanilarak daha derin

aglarin egitimi kolaylastirilabilir (57).

2.4.4.5. Literatiirde Sik Kullanilan Derin Ogrenme Mimarileri

2.4.45.1 AlexNet

AlexNet, derin 6grenme alaninda ¢1gir agan bir evrisimli sinir ag1 (Convolutional
Neural Network, CNN) mimarisidir ve 2012 yilinda ImageNet yarismasindaki basarisiyla
biiyiik bir etki yaratmistir. Bu ag, milyonlarca goriintiiden olusan veri setleri tizerinde
egitilerek nesne tanima ve smiflandirma problemlerinde olaganiistii bir performans

gostermistir. AlexNet’in temel yeniligi, ¢ok katmanli bir yap1 kullanarak goriintiilerden
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Ozellik c¢ikarma kapasitesini artirmast ve bliyiikk veri setlerinde etkili bir sekilde
caligabilmesidir. Bu mimaride, birbirini takip eden evrisim katmanlar1 (goriintiilerdeki
Ozellikleri 6grenmek icin) ve max-pooling katmanlart (giiriiltiiyli azaltip Onemli
ozellikleri vurgulamak ic¢in) yer alir. Ayrica, dogrusal olmayan ReLU aktivasyon

fonksiyonu ile agin daha hizli ve etkili bir sekilde 6grenmesi saglanir (58).

AlexNet'in bir diger dnemli 6zelligi, biiyiikk miktarda veriyi isleyebilmek igin
grafik islemcilerin (GPU) giiciinden yararlanmasidir. Bu durum, derin 6grenme
modellerinin saglik alanindaki uygulanabilirligini artirmistir. Ornegin, tibbi goriintii
analizi ve siniflandirmasinda AlexNet mimarisi, X-Ray, MRG ve BT gibi radyolojik
goriintiilerde anormal yapilart tespit etmek i¢in kullanilabilir. Agin basit ama etkili yapisi
sayesinde, doktorlar i¢in karmasik verilerin daha anlagilir hale getirilmesi ve klinik karar
siireclerinin desteklenmesi miimkiin olmaktadir. AlexNet, gilinlimiizde daha ileri

mimarilerin (6rnegin ResNet) temelini olusturarak derin 6grenmenin gelisiminde kritik

bir adim olmustur (Sekil 14) (59).

Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Conv$ FC6 FC7 FC8

! ﬁ A D P o —

13x 13 x 384 13x 13 x 384 13x 13 x 256

55x 55 x 96 L
1000

27X 27 x 256

227 227 X 3 4096 4096
Sekil 14: AlexNet mimarisi isleyisi

2.4.45.2. ResNet

ResNet (Residual Network), derin 6grenme mimarilerinde derinlik arttikca
karsilasilan "gradyan sonmesi" (vanishing gradient) problemini ¢6zmek i¢in gelistirilmis
bir evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. 2015 yilinda He ve arkadaslari tarafindan
tanitilan bu model, derin 6grenme alaninda devrim yaratmistir ve ayni yil ImageNet
yarigmasini kazanmigtir. ResNet'in temel farki, "residual baglantilar” adi verilen bypass
(atlama) baglantilar1 kullanmasidir. Bu baglantilar, bir katmanin ¢ikisini, birka¢ katman
sonrasindaki katmana dogrudan ileterek bilgilerin kaybolmasini onler. Boylece daha

derin aglar insa edilebilir ve agin performansi artirilabilir (60).
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Saglik alaninda ResNet, tibbi goriintiilerin siniflandirilmasi, hastalik tespiti ve tani
koyma siireclerinde yaygin olarak kullanilir. Ornegin, ResNet mimarisi, akciger X-Ray
goriintiilerinde pnémoni veya COVID-19 gibi hastaliklarin tespitinde yliksek dogruluk
oranlariyla etkili sonuglar verir. Agin residual baglantilari, karmasik tibbi goriintiilerdeki
kiiciik ama kritik 6zellikleri 6§renmesine yardimer olarak doktorlarin karar siireglerini
destekler. Derin katmanli yapisina ragmen 6grenme sirasinda bilgi kaybin1 minimize eden
ResNet, ozellikle biiylik veri setleri iizerinde yiiksek performans gosterir ve tibbi
uygulamalarda 6nemli bir arag olarak one ¢ikar (61). Bu mimarinin basarisi, daha ileri

modellerin (DenseNet gibi) gelistirilmesine ilham kaynagi olmustur.

ResNet18

ResNet18, 18 katmanli yapisiyla daha hizli egitilebilen ve nispeten daha az
hesaplama giicii gerektiren bir ResNet versiyonudur. Ozellikle daha kiigiik veri setleri ve

hizli uygulamalar i¢in tercih edilir (Sekil 15) (62).
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Sekil 15: ResNet18 mimarisi isleyisi
ResNet50

ResNet50, 50 katmanli derin bir mimariye sahiptir ve "bottle-neck" yapilari
sayesinde daha karmasik 6zellikleri 6grenebilir. Biiyiik veri setlerinde yliksek dogruluk

oranlariyla etkili sonuglar verir (Sekil 16) (63).
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Sekil 16: ResNet50 mimarisi isleyisi
ResNet101
ResNet101 ise 101 katmanl derin bir agdir ve daha biiyiik ve detayl veri setleri

lizerinde calismak icin tasarlanmustir. Ozellikle tibbi goriintiilerde kiigiik detaylarin

ogrenilmesinde etkili bir modeldir (Sekil 17) (64).

Covl:7x 7,64

112112
1xl

Output Size

Sekil 17: ResNet101 mimarisi isleyisi

2.4.4.5.3. MobileNet

MobileNet, 6zellikle mobil cihazlar ve gomiilii sistemler gibi simirli donanim
kaynaklarma sahip platformlarda derin 6grenme uygulamalart i¢in tasarlanmis hafif bir
evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. Google tarafindan 2017 yilinda gelistirilen bu
mimari, diisik hesaplama giici ve enerji tiikketimi gerektirirken yliksek dogruluk
saglamay1 hedefler. MobileNet’in temel yeniligi, hesaplama yiikiinii azaltmak icin

"derinlik ayrik konvoliisyon" (depthwise separable convolution) adi verilen bir yontem
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kullanmasidir (65). Bu yontem, geleneksel konvoliisyon islemini iki ayr1 adimda

gerceklestirerek agin daha hizli galismasini saglar (Sekil 18) (66).

Saglik alaninda MobileNet, sinirli donanima sahip cihazlarda tibbi goriintii analizi
ve tam siireglerinde kullanilabilir. Ornegin, tasmabilir bir ultrason cihazinda gériintii
smiflandirma veya cilt lezyonlarini tespit etme gibi uygulamalar igin idealdir. Mobil
cihazlarla entegre calisabilmesi, kirsal ve kaynaklarin sinirli oldugu boélgelerde klinik
karar siireglerine destek olmasini saglar. MobileNet’in bu esnek ve verimli yapisi, saglik

hizmetlerinde hizli, erisilebilir ve ekonomik ¢6ziimler sunar (67).

MobileNet
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Sekil 18: MobileNet mimarisi isleyisi

30



3. GEREC VE YONTEM

3.1. Cahsma Tasarimi

Bu arastirma, acil servise bagvuran tibia plato kirig1 6n tanist olan olgularin
radyografik goriintiilerinin yapay zeka destekli derin 6grenme algoritmalar: ile
degerlendirilmesi amaciyla tasarlanmis, retrospektif bir gozlemsel ¢alismadir. Caligsma
grubu ilizerinde gozlemsel yontemlerle veri toplanmis ve mevcut tibbi goriintiiler izerinde

analiz gergeklestirilmistir.

Izmir Katip Celebi Universitesi Saglik Arastirmalar Etik Kurulundan onay
almmistir. Calismaya 17/10/2024 Tarih ve 0184 numarali etik kurul onay1 alindiktan
sonra baglanmistir. Calisma  21/10/2024 — 12/02/2025 tarihleri arasinda
gerceklestirilmistir.

3.2. Cahisma Popiilasyonu

Calismaya son 15 yilda eriskin yas (18 yasindan biiyiik olan) ve Izmir Katip
Celebi Universitesi Atatiirk Egitim ve Arastirma Hastanesi acil servisinde tibia plato
kirig1 6n tanis1 konulan hastalar dahil edilmistir. Tibia plato kirigi tanisi alan 317 (kirik
grubu) hasta ve tibia plato kirik tanis1 almayan 339 (normal grup) normal hasta olmak
tizere toplam 656 hasta ¢alismaya dahil edilmistir. Tiim hastalarin diz 6n-arka (AP) ve
diz yan (lateral) standart radyografileri mevcuttu. Tiim radyografiler, tibia plato kirig
varligr veya yoklugu agisindan 10 yillik deneyime sahip bir acil uzmani tarafindan
degerlendirildi. Daha sonra kirigin varlig1 veya yoklugu ¢ekilmis olan BT ile dogrulandi.
Verilerinde eksiklik olanlar, 18 yas alt1 hastalar, ileri gonartrozu olanlar, gebeler ¢alisma

dis1 birakilmustir.
3.3.  Calisma Dizaym

Bu ¢alismada, X-Ray goriintiilerinden tibia plato kirigin1 (TPK) tanimlayabilecek
yiiksek performansli bir derin 6grenme modeli olusturmak ve geleneksel yontemlere
kiyasla tespit dogrulugunu artirmak amaclanmistir. Goriintiiler izmir Katip Celebi
Universitesi Atatiirk Egitim ve Arastirma Hastanesi’nde bulunan Hastane Bilgi Y&netim
Sistemi (HBYYS) altyapisindan JPEG formatiyla indirilerek elde edilmistir. Elde edilen
goriintiiler minimum: 865-2192 piksel, maksimum: 4248-3480 piksel olarak
kaydedilmistir. Ardindan bu goriintiiler AlexNet, ResNet18, ResNet50, ResNet101 ve
MobileNet Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) mimarileri ile egitilerek tibia plato kirig1 tanisinda

en dogru yaklasim elde edilmeye calisilmistir. Bu derin aglar, goriintii verilerini
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tanimlayabilir ve ilgili ayirt edici Ozellikleri dogrudan ham goriintiilerden

cikarabilmektedir (4) (68).
3.4. VeriKiimesi, Veri On Isleme ve Tibia Plato Kirig1 Tespit Mimarisi

Calismamizda tibia plato kirig1 olan ve kirik bulgusu olmayan normal rontgen (X-
Ray) goriintiileri kullanilmistir. Bu kapsamda goriintiiler hem 6nden hem de yandan
¢ekilmis ve bu sayede 2 farkli pozisyondan g¢ekilmis X-Ray goriintii veri seti elde

edilmistir.
Calismada tibia plato kirig1 tespiti i¢in 2 farkli yaklasim onerilmistir;

Goriintii asamasinda birlestirme: On ve Yan c¢ekim X-Ray goriintiilerinin

birlestirilerek derin 6grenme mimarileri kullanilarak egitilmesi.

Oznitelik asamasinda birlestirme: Onden ve Yandan ¢ekilen X-Ray goriintiilerinin ayr
ayrt derin Ogrenme mimarisinde egitilmesi ile elde edilen derin Ozniteliklerin

birlestirilerek siniflandirilmasi.

Calismamiz kapsaminda tibia plato kirig1 tespiti i¢in kullanilan CNN modelleri ve
model saglamliklarini test etmek icin yiiriitiilen performans degerlendirmeleri MATLAB

2024a yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir.
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3.4.1. Goriintii Asamasinda Birlestirme
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Sekil 19: Onerilen goriintii asamasinda birlestirme temelli modelin genel cercevesi

Onerilen ilk yaklasimda, yandan ve énden g¢ekilmis X-Ray goriintiileri derin
O0grenme mimarisine girdi olarak verilmeden once birlestirilerek “birlestirilmis goriintii”
kiimesi olusturulmustur. Ardindan birlestirilmis goriintii kiimesi %70 (222 kirik, 237
normal), %15 (47 kirik, 51 normal) ve %15°1 (48 kirik, 51 normal) egitim, dogrulama ve
test kiimeleri olmak {izere pargalanmistir. Goriintiiler derin 6grenme mimarilerinin giris
katmaninin  boyutlarina uygun olacak sekilde (224.224) piksele yeniden
boyutlandirilmigtir. Calisma kapsaminda AlexNet, ResNet18, ResNet50, ResNet101, ve
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MobileNet gibi literatiirde siklikla kullanilan derin 6§renme mimarileri kullanilarak tibia

plato kirig1 tespiti gerceklestirilmistir.

3.4.2. Oznitelik Asamasinda Birlestirme
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Sekil 20: Onerilen dznitelik asamasinda birlestirme temelli modelin genel cercevesi

On isleme adiminda, ilk olarak nden ve yandan cekilmis X-Ray goriintiileri ayr1

ayr1 %70 (222 karik, 237 normal), %30°u (95 kirik, 102 normal) egitim ve test kiimeleri
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olmak iizere ikiye ayrilmistir. Daha sonra giris goriintiileri ilgili derin 68renme
mimarisinin girig katmaninin boyutlarina uygun olacak sekilde (224.224) piksele yeniden
boyutlandirilmistir. On isleme asamasinin ardindan dnden ¢ekilmis ve yandan cekilmis
goriintiilerden olusan 2 veri kiimesi (Sekil 20) ayr1 ayr1 derin 6grenme mimarilerine girdi
olarak verilmistir. Derin 6grenme mimarilerinin tam baglhh katmaninda elde edilen
Oznitelikler (1000 6znitelik) birlestirilerek birlestirilmis 6znitelik kiimesi (2000 6znitelik)
elde edilmistir. Birlestirilmis 6znitelikler Destek Vektor Makinesi (DVM) siniflandirici
kullanilarak siniflandirilmis ve mimarinin egitim ve dogsiireci tamamlanmigtir. Test i¢in
ayrilmig veri kiimesi egitilmis mimari ile test edilmis ve onerilen yontemin tibia plato
ki@ tespiti igin test performansi degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda AlexNet,
ResNet18, ResNet50, ResNet101 ve MobileNet gibi literatiirde siklikla kullanilan derin

O0grenme mimarileri kullanilarak tibia plato kirig1 tespiti gerceklestirilmistir.

3.5. Cahsmada Kullanilan Performans Metrikleri

Derin 6grenme mimarilerinin egitilmesi sonrasi performansi test veri setinde
degerlendirilecektir. Ag performansini 6lgmek igin, Dogruluk (ACC), Duyarlilik (SEN),
Ozgiilliik (SPE), Pozitif tahmin degeri (PPV) ve Negatif tahmin oran1 (FDR) gibi cesitli
standart performans Olciitleri kullanilacaktir. Kullanilacak olan bu performans

ol¢iitlerinin formiilleri asagida verilmistir (Sekil 21).

TP + TN
ACC = 7p ;PFN: PN ¢ 1007
SEN = TP L FN x 100%
SPE — % x 100%
PPV = WI;PHD « 100%
FDR = ZPTFP % 100%

Sekil 21: Literatiirde sik kullanilan istatistiksel dlgiitler
Formiillerde kullanilan terimlerin tanimlar su sekildedir;
TP (Dogru Pozitifler): Dogru bir sekilde tahmin edilen pozitif vaka sayisi.

TN (Dogru Negatifler): Dogru bir sekilde tahmin edilen negatif vaka sayisi.
35



FP (Yanhs Pozitifler): Yanlis bir sekilde tahmin edilen pozitif vaka sayisi.
FN (Yanhs Negatifler): Yanlis bir sekilde tahmin edilen negatif vaka sayisi.

Dogruluk (Accuracy): Modelin tim smiflandirmalar icinde dogru tahmin ettigi
orneklerin oranin1 6lgmek i¢in kullanilir. Genel performansi degerlendirmek i¢in yaygin

olarak kullanilan bir metriktir. Ancak, dengesiz veri kiimelerinde yaniltici olabilir.

Duyarhhlik (Sensitivity): Gergek pozitif 6rnekler arasinda modelin dogru tahmin ettigi
pozitiflerin oranini1 6l¢mek i¢in kullanilir. Modelin pozitif sinifa ait 6rnekleri ne kadar iyi

yakaladigin1 gosterir.

Ozgiilliik (Specificity): Dogru bir sekilde siniflandirilan negatif drneklerin oranimi
6lemek icin kullanilir. Yanlis pozitiflerin (FP) diisiik tutulmasini saglamak acisindan

Onemlidir.

Pozitif Prediktif Deger (PPV): Pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler arasinda gergekten
pozitif olanlarin oranin1 6lgmek i¢in kullanilir. Modelin yaptig1 pozitif tahminlerin ne

kadar giivenilir oldugunu gosterir.

Negatif tahmin orami (FDR): Pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler arasinda yanlis
pozitif (FP) olanlarin oranin1 6lgmek i¢in kullanilir. Modelin yaptig1 pozitif tahminlerin
ne kadarmin hatali oldugunu gosterir. FDR'nin diisiik olmasi, modelin yanlis pozitif

tahmin yapma olasiliginin az oldugunu gosterir.
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validation confusion matrix

TP FP PPV
fraktur olanlar III
43.9% 2.0%
FDR
FN TN

fraktur olmayanlar I_A_TTV_I
. ] . o

Output Class

SEN SPE ACC

[orse] | [oewd | [ossoul

8.5% 3.9 6.1%

Target Class

Sekil 22: Performans metriklerinin karmasiklik matrisi 6rnegi iizerinde gosterimi

3.6. Calismada Kullamlan Hiper-Parametreler

Bir dizi hiperparametre, arastirmada kullanilan derin 6grenme mimarilerinin
egitimi ve gelistirilmesinde en iyi konfigiirasyonu belirlemek ve performansi en verimli
hale getirmek i¢in dikkatli bir sekilde ayarlandi. Asagidaki hiperparametreler, yiiksek

dogruluk oranina ulagsmak icin ayarlanip test edilmistir;

Optimizasyon Algoritmasi: Calismamizda stokastik bir ¢dziicili olan Stochastic gradient
descent with momentum (SGDM) algoritmast optimizasyon algoritmasi olarak

kullanilmistir.

Mini-Batch Boyutu: Modelin i¢ parametreleri giincellenmeden 6nce islenen drneklerin
miktari, mini batch boyutuyla belirlenir. Calismada kullanilan mimari modellerinde,
egitim verimliligini ve modelin performansini dengeleyen en i1yi degeri belirlemek icin
cesitli mini batch boyutlar1 denenmistir. Sonug olarak, tiim mimariler i¢in mini akis

boyutu 32 olarak belirlenmistir.

Maksimum Epok Sayisi: Modelin egitim siirecinde veri kiimesinin tamaminin bir kez

islenip analiz edilmesi, bir epok olarak bilinir. Maksimum epok sayisi, modelin egitim
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verilerinden etkili bir sekilde 6grenmesini saglamak i¢in yeterli siireyi saglayacak sekilde
ayarlanmigtir. Calismamizda kullanilan mimariler i¢in maksimum epok 20 olarak

secilmistir.

Ogrenme Hiz1 (Learning Rate): Adim boyutu, 6grenme hiz1 olarak da bilinen 6nemli
bir hiperparametre tarafindan gradyan inisinde kontrol edilir. Modelin iyi bir sekilde
optimizasyonunu saglarken, dalgalanma ve sapma olmadan dogru bir 6grenme hizi
bulmak i¢in ¢ok sayida degeri test etmek gerekir. Calismamizda, ilk 6grenme hizi

“1 * e~*” olarak belirlenmistir.

Karnistirma (Shuffle): Shuffle, veri kiimesinin veya katmanlarin sirasinin rastgele
degistirilmesidir. Shuffle, modelin daha iyi genelleme yapmasini ve overfitting olarak
bilinen asir1 6grenmeyi Onlemesini saglar. Egitim baslamadan 6nce, shuffle iceren bir
mimaride veri seti karistirilir. Calismamiz kapsaminda incelenen mimarilerin tiimii igin

“every-epoch” shuffle kullanilmistir.

Dogrulama Frekansi (Validation Frequency): Modelin dogrulama verisi tizerinde ne
siklikla test edilecegini belirleyen dogrulama frekansidir. Calismamizda her mimari i¢in
dogrulama frekansi bes olarak belirlenmistir ve her bes iterasyonda bir dogrulama

gerceklestirilmistir.
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Calismada tibia plato kirig1 tespiti i¢in 2 farkli yaklasim onerilmistir;

4. BULGULAR

Goriintii asamasinda birlestirme: On ve Yan cekim X-Ray goriintiilerinin

birlestirilerek derin 6grenme mimarileri kullanilarak egitilmesi.

Oznitelik asamasinda birlestirme: Onden ve Yandan ¢ekilen X-Ray gériintiilerinin ayr1

ayrt derin Ogrenme mimarisinde egitilmesi ile elde edilen derin Ozniteliklerin

birlestirilerek siniflandiriimasi.

4.1.  Goriintii Asamasinda Birlestirme

Onerilen yaklagimin dogrulama ve test veri setleri iizerindeki tibia plato kirig

tespit performansi farkli derin 6grenme mimarileri i¢in Tablo 3, Tablo 4, Tablo 5, Tablo

6 ve Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 3: AlexNet dogrulama ve test veri setleri igin performans sonuglari

AlexNet
Dogrulama Test
ACC SEN SPE PPV FDR ACC SEN SPE PPV FDR
On 90.80 89.40 9220 91.30 8.70 8480 89.60 8040 81.10 18.90
Yan 8780 78.70 96.10 9490 5.10 83.80 8750 8040 80.80 19.20
Birlestirilmis 87.80 85.10 90.20 8890 1110 8790 77.10 98.00 9740 2.60
Tablo 4: ResNet18 dogrulama ve test veri setleri i¢in performans sonuglari
ResNet18
Dogrulama Test
ACC SEN SPE PPV FDR ACC SEN SPE PPV FDR
On 88.80 87.20 90.20 89.10 1090 8790 9380 8240 8330 16.70
Yan 90.80 85.10 96.10 9520 4.80 86.90 8540 88.20 87.20 12.80
Birlestirilmis 89.80 93.60 86.30 86.30 13.70 9390 89.60 98.00 97.70 2.30
Tablo 5: ResNet50 dogrulama ve test veri setleri i¢in performans sonuglari
ResNet50
Dogrulama Test
ACC SEN SPE PPV FDR ACC SEN SPE PPV FDR
On 89.80 8940 90.20 89.40 10.60 88.90 89.60 88.20 87.80 12.20
Yan 91.80 87.20 96.10 95.30 4.80 86.90 93.80 80.40 81.80 18.20
Birlestirilmis 85.70 93.60 78.40 80.00 20.00 9190 83.30 100.00 100.00 0.00
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Tablo 6: ResNet101 dogrulama ve test veri setleri i¢in performans sonuglari

ResNet101
Dogrulama Test
ACC SEN SPE PPV FDR ACC SEN SPE PPV FDR
On 88.80 8510 9220 9090 9.10 86.90 89.60 8430 84.30 15.70
Yan 86.70 85.10 88.20 87.00 13.00 8480 89.60 80.40 8110 18.90
Birlestirilmis 88.80 9570 8240 83.30 1670 9290 89.60 96.10 95.60 4.40
Tablo 7: MobileNet dogrulama ve test veri setleri igin performans sonuglari
MobileNet
Dogrulama Test
ACC SEN SPE PPV FDR ACC SEN SPE PPV FDR
On 89,80 87,20 92,20 91,10 8,90 87,90 9380 82,40 83,30 16,70
Yan 84,70 78,70 90,20 88,10 1190 80,80 77,10 84,30 82,20 17,80
Birlestirilmis 82,70 85,10 80,40 80,00 20,00 9290 8540 100,00 100,00 0,00

Tablolardan ResNet temelli mimarilerin tibia plato kirig1 tespit performanslarimin
diger mimarilere gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Tiim performans metrikleri
dikkate alindiginda ise hem dogrulama hem de test veri setleri i¢cin en yiiksek

performanslar ResNet18 mimarisi kullanilarak elde edilmistir.

Mimarilerin tibia plato kirig1 tespit performansini1 daha net karsilastirabilmek i¢in
dogrulama ve test veri setleri icin ACC bar grafikleri Sekil 23°te verilmistir. Dogrulama
veri seti i¢in en yiiksek tibia plato kirig: tespit dogrulugu % 91.8 ile yandan ¢ekilmis X-
Ray gortintiileri ve ResNet50 mimarisi kullanilarak elde edilmistir. Ancak Test veri seti
i¢in hi¢ gérmedigi X-Ray goriintiilerinde birlestirilmis goriintiiler ve ResNet18 mimarisi
kullanilarak % 93.9 tibia plato kirig tespit dogrulugu elde edilmistir. Test veri setinde
tiim mimariler igin birlestirilmis goriintiiler kullanilarak sadece Onden ve sadece Yandan
cekilmis X-Ray gorintiileri kullanilarak elde edilen tespit dogrulugundan c¢ok daha
yiiksek tespit dogruluklari elde edilmis olmasi1 dikkat cekicidir.
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Sekil 23: Derin 6grenme mimarilerinin (a) dogrulama ve (b) test veri setleri i¢in tibia

plato kirig: tespit dogruluklarinin (ACC) bar grafik gdsterimleri.

Onerilen yéntemin performansini ortaya net bir sekilde koyabilmek icin sadece
yontemlerin dogruluk karsilagtirmasini vermek yetersizdir. Dogru tespit edilen Tibia
plato kirig1 X-Ray goriintiilerinin oran1 (SEN) ve Yanlislikla Tibia plato kirig1 var olarak
etiketlenen aslinda kirik olmayan X-Ray goriintiilerinin orant (FDR) bize onerilen
yontemlerin performanslari hakkinda daha detayli bilgiler sunmaktadir. Onerilen
yontemlerin dogrulama ve test veri setleri icin SEN ve FDR karsilastirmasi1 Sekil 24°te
verilmistir. Burada AlexNet hari¢ tiim yontemler i¢in Birlestirilmis goriintiilerin
dogrulama veri setlerinin SEN degerlerinin On ve Yandan ¢ekilmis X-Ray gériintiilerinin
dogrulama veri seti SEN degerlerinden daha yiiksek olmasi dikkat ¢ekicidir. Test veri seti
icin ise Birlestirilmis goriintiiler icin SEN degerlerinde diisme olmasina ragmen ¢ok

kiigiik FDR degerlerine ulasilmig olmas1 6nemli bir ayrintidir. Hem yiiksek SEN hem de
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daha diistik FDR degerleri (Dogrulama: %93.60 SEN, %13.70 FDR; Test: %89.60 SEN,
%?2.60 FDR) saglamis olmas1 nedeniyle ResNet18 mimarisi bu veri set i¢in en 1yi derin

O0grenme mimarisi olarak dne ¢ikmaktadir.
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Sekil 24: Derin 6grenme mimarilerinin (a) dogrulama ve (b) test veri setleri i¢in tibia

plato kirig1 tespit Hassasiyet (SEN) ve Negatif tahmin oran1 (FDR) karsilastirmasi

ResNet18 mimarisi ve Onden ¢ekilmis, Yandan cekilmis ve Birlestirilmis X-Ray
gorilintiileri kullanilarak elde edilmis karmasiklik matrisleri Sekil 25°te verilmistir.
Burada da goriilecegi gibi birlestirilmis goriintiiler kullanilarak hem tibia plato kirigi olan
hem de tibia plato kirig1 olmayan X-Ray goriintiilerinin tespiti daha yiiksek dogrulukla
gerceklestirilmistir. Birlestirilmis goriintiilerin test veri seti i¢in 48 kirik olan goriintiiden

43°1, 51 kirik olmayan goriintiiden 50°si dogru sekilde tespit edilmistir.
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Sekil 25: ResNet18 mimarisinin (a),(c),(e) dogrulama ve (b), (d),(f) test veri setleri i¢in

tibia plato kirig: tespit karmasiklik matrisleri. Burada (a, b) Onden ¢ekilmis X-Ray
gorintiileri, (c, d) Yandan ¢ekilmis X-Ray goriintiileri ve (e, ) Birlestirilmis X-Ray

goriintlileri kullanilarak elde edilmistir.
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Sekil 26: ResNet18 mimarisinin (a),(c),(e) dogrulama ve (b),(d),(f) test veri setleri igin

tibia plato kirig1 tespit ROC egrileri. Burada (a, b) Onden cekilmis X-Ray goriintiileri,

(c, d) Yandan ¢ekilmis X-Ray goriintiileri ve (e, f) Birlestirilmis X-Ray goriintiileri

kullanilarak elde edilmistir.
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4.2.  Oznitelik Asamasinda Birlestirme

Onerilen yaklasimin egitim ve test veri setleri iizerindeki tibia plato kirig1 tespit

performansi farkli derin 6grenme mimarileri i¢in Tablo 8, 9, 10, 11 ve 12’te verilmistir.

Tablo 8: AlexNet egitim ve test veri setleri igin performans sonuglari

AlexNet
Egitim Test
ACC SEN SPE PPV FDR ACC SEN SPE PPV FDR
On 86.93 8198 9156 90.10 9.90 83.25 80.00 86.27 84.44 15.56
Yan 8497 80.63 89.03 87.32 1268 78.68 68.42 88.24 84.42 15.58

Birlestirilmis 88.67 8559 9156 90.48 9.52 84.77 80.00 89.22 87.36 12.64

Tablo 9: ResNet18 egitim ve test veri setleri i¢in performans sonuglart

ResNet18
Egitim Test
ACC  SEN SPE PPV FDR ACC SEN SPE PPV FDR
On 87.80 8423 91.14 8990 10.1 86.80 83.16 90.20 88.76 11.24
Yan 89.98 8874 91.14 90.37 9.63 86.80 83.16 90.20 88.76 11.24

Birlestirilmis 89.76  86.94 9241 9147 853 87.82 8737 8824 8737 12.63

Tablo 10: ResNet50 egitim ve test veri setleri i¢in performans sonuglari

ResNet50
Egitim Test
ACC  SEN SPE PPV FDR ACC SEN SPE PPV FDR
On 87.36 8243 9198 9059 941 88.83 87.37 90.20 89.25 10.75
Yan 88.02 8468 91.14 8995 10.05 88.83 8421 9314 9195 8.05

Birlestirilmis 89.11 83.33 9451 9343 6.57 91.37 8737 9510 9432 5.68

Tablo 11: ResNet101 egitim ve test veri setleri i¢in performans sonuglart

ResNet101
Egitim Test
ACC SEN SPE PPV FDR ACC SEN SPE PPV FDR
On 86.49 81.08 9156 90.00 10.00 86.29 83.16 89.22 87.78 12.22
Yan 90.20 88.29 9198 91.16 8.84 85.28 83.16 87.25 8587 14.13

Birlestirilmis 89.32 8514 9325 9220 7.80 88.32 88.42 8824 8750 1250

Tablo 12: MobileNet egitim ve test veri setleri i¢in performans sonuglari

MobileNet
Egitim Test
ACC SEN SPE PPV FDR ACC SEN SPE PPV FDR
On 86.71 8243 90.72 89.27 10.73 86.80 88.42 85.29 84.85 15.15
Yan 86.93 8198 9156 90.10 9.90 88.32 8421 92.16 90.91 9.09

Birlestirilmis 87.15 83.33 90.72 89.37 10.63 88.32 89.47 87.25 86.73 13.27
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Tablolardan da anlasilacagi gibi ResNet temelli derin 6grenme mimarilerin Tibia
plato kirig1 tespit performansi diger mimarilere gére daha yiiksektir. En 1yi performans
egitim veri seti i¢in %90.20 ACC ile Yan goriintiilerden ResNet101 mimarisi kullanilarak
elde edilirken test veri seti i¢in %91.37 ACC ile Birlestirilmis (CombF) goriintiilerden

ResNet50 mimarisi kullanilarak elde edilmistir.

Daha detayli bir karsilastirma ortaya koyabilmek i¢in yontemlerin tibia plato kirig
tespit dogrulugu bar grafigi karsilastirmas1 Sekil 27°de verilmistir. Egitim veri seti igin
ResNet18 mimarisi kullanilarak On, Yan ve Birlestirilmis (CombF) i¢in siras1 ile %87.80,
%89.98, %89.76 oraninda ortalama olarak en yiiksek tibia plato kirigi tespit dogrulugu
elde edilirken, test veri seti i¢in en yiiksek tibia plato kirig1 tespit dogrulugu ResNet50
mimarisi kullanilarak On, Yan, ve Birlestirilmis (CombF) i¢in siras1 ile %88.83, %88.83,
%91.37 olarak elde edilmistir.

AlexNet ResNetl8 ResNet50 ResNetl01 MobileNet
CNN Architectures

100,00
95,00
90,00
85,00
80,00
75,00
70,00
65,00
60,00
55,00
50,00

ACC (%)

mOn =mYan = Merge
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AlexNet ResNetl18 ResNet50 ResNet101 MobileNet
CNN Architectures

ACC (%)

HOn mYan = Merge

Sekil 27: Derin 6grenme mimarilerinin (a) egitim ve (b) test veri setleri i¢in tibia plato

kirigi tespit dogruluklarinin (ACC) bar grafik gosterimleri
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DVM smiflandiric1 kullanilarak elde edilen derin 6zniteliklerden dogru tespit
edilen Tibia plato X-Ray goriintiilerinin oran1 (SEN) ve Yanlislikla Tibia plato kirig1 var
olarak etiketlenen aslinda kirik olmayan X-Ray goriintiilerinin orant (FDR) olarak
hesaplanmaktadir. Onerilen yontemlerin egitim ve test veri setleri i¢in SEN ve FDR
karsilagtirmas1 Sekil 28’de verilmistir. Burada Yan goriintiiler i¢in elde edilen derin
Ozniteliklerin DVM siniflandirma hassasiyeti (SEN) tiim mimariler i¢in daha yiiksekken
en yiiksek SEN degeri (%88.74) yine Yan goriintiiler kullanilarak ResNet18 mimarisi ile
elde edilmistir. Ancak test veri seti i¢in tiim yontemlerin Birlestirilmis (CombF)
performanslarinin daha yiiksek olmasi da dikkat g¢ekicidir. Tiim durumlar dikkate
alindiginda hem yiiksek SEN hem de diisiik FDR degerleri (Egitim: %86.94 SEN, %8.53
FDR; Test: %87.37 SEN, %]12.63 FDR) saglamis olmasi, egitim ve test Veri
performanslarinin daha tutarli olmasi ve daha hizli egitilebilir olmasi nedeniyle ResNet18

mimarisi bu yontem i¢in de en iyi derin 6grenme mimarisi olarak dne ¢ikmaktadir.
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Sekil 28: Derin 6grenme mimarilerinin (a) egitim ve (b) test veri setleri i¢in tibia plato

kirig1 tespit Hassasiyet (SEN) ve Negatif tahmin oran1 (FDR) karsilastirmasi
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ResNet18 mimarisi ve On, Yan ve Birlestirilmis (CombF) derin 6znitelikler
kullanilarak DVM smiflandirict ile elde edilmis karmasiklik matrisleri Sekil 29°da
verilmistir. Burada da goriilecegi gibi birlestirilmis 6znitelikler kullanilarak hem tibia
plato kirig1 olan hem de tibia plato kirig1 olmayan X-Ray goriintiilerinin tespiti daha
yiiksek dogrulukla gergeklestirilmistir. Birlestirilmis (CombF) 6zniteliklerin test veri seti
i¢in 95 kirik olan goriintiiden 83’1 102 kirik olmayan goriintiiden 90’1 dogru sekilde tespit

edilmistir.
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Sekil 29: ResNet18 mimarisinin (a),(c),(e) egitim ve (b), (d),(f) test veri setleri i¢in tibia

plato kirig1 tespiti karmasiklik matrisleri. Burada (a, b) On, (c, d) Yan ve (g, f)

Birlestirilmis 6znitelikler kullanilarak elde edilmistir.
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5. TARTISMA

Tibia plato kiriklari, diz ekleminde meydana gelen ve genellikle yiiksek enerjili
travmalar sonucu olusan ciddi kiriklardir. Ozellikle kiigiik, deplase olmayan ve yalnizca
tek planda goriilebilen kiriklarin tanist zor olup, acil servis kosullarinda hizl
degerlendirme yapilmasi gereken durumlarda gézden kagabilmektedir. Bu nedenle tibia
plato kiriklari, acil serviste karsilagilan dnemli bir patoloji olmakla birlikte tan1 koyulmasi
gli¢ ve zaman zaman atlanabilen bir durumdur. Taninin atlanmasi veya yanlis konulmasi,
tedavide gecikmeye ve kotii prognoz gibi ciddi klinik sonuglara yol acabilmektedir.
Ozellikle sinirh siirede gok sayida hastanm degerlendirildigi acil servislerde, 6zellikli
patolojilerin tani siirecini destekleyecek ve dogru tani oranimi artiracak yontem ve
teknolojilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu calismada, yapay zeka destekli algoritmalarin
tibia plato kirig1 tanisindaki etkinligi arastiritlmistir. Bulgularimiz, farkli derin 6grenme
mimarileri kullanilarak gelistirilen yapay zeka modellerinin %90 ve tizeri dogruluk
oranlartyla kirik tespitinde basarili oldugunu gostermektedir. Ozellikle anterior-posterior
(AP) ve lateral goriintiilerin goriintii asamasinda birlestirilerek sisteme tanitildigi
yontemde, hem yiiksek dogruluk (%93.90), hem yiiksek duyarlilik (%89.60) hem de
diisitk FDR (%2.30) degerleri elde edilmistir. Bu yoniiyle ResNet18 mimarisi, ¢aligmada
kullanilan veri seti i¢in en basarilt model olmus ve klinik uygulamalarda tercih edilebilir

bir ¢6ziim olarak one ¢ikmustir.

Yakin zamanda Liu ve arkadaglari, ortopedi hekimlerinin tibia plato kiriklarim
teshis etme stirecini desteklemek amaciyla yeni bir yapay zeka algoritmasi gelistirmistir.
Bu calismada, radyografiler iizerinde tibia plato kirigi tanisini kolaylastirmak {iizere
RetinaNet tabanli bir algoritma tasarlanmistir (69). S6z konusu algoritma %91 dogruluk
oran1 gdstermistir. Insan performansi ile karsilastirildiginda (dogruluk orani: %92 +
0.03), yapay zekanin tibia plato kirig1 tanisinda benzer diizeyde dogruluk sergiledigi
goriilmiistiir. Bizim ¢alismamizda da kullanilan farkli mimariler benzer dogruluk oranlari
elde etmemizi saglamistir. Ancak Liu ve arkadaglarinin ¢calismasinda yalnizca tek yonlii
radyografiler tizerinden degerlendirme yapilmistir. Buna karsin, bizim ¢alismamizda hem
onden hem de yandan cekilmis iki yonlii radyografiler kullanilarak, klinik pratikteki
degerlendirme siireci daha gergekci bicimde modellenmistir. Bu yoniiyle ¢alismamiz
tasarim agisindan daha avantajli goriinmektedir; zira giinliik klinik uygulamalarda
yalnizca tek yonlii goriintiiler lizerinden yapilan degerlendirmeler tani hatasi riskini

artirabilmektedir. Tiim bunlara ragmen benzer dogruluk oranlarinin elde edilmesi ve
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hekim performansina yakin sonuglarin yakalanmasi, yapay zeka destekli algoritmalarin
tibia plato kirigi tanmisinda giivenle kullanilabilecegini gdstermektedir. Ote yandan,
kiriklarin siniflandirilmasi konusunda yapay zekanin klinik uygulanabilirligi heniiz netlik
kazanmamistir. Mohammadi ve arkadaslarinin yaptig1 ¢aligmada, Tibia plato kiriklarinin
ChatGPT-4o tarafindan dogru sekilde taninip taninamayacagi arastirilmis ve elde edilen
sonuglar bir acil servis hekimi ile bir radyologun degerlendirmeleriyle karsilastirilmistir
(70). Calisma sonuglari, yapay zeka dil modelinin doktorlara yakin dogrulukla tani
koyabilecegini belirtmistir. Ancak, bu modelin dislama amaciyla kullanilamayacagi
vurgulanmistir. Gaast ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢calismada, tibia plato kiriklarinin
tespiti ve siniflandirilmasinda derin 6grenme modellerinin kullanimi incelenmis; yapay
zeka algoritmalarinin kirik tespitinde etkili oldugu, ancak kiriklarin smiflandirilmasi
konusunda yeterli basar1 gosteremedigi bildirilmistir (71). S6z konusu ¢alismada, kirik
tanisinda GoogleNet algoritmasinin ResNet algoritmasina kiyasla daha yiiksek dogruluk
sagladigt; duyarlhilik degerinin (%92,7’ye kars1 %82,9) daha yiiksek, genel dogruluk
oraninin ise orta diizeyde (%70,4’¢ karst %65,4) oldugu rapor edilmistir. Ancak,
calismada hangi ResNet mimari modelinin kullanildig1 belirtilmemistir. Ayrica, AP ve
lateral grafilerin birlestirilip birlestirilmedigi de net olarak agiklanmamistir. Bu
caligmadan farkli olarak, bizim arastirmamizda kullanilan ResNet mimarileri %90’1n
tizerinde duyarlilik (sensitivite) degerlerine ulagsmistir. Literatiirde tibia plato kiriklarinin
tespitine yonelik yapay zeka algoritmalarinin kullanildigi mevcut ¢alismalar ile elde
ettigimiz sonucglar genel olarak benzerlik gdstermektedir. Ozellikle ResNet temelli

mimariler, kirik tespitinde kullanilabilirligi yiiksek bir model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Calismamizda, farkli derin 6grenme mimarilerinin degisken dogruluk oranlari
gosterdigi gozlemlenmistir. Bu kapsamda, 'Goriintli Asamasinda Birlestirme' ve
'Oznitelik Asamasinda Birlestirme' olmak iizere iki farkli yaklasimda bes farkli mimari
model degerlendirilmistir. Elde edilen dikkat ¢ekici bulgulardan biri, goriintii asamasinda
birlestirme yontemiyle uygulanan yapay zeka algoritmalarinin, 6znitelik asamasindaki
birlestirmeye kiyasla daha yliksek dogruluk oranlari saglamasidir. Bu dogrultuda, ileride
yapilacak  calismalarda iki yonlii  grafiler iizerinden kemik kiriklarinin
degerlendirilmesinde goriintli asamasinda birlestirme yonteminin tercih edilmesi daha
uygun goriinmektedir. Ayrica, degerlendirilen bes mimari arasinda ResNetl8; yiiksek
dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik oranlarinin yan1 sira hizh egitilebilirligi, diisiik maliyeti

ve ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun olmasi sebebiyle on plana ¢ikmaktadir. Elde
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edilen bulgular dogrultusunda, kirik tespiti siiregclerinde ResNet18 mimarisinin tercih

edilmesi Onerilmektedir.

Ortopedik hastaliklarin tespitine yonelik benzer caligmalar literatiirde yer
almaktadir. Bu g¢alismada ele alinan TPK gibi, distal radius kiriklar1 (DRK) da sik
karsilasilan ortopedik yaralanmalar arasinda yer almakta ve dogru, hizli tan1 koymak
zaman zaman gii¢ olabilmektedir. Bu kapsamda Gan ve arkadaslari, X-ray goriintiilerinde
DRK tespitini degerlendirmek amaciyla bir CNN algoritmasi gelistirmistir. (72).
Aragtirmada gelistirilen modelin, ortopedi uzmanlariyla benzer dogruluk oranlarina
ulastigt  ve genisletilmis klinik uygulamalarda destekleyici bir ara¢ olarak
kullanilabilecegi ifade edilmistir. Benzer sekilde, Lindsey ve arkadaslari tarafindan
gerceklestirilen bir calismada, biiylik dlgekli bir DRK veri setiyle egitilen CNN modeli,
derin 6grenme siireci sonunda ortopedi uzmanlarina kiyasla daha yiiksek bir dogruluk
orani sergilemistir. (73). Ayrica, duyarlilik ve Ozgillik degerlerinde anlamli artig
saglandig1 ve bu sayede DRK tanisinda gdzden kagan ya da yanlis tan1 alan vakalarin

belirgin sekilde azaltildig1 gosterilmistir.

Humerus suprakondiler kiriklarimin (HSK) tespitine yonelik olarak Choi ve
arkadaslar1 tarafindan yiiriitiilen bir baska ¢alismada, genis bir hasta popiilasyonunu
kapsayan bes y1llik veriler kullanilarak bir yapay zeka ag1 gelistirilmistir (74). Elde edilen
sonuglara gore, egitilen algoritma HSK tanisinda yiiksek diizeyde duyarlilik géstermis ve
klinik ortamlarda hizli teshis siireclerine anlamli katkilar sunabilecegi ortaya konmustur.
Ote yandan, proksimal humerus kiriklarmin (PHK) tanisia yonelik olarak Chung ve
arkadaglar tarafindan gergeklestirilen calismada, dort farkli PHK alt tipinin yapay zeka
modeli araciligiyla analiz edildigi bildirilmistir (75). Calisma sonuglari, yapay zeka
tabanli algoritmanin PHK tespitinde etkili bir yontem sundugunu ve ayn1 zamanda Neer
siniflamasinin dogrulugunu artirma potansiyeline sahip oldugunu ortaya koymustur. Bu
bulgular, PHK'nin daha isabetli sekilde siniflandirilmasini saglayarak klinik karar verme

stireclerine olumlu katkilar sunabilecegini gostermektedir.

Onceki calismalarda, yapay zeka uygulamalarmin acil servislerde tani ve
degerlendirme siireglerinde etkin bir sekilde kullanilabilecegi bildirilmistir. Ozellikle
cesitli abdominopelvik patolojilerin degerlendirilmesinde yapay zeka destekli
algoritmalarin uygulanabilirligini ortaya koyan ¢aligmalar literatiirde yer almaktadir (76)
(77). Zhou ve arkadaglari tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, ileus tanisinda yapay zeka

algoritmalarinin etkin bir sekilde kullanilabilecegi bildirilmistir (78). Mastrodicasa ve
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arkadaslar1 tarafindan yapilan bir derlemede, aort diseksiyonu tanisinda yapay zeka
algoritmalarinin kullanilabilir oldugu belirtilmis ve bu alanda daha fazla c¢alismaya
ihtiya¢ duyuldugu vurgulanmistir (79). Salman ve arkadaslarinin yaptigi calismada,
yapay zeka algoritmalarinin subaraknoid kanama tanisinda bakim siireglerini hizlandirma
acisindan 6nemli bir potansiyele sahip oldugu ifade edilmistir (80). Goriildigi tizere,
yalnizca kemik kiriklar1 degil, acil servisi ilgilendiren pek ¢ok farkli patolojide de yapay
zeka ve derin 6grenme algoritmalari tan1 koyma ve hastalik yonetim siireclerinde etkili

bir destek araci olarak 6ne ¢ikmaktadir.

5.1. Kisithliklar

Bu calismanm belirli sinirlamalari bulunmaktadir. ilk olarak, kullanilan veri
setinin gorece kiiclik olmasi, algoritmanin genel performansini ve genellenebilirligini
sinirlayabilecek bir faktordiir. Makine 6grenme modellerinin daha giivenilir hale gelmesi
ve farkli hasta popiilasyonlar1 {izerinde tutarli sonuglar vermesi i¢in daha genis ve g¢esitli
veri setleriyle egitilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, ilerleyen arastirmalarda daha biiyiik
ve heterojen hasta gruplarini igeren bir veri tabani olusturulmasi, algoritmanin dogruluk

ve glivenilirlik agisindan optimize edilmesine katki saglayacaktir.

Mevcut yapay zeka modeli, tibia plato kiriklarinin taninmasi agisindan umut verici
sonuglar vermesine ragmen, modelin performansin1 daha da ileriye tasiyacak bazi
iyilestirmelere ihtiya¢c duyulmaktadir. Ozellikle, algoritmanin karar mekanizmasi
tizerinde yapilacak optimizasyonlarla daha kompleks kirik tiplerinin siniflandirilmasi
saglanabilir. Bu noktada, kirik morfolojisinin daha iyi analiz edilmesi ve kirik hattinin
tespitinin 6tesine gegilerek kirik tiplerinin sistematik bir sekilde siiflandirilmasi, klinik
yonetim agisindan kritik bir rol oynayacaktir. Ciinkii kirtk siniflamasi, uygun tedavi
seciminin belirlenmesi ve cerrahi yontemin planlamanin agisindan biiylik 6nem
tasimaktadir. Bu baglamda, gelecekteki ¢aligmalar algoritmay1 sadece kirik tespitine
degil, ayn1 zamanda AO veya Schatzker gibi klinik olarak kabul gdren siiflama

sistemlerine entegre olacak sekilde gelistirmesi hedeflenmelidir.

Son olarak, yapay zeka tabanli tani sistemlerinin klinik ortamdaki ger¢ek diinya
kosullarinda uygulanabilirligi agisindan daha fazla dogrulama ve ¢ok merkezli calismalar
gerekmektedir. Modelin performansi, mevcut calisma kapsaminda acil olmayan
kosullarda degerlendirilmis olup, acil servis ortaminda yliksek zaman baskis1 ve degisken
hasta profilleri altinda nasil bir performans sergileyecegi tam olarak bilinmemektedir. Ek
olarak, yapay zeka destekli klinik karar destek sistemlerinin kullanimi ile ortaya
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cikabilecek olasi hatalarin tibbi ve hukuki sorumlulugunun nasil belirlenecegi konusunda
mevcut diizenlemeler heniiz netlik kazanmamistir. Ancak, bu tiir yasal ve etik
belirsizlikler, yapay zeka teknolojilerinin klinik tan1 siire¢lerinde kullanimini
kisitlamamalidir. Aksine, yapay zeka tabanli modellerin giivenilirligini artirmaya yonelik
ileri ¢alismalarin tegvik edilmesi ve bu sistemlerin giivenli bir sekilde entegrasyonunu

saglayacak diizenlemelerin olusturulmasi gerekmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Yapay zeka algoritmalar1 ve derin 6grenme modelleri acil servisin 6nemli ve gii¢
tan1 konulan patolojilerinden bir tanesi olan tibia plato kiriklarinin tanisinda
kullanilabilecek bir destek sistemi sunmaktadir. Calismamizin sonuglart ResNetl8
mimari modelleme sistemi kullanilmasinin daha uygun oldugu sonucuna varmistir. Acil
servis gibi yogun ve hizli tan1 konulmasi gereken ortamlarda tibia plato kiriklarmin
tespitinde yapay zeka algoritmalarinin ve 6zellikle de ResNet18 mimari modellemesinin

kullanilmasini éneriyoruz.
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