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ACIL SERVISTE PROKSIMAL FEMUR FRAKTURLERININ TESPITINDE
YAPAY ZEKANIN KULLANIMI

Ars. Gor. Dr. Ekrem Bugra GOKCEK

Afyonkarahisar Saghk Bilimleri Universitesi
Tip Fakiiltesi Acil Tip Anabilim Dah Tipta Uzmanhk Tezi
Ekim 2025
Damsman: Dog. Dr. Ayse ERTEKIN

OZET

Giris ve Amag¢: Bu c¢alismanin amaci, proksimal femur fraktiirlerinin acil
serviste taninmasinda yapay zeka tabanli bir derin 6grenme modelinin dogrulugunu ve
etkinligini degerlendirmek; bu modelin acil tip asistaninin tani performansiyla
karsilagtirmali olarak analizini yapmaktir.

Gereg¢ ve Yontem: Bu galismaya 15.08.2024-15.08.2025 tarihleri arasinda
Afyonkarahisar Saglhik Bilimleri Universitesi Tip Fakiiltesi Acil Servisine travma
sikayetiyle bagvuran 18-100 yas arasi hastalarin pelvik ve femur direkt grafi
goriintiileri dahil edildi. Toplanan gorintiiller ‘kirik var °, ‘kirik yok ’, ve kirik
smiflandirmasina goére gruplara ayrildi. Bounding box yontemiyle goriintiiler
isaretlendi. Isaretleme sonras1 Yolov1l algoritmasi ile model egitimi yapildi. Egitilen
bu model , acil tip asistan: ve altin standard ile kiyaslandi.

Bulgular: Toplam 4.000 goriintii taranmig, uygun bulunan 2.000 goriintii ile
yapay zeka modeli egitilmistir. Test asamasinda kullanilan 400 goriintii iizerinden,
yapay zeka modeli ile acil tip asistaninin “kirik var/yok” degerlendirmeleri Cohen’s
Kappa analizi ile karsilastirilmistir. Elde edilen Kappa katsayist 0,980 olup, bu deger
istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p < 0,001). Femur kirig:r siniflandirmasi
acisindan yapay zeka modelinin, acil tip asistaninin degerlendirmelerine gore saft
kiriklarinda %100 dogruluk sagladigi; boyun kiriklarinda %78, intertrokanterik
kiriklarda %88,8 ve subtrokanterik kiriklarda ise %59,6 dogruluk oranina ulastigi
tespit edilmistir.

Sonug: YOLOV11 tabanl yapay zeka modeli, kirik var/yok ayriminda yiiksek
dogruluk gostermis ve kirik tiplerinin siniflandirilmasinda da genel olarak basarili
bulunmustur. Ozellikle subtrokanterik kiriklarda duyarliligin diger kirik tiplerine gore
daha diisiik olmasi, bu alandaki veri eksikligine baglanmakta ve ¢aligmanin literatiire
katki potansiyelini ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, yapay zeka destekli bu
tiir sistemlerin hizli karar verilmesi gereken acil servis kosullarinda destekleyici bir
tanisal arag olarak kullanilabilecegini diisiindiirmektedir.

Anahtar kelimeler: Yapay Zeka, Acil Servis, Femur, Kirik, YOLOv11



THE USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN THE DETECTION OF
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ABSTRACT

Objective: This study aims to evaluate the accuracy and effectiveness of a deep
learning model based on artificial intelligence in the detection of proximal femur
fractures in the emergency department and to conduct a comparative analysis of its
diagnostic performance against that of emergency medicine physician assistant.

Material and Method: Radiographic images of the pelvis and femur obtained
from patients aged 18 to 100 years who presented with trauma to the Emergency
Department of Afyonkarahisar Health Sciences University Faculty of Medicine
between August 15, 2024, and August 15, 2025, were included in this study. The
collected images were categorized as “fracture present,” “no fracture,” and further
classified according to fracture type. The images were labeled using the bounding box
method. After labeling, the model was trained using the Yolov1l algorithm. This
trained model was compared with the emergency medicine physician assistant and the
gold standard.

Result: A total of 4,000 images were reviewed, and 2,000 suitable images were
used to train the artificial intelligence model. In the testing phase, a set of 400 images
was used to compare the “fracture present/absent” assessments made by the artificial
intelligence model emergency medicine physician assistant through Cohen’s Kappa
analysis. The resulting Kappa coefficient was 0.980, indicating a statistically
significant agreement (p < 0.001). Regarding fracture classification, the artificial
intelligence model achieved an accuracy of 100% for shaft fractures, 78% for femoral
neck fractures, 88.8% for intertrochanteric fractures, and 59.6% for subtrochanteric
fractures, compared to the assessments made by the the emergency medicine physician
assistant.

Conclusion: The YOLOv11-based artificial intelligence model demonstrated
high accuracy in distinguishing the presence or absence of fractures and was generally
successful in classifying fracture types. The relatively lower sensitivity observed in
subtrochanteric fractures is attributed to the limited amount of data available for this
category, highlighting the study's potential contribution to the existing literature. These
findings suggest that such artificial intelligence -assisted systems may serve as
supportive diagnostic tools in emergency department settings where rapid decision-
making is crucial.

Keywords: Artificial intelligence, Emergency Department, Femur, Fracture,
YOLOv11
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1. GIRIS VE AMAC

Kiiresel 6l¢ekte yashi niifusun giderek artmasi, proksimal femur kiriklarinin
goriilme sikliginda da énemli bir yiikselise yol agmaktadir. Yapilan projeksiyonlara
gore, 2050 yilina kadar diinya genelinde kalga kiriklarinin 6 milyonun tizerinde kisiyi

etkilemesi ongoriilmektedir (1).

Kalga ekleminde kuvvet iletiminin merkezi yapilarindan biri olan proksimal
femur, asir1 ya da yiiksek siddetli yiiklenmelere maruz kaldiginda yaralanmaya agik
hale gelir (2). Yiiksek mortalite orani, komplikasyon sikligi, mobilite kayb1 ve yasam
kalitesindeki ciddi bozulma nedeniyle, proksimal femur kirigi olan hastalar ciddi
olgiide fiziksel ve psikososyal sikintilarla karsi karsiya kalmaktadir. Kalca eklemi
travmalarmi takiben, ilk degerlendirme ve tani genellikle acil servis kosullarinda
gerceklestirilmektedir. Bu siiregte, kirigin varhgmni belirlemede direkt grafik
cogunlukla ilk tercih edilen goriintiileme yontemi olmaktadir.Bilgisayarli tomografi
(BT) ve manyetik rezonans goriintiileme (MRG) gibi ileri goériintileme yontemleri ile
kiyaslandiginda, direkt grafi; erisilebilirligi yiiksek, hizli uygulanabilir, ekonomik ve
Klinik pratikte yorumlanmasi gorece kolay bir yontemdir. Bu baglamda, direkt grafi
goriintiilerini dogru sekilde okuyabilmek, hekimler agisindan tan1 dogrulugu ve tedavi
basarisini dogrudan etkileyen temel bir klinik yeterlilik olarak degerlendirilmektedir.
Ancak ozellikle acil servislerin yogun ve zaman baskisi altindaki ortamlarinda, ayrica
deneyimli hekim eksikliginin bulundugu durumlarda, kiigiik, non-deplese veya klinik
olarak gizli seyreden (okkiilt) kiriklarin g6zden kagirilmasi ya da yanlis tant konulmasi

riski onemli 6lgiide artmaktadir (3).

Literatiirdeki bazi ¢aligmalarda, yogun ve acil klinik kosullarda tan1 atlama
veya yanlis tan1 oranlarinin %40’ {izerine ¢ikabildigi bildirilmistir. Bu durum, klinik
tan1  siire¢lerinin  giivenilirligini olumsuz yonde etkilemekte, etkili tedavi
yaklasimlariin gecikmesine neden olmakta ve dolayisiyla hasta prognozunu
kotiilestirebilmektedir (4,5). Bu dogrultuda, kemik kiriklarinin tanisinda yiiksek
dogruluk ve giivenilirlik saglayabilecek destekleyici tan1 araglarina olan gereksinim
halen siirmektedir. Akilli tip uygulamalarinin gergevesinde 6ncii teknolojilerinden biri
olan yapay zeka (YZ) , ézellikle makine dgrenmesi (MO) ve derin 8grenme(DO)
yaklagimlariin entegrasyonu ile birlikte tibbi goriintii analizinde 6nemli bir ilerleme

kaydederek etkili bir tan1 destek araci haline gelmistir (6). Yapay zakanin belirgin



avantajlarindan biri, hedef yapilara ait ayirici 6zellikleri tantyabilme kapasitesi
sayesinde, bu bilgileri goriintii analizinde taniya yonelik islem algoritmalarina
doniistiirebilmesidir. Literatiirdeki 6nceki ¢alismalar, YZ tabanli sistemlerin; patolojik
kesit goriintiileri, kapsiil endoskopi, ultrason ve diger radyolojik incelemelerdeki
anormal bolgelerin saptanmasinda basarili sonuglar verdigini ve tani dogrulugu ile

tespit hassasiyetini anlaml diizeyde artirdigini ortaya koymustur (7—11).

Bu tez c¢alismasi, YZ’nin acil servislerde direkt grafi goriintiilerinin analizi
tizerindeki etkilerini incelemeyi ve bu teknolojinin acil hekimlerine 6zellikle femur
kiriklarinda nasil kolaylik saglayabilecegini arasgtirmayr amacglamaktadir. YZ'nin
direkt grafik analizindeki yetenekleri, hizli ve dogru teshis konulmasina yardimci
olarak hasta bakimini iyilestirebilir ve acil servislerdeki is yiikiinii azaltabilir (12). Bu
baglamda, ¢alismamiz YZ’nin acil tiptaki potansiyelini degerlendirmek ve bu
teknolojinin klinik uygulamalardaki etkinligini ortaya koymak i¢in 6nemli bir adim

olacaktir.



2. GENEL BILGILER

2.1. FEMUR

Femur, insan viicudundaki en uzun, en kalin ve en giiglii kemiktir (13). Viicut
agirh@inin tasinmasinda, hareketin saglanmasinda ve alt ekstremitenin ana iskelet
yapisini olusturmasinda temel rol tstlenir (14). Ortalama bir yetiskinde femur

uzunlugu, boy uzunlugunun yaklasik dortte birine karsilik gelir (15).

Femurun yapisal dayanikliligi, yogun kortikal kemik dokusuna ve i¢ kisimda
bulunan trabekiiler mimariye dayanir. Ozellikle alt ekstremite yiiklenmeleri sirasinda

hem statik hem de dinamik kuvvetlere direng gosterir (16).
2.2. FEMURUN ANATOMIK YAPISI

Femur ti¢ temel boliime ayrilarak incelenir: proksimal ug, diafiz (gévde) ve
distal ug (Sekil 1).
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2.2.1. Proksimal Ug

Sekil 1. Femur anatomisi

Femurun proksimal ucu, kalca ekleminin stabilitesi ve alt ekstremitenin yiik
tasima kapasitesi igin kritik 6neme sahiptir. Bu bdélge, caput femoris (femur basi),
collum femoris (femur boynu), trochanter major biiyiik trokanter ) ve trochanter minor

(kiigiik trokanter) gibi temel anatomik yapilardan olusur (13)( Sekil-2).
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Sekil 2. Femur proksimal ug anatomisi

2.2.1.1. Caput Femoris (Femur Basi)

Caput femoris, yaklasik 2/3 oraninda kiire seklindedir ve asetabulum ile eklem
yaparak kalga eklemini olusturur. Eklem yiizeyi, kalin ve dayanikli bir hiyalin kikirdak
ile kaplhdir; bu kikirdak, hem yiik tasiyan hem de hareket eden bir eklem igin
stirtinmeyi azaltarak koruyucu bir ortam saglar (14). Caput'un merkezinde yer alan
fovea capitis femoris, ligamentum capitis femoris'in baglandig1 alan olup, burada
kiiciik damarlar femur basina kisitli da olsa kan destegi saglar (16). Bu yapi, 6zellikle

travma sonrasi iyilesme siireglerinde onemli olabilir (17).
2.2.1.2. Collum Femoris (Femur Boynu)

Collum femoris, caput ile corpus femoris arasinda uzanan, egimli ve dar bir
yapidir. Yaklasik 125°'lik kollodiafizer ag1 olusturur, ancak bu ag1 bireyin yasina,
cinsiyetine ve anatomik varyasyonlara gore degisiklik gosterebilir (18). Femur
boynunun gorevi, kalca ekleminin hareket serbestligini artirmak ve yiirlime sirasinda
olusan stresleri absorbe etmektir. Ancak damarlarin bu bélgede seyretmesi nedeniyle,
intrakapsiiler kiriklar vaskiiler yapilarin zarar gormesiyle birlikte avaskiiler nekroz
(AVN) riski dogurabilir (19).



2.2.1.3. Trochanter Major (Biiyiik Trokanter)

Trochanter major, femurun dis (lateral) yiizeyinde, boynun hemen distalinde
yer alan belirgin ve genis bir ¢ikintidir. Anatomik olarak, gluteus medius, gluteus
minimus, piriformis ve obturator internus gibi kaslarin tutunma noktasidir (13). Bu
kaslar, kalca abduksiyonu ve rotasyonunda rol oynar. Trochanter major, palpasyonla
kolayca hissedilebilir ve klinik muayenede kalca patolojilerinin degerlendirilmesinde

onemli bir anatomik isarettir (16).
2.2.1.4. Trochanter Minor (Kiiciik Trokanter)

Trochanter minor, femurun posterior-medial yiizeyinde, boynun hemen
distalinde yer alir. Anatomik islevi, iliopsoas kas grubunun (m. iliacus ve m. psoas
major) tutunma noktas1 olmasidir (14). iliopsoas kasi, kalga fleksiyonu ve eksternal
rotasyonda onemli gorev dstlenir. Kiiciik trokanterin yapisal degisiklikleri veya

patolojileri, 6zellikle travmatik kalga yaralanmalarinda klinik 6nem tasiyabilir (19).
2.2.1.5. Corpus Femoris (Femur Cismi)

Corpus femoris, femurun en uzun kismini olusturur ve mekanik streslerin
absorbe edilmesi ile yiik aktariminin saglanmasinda baslica rolii istlenir (13). Govde
boyunca uzanan linea aspera, adduktor ve quadriceps kas gruplarinin giiglii bir sekilde
femura tutundugu ¢izgisel bir ¢ikintidir . Femur cismi, hem kemik dayanikliligi hem
de kas fonksiyonlarinin diizenlenmesi agisindan iskelet sisteminin temel unsurlarindan
biridir (15).

2.2.2. Diafiz (Govde)

Femur diafizi, proksimal ve distal uglar1 birbirine baglayan uzun ve gii¢lii
kemik bolimidiir. Hafif medial konkavlik gostererek, viicut agirligmin optimal
sekilde diz eklemine aktarilmasina yardimci olur (18). Posterior yiizey boyunca
uzanan linea aspera, adduktor kaslar ve quadriceps femoris grubu kaslariin yapisma
noktasidir (15). Diafizin kalin kortikal yapisi, mekanik streslere karsi dayaniklilik
saglar (20).



2.2.3. Distal U¢

Distal ugta medial ve lateral kondiller, interkondiler fossa ve patellar yiizey
bulunur. Kondiller, tibia ile eklem yaparak diz eklemini olusturur. Ayrica patellar
yiizey, patellanin femurla uyumlu hareketine olanak tanir (21). Distal femur, yiik
tasima ve eklem stabilitesi agisindan kritik oneme sahiptir. Ozellikle interkondiler

fossa, 6n ve arka gapraz baglarin tutundugu anatomik bolgedir (22).
2.3. FEMURUN FONKSIYONU VE ONEMI

Femur, viicut agirhi@ini tasimanin yani sira kas-iskelet sisteminde birgok kasin
tutunma yiizeyini olusturarak hareketin koordinasyonunda gorev alir (23). Femur ayni
zamanda hematopoetik aktiviteye katkida bulunan kirmizi kemik iligini barindirir
(24). Femurun dayanikliligi ve mekanik islevleri, giinliikk aktivitelerden atletik
performansa kadar genis bir yelpazede 6nem tasir. Femur hasarlari, hem mobilite

kaybina hem de yasam kalitesinde ciddi azalmaya yol agabilir (14).
2.4. FEMURUN VASKULER YAPISI

Asetabulum, obturator arter, superior gluteal arter ve inferior gluteal arter
olmak iizere ii¢ temel kaynaktan kanlanir. Ust ve arka bélgelere superior gluteal arter,
alt ve arka kisimlara ise inferior gluteal arter dolasim saglar. Medial yiizey ise
obturator arterin asetabular dali tarafindan beslenir (25).

Femur bas1 ve boynunun ana kan kaynagi, profunda femoris arterden ayrilan
medial femoral sirkiimfleks arterdir. Bu arter, retinakiiler dallar1 araciligiyla dogrudan
femur basina kan tasir. Medial femoral sirkiimfleks arterin bir dali olan lateral epifizeal
arter, femur basinin yiik tasiyan boliimiinii ve yaklasik olarak yarisini besler. Profunda
femoris arterin bir diger kolu olan lateral femoral sirkiimfleks arter, femur basinin
vaskiilarizasyonuna sinirhi katki saglar; ancak trokanterik bolgenin kanlanmasinda
daha etkin rol oynar. Medial ve lateral femoral sirkiimfleks arterler, femur boynu
cevresinde bir ekstrakapsiiler arteriyel halka olusturur. Lateral femoral sirkiimfleks
arterden ¢ikan ve femur boynuna dogru ilerleyen dallar, 6zellikle proksimal femur
kiriklarinda hasar gorebilir. Bu durumda, femur basi kanlanmasi ciddi diizeyde
bozulabilir (26). Obturator arterin bir dali, ligamentum capitis femoris yolu ile femur

basina ulasarak kanlanmaya katkida bulunur. Bu vaskiiler yapi, 6zellikle gocukluk



doneminde femur basi i¢in daha anlamli bir dolasim kaynagidir. Ancak eriskin
bireylerde bu katk1 olduk¢a sinirlidir. Yine de, pediatrik olgular ve 6zellikle travmaya
bagh kalga ¢ikiklarinda, bu damar dikkate alinmasi gereken bir unsurdur (27).
Intrakapsiiler femur kiriklari, bu damarlarin zarar gérmesi sonucu AVN gibi ciddi

komplikasyonlara yol agabilir (17).
2.5. FEMUR KIRIKLARI

Femur, viicutta yer alan en uzun ve en saglam kemik olup, hem tasiyict islevi
hem de eklem stabilitesine katkisi nedeniyle travmatolojide klinik agidan biiyiik 6nem
tasir. Alt ekstremitenin temel yiik tasiyici eleman: olan femur, proksimal, diafiz ve
distal olmak iizere ii¢ temel anatomik bolgeye ayrilir (13-15). Her anatomik bolge,
farkli travma mekanizmalar1 ve biyo-mekanik o6zelliklere sahip oldugu igin bu
kiriklarin olusumu, seyri ve tedavi yaklasimi birbirinden 6nemli derecede farklilik
gosterir (14,20,23).

Proksimal femur kiriklari, yash bireylerde ozellikle diisiik enerjili diisme
sonrast, genglerde ise yiiksek enerjili travmalar (6rnegin trafik kazalari) sonucu
meydana gelir. Bu kiriklar arasinda femur boynu kiriklari, en sik goriilen ve ayni
zamanda en fazla komplikasyon igeren formdur (25,26). Bu kiriklar intraartikiiler
konumda yer aldigi i¢in femur basini besleyen damarlarin zedelenmesine neden olur
ve bu durum siklikla AVN ve kaynamama ile sonuglanir (27,28). Ozellikle ilk 12-24
saat icinde cerrahi miidahale yapilmayan olgularda AVN riski %30-100 arasinda
degisebilmektedir (29,30).

Geriatrik hastalarda goriilen kalga kiriklari, osteoporozun da katkisiyla
cogunlukla basit travmalarla ortaya ¢ikar. Bu kiriklar hastaneye yatislarin 6nemli bir

nedenini olusturur ve hem morbidite hem de mortalite oranlarini yiikseltir (28).

Femur diafiz kiriklar1 genellikle geng popiilasyonda yiiksek enerjili travmalar
sonucu olusur. Bu kiriklar ¢ogunlukla segmental, spiral ya da ¢ok parcali yapidadir.
Yogun kas yapisinin etkisiyle ciddi deplasman ve rotasyonel deformiteler goriilebilir
(31-33).

Distal femur kiriklari, femurun diz eklemine yakin 15 cm’lik bdliimiinde

olusan ve toplam femur kiriklarii %3-6’smn1 olusturan kiriklardir (34). Iki ayr1 yas



grubunu etkileyen bu kiriklar, bimodal 6zellik gosterir. Geng yas grubunda trafik
kazas1 gibi yiiksek enerjili olaylar etkiliyken, geriatrik bireylerde genellikle basit

diismeler gibi diisiik enerjili travmalarla ve iligkilidir (35).
2.5.1. Epidemiyoloji

Pelvik kiriklar, tiim viicut kiriklarinin yaklasik %3’{inii olusturmakla birlikte,
genellikle yiiksek enerjili travmalar sonucu meydana gelir. En sik karsilagilan
etiyolojik neden trafik kazalaridir ve bu kiriklarin yaklagik %60’1 motorlu tasit
carpismalaryla iliskilidir. Ikinci sirada ise dzellikle yaslh bireylerde goriilen yiiksekten
ya da basit diismelere bagli olusan kiriklar yer almakta olup, bu durum toplam
olgularin yaklasik %30’unu kapsar. Epidemiyolojik veriler, pelvik kiriklarin erkek
bireylerde daha sik goriildiigiinii ve olgularin %55 ila %65’inin erkek hastalardan

olustugunu gostermektedir (36).

Yaslh bireylerde goriilen kalga ve pelvis kiriklari, genellikle diisiik enerjili
travmalar, 6zellikle de basit diismeler sonrasi ortaya ¢ikmakta ve ciddi klinik sonuglara
yol agmaktadir. Bu kiriklar, 6zellikle ileri yas grubunda yiiksek mortalite oranlariyla
seyretmektedir. Trafik kazalarina bagli 6liimlerin yaklasik tigte biri, pelvis kiriklari ve
bu kiriklarin neden oldugu komplikasyonlarla iliskilidir. Proksimal femur kiriklarinin
%90°1, 65 yas ve tizerindeki bireylerde gozlenmekte ve bu durum yasl niifusta 6nemli
bir saglik sorunu olusturmaktadir.Kalga kiriklari, yashlarda hastaneye yatis nedenleri
arasinda en yaygn ikinci neden olup, bu hastalarda ciddi morbidite ve mortalite riski
tagimaktadir. Kiriklarin yaklasik %90°1 diisme sonucu meydana gelirken, en sik 6lim
nedeni siddetli hemorajidir. Literatiirde bildirilen bulgulara gore, kalca kirig1 sonrasi
bir yillik 6liim oram1 %14 ile %36 arasinda degismektedir. Bu kiriklarin artan yasla
birlikte daha sik goriildiigii, yash popiilasyonun biiyiimesine paralel olarak insidansin
da yiikseldigi bildirilmektedir. ABD’de yalnizca 2008 yilinda 341.000 kalga kirigi
vakas1 raporlanmis, 2040 yilina kadar bu saymin yaklasik 582.000’e ulasacagi tahmin
edilmektedir (37,38).

2.5.2. Proksimal Femur Kiriklari

Proksimal femur, kalga ekleminin yapisina katilan ve alt ekstremitenin tasiyici
hattin1 olusturan karmasik bir kemik yapidir. Anatomik olarak dort bolgeye ayrilir:
femur basi, femur boynu, intertrokanterik bolge ve subtrokanterik bolge Her bolge,



biyomekanik yiiklenme ve damar dagilimi agisindan farkli 6zellikler gosterdigi igin
kiriklarin tipi, prognozu ve tedavisi de farklilik gosterir (13-15,20).v Kalgaya ait
proksimal femur kariklari, trokanter minorun 5 cm distal sinirina kadar uzanan femur

bolgesinde olusan kiriklar igerir (39).
2.5.2.1. Femur Basi Kiriklari

Femur basi kiriklari, genellikle yiiksek enerjili travmalar sonucunda meydana
gelir ve siklikla travmatik kalga ¢ikigi, femur boynu kirigi ya da geng bireylerde
asetabulum kirig1 gibi diger ciddi yaralanmalarla birlikte goriiliir. Bu tiir kiriklar, kalga
ekleminin en ciddi yaralanmalar1 arasinda yer almakta olup, g¢ogunlukla alt
ekstremitede coklu travmalarla birlikte seyreder. Femur basmin kanlanmasi bu
durumlarda ciddi o6l¢iide bozulur ve buna bagli olarak komplikasyon oranlar
yiiksektir. Olgularin yaklasik %10°unda n. ischiadicus (siyatik sinir) hasari eslik eder;
cogu zaman bu sinir hasart gerilme ve kontiizyona bagl olup, rediiksiyon sonrasi

stiregte fonksiyonel iyilesme gozlenebilir (40—42).
2.5.2.2. Femur Boynu Kiriklari

Proksimal femurun intrakapsiiler kisminda yer alir ve femur basina kan tagiyan
damarlarin seyrettigi bolgededir. Bu nedenle kirik sonrasi femur basinin kanlanmasi
bozulabilir ve AVN riski dogar . Yasli bireylerde diisiik enerjili travmalarla, geng
bireylerde ise yiiksek enerjili travmalarla olusur. Klinik olarak bacakta kisalma, dis

rotasyon ve agirlik verememe gibi bulgularla taninir (13,14).

Femur boynunun biiyiikk kismi intrakapsiilerdir ve bu bolgede kemik
periostunun kambiyum tabakasi olmadigi i¢in periferal kallus olusmaz; kaynama
endostealdir. Kalga eklemi igindeki eklem sivisindaki hiyaliironik asitin damarlanmay1
onleyici etkisi kirik kaynamasma olumsuz etki yaratir. Ozellikle Intrakapsiiler
kiriklarda ciltte ekimoz goriillmez. Femur boyun kiriklarinda, kirtk hematomunun
olusturdugu intrakapsiiler basincin femur basinin kanlanmasini azaltabilecegi

bildirilmistir (43).
2.5.2.3. intertrokanterik Kiriklar

Trochanter major ile minor arasinda yer alir ve ekstrakapsiiler bolgededir.

Kanlanmasi iyi oldugu i¢in kaynama potansiyeli yiiksektir (23). Kalga kiriklarinda



prognoz, kirngin anatomik lokalizasyonuna bagli olarak degiskenlik gosterir.
Intertrokanterik kiriklar, proksimal femur kiriklari igerisinde en sik karsilasilan tipi
olup, bu kiriklarin yaklasik %50°sini olusturur (44). Goriilme sikligi agisindan,
intertrokanterik kiriklar, femur boyun kiriklarina gore yaklasik dort kat daha fazladir
(45-48). Intertrokanterik femur kiriklari, genellikle dogrudan veya dolayli travmatik
kuvvetlerin etkisiyle olusur. Dogrudan kuvvetler, basit bir diisme ya da yiiksekten
diisme sonras1 ortaya ¢ikabilir; bu durumda travma ya femur aks1 boyunca iletilerek
ya da dogrudan biiyiik trokanter {izerine binen basingla kiriga yol agabilir (49). Yash
bireylerde kalga kiriklari ¢cogunlukla diisme gibi diisiik enerjili travmalarla, geng
hastalarda ise yiiksek enerjili travmatik olaylar sonucunda gelisir. Travmaya bagl
olarak siklikla kal¢ada agri, sislik ve ekimoz meydana gelir. Bu hastalarda, ozellikle
ciddi kanama riski ve altta yatan komorbiditeler g6z o6niinde bulundurularak

hemodinamik durumun dikkatle izlenmesi biiyiik 6nem tasir (50).
2.5.2.4. Subtrokanterik Kiriklar

Fielding'e gore, subtrokanterik bolge; kiigiik trokanterin hemen iizerinden
gecen transvers bir ¢izgi ile, bu seviyenin yaklasik ti¢ kat1 distalinde yer alan alani
kapsar. Alternatif tanimlamalarda ise bu bolge, kiigiik trokanterin tepe noktasi ile 5 cm
distalindeki kisim arasinda kalan alan olarak tarif edilir. Baska bir goriise gore ise
subtrokanterik bolge, kiigiik trokanterin iist kismindan baslayarak femur cismindeki
istmusa kadar uzanir. Bu kiriklar, tiim femur kiriklar iginde %7 ila %20 oraninda
goriilmektedir (51). Bu bolge yogun kortikal yapist nedeniyle kaynamasi zor ve
cerrahisi zorlu kirik grubudur. Biyomekanik olarak en fazla stres tasiyan bolge olmasi,
implant yorgunlugu ve kaynamama riskini artirir. Yiiksek enerjili travmalar veya

osteoporoz zemininde kirik gelisebilir (13,23).
2.5.3. Femur Kiriklarinda Klinik Bulgular ve Tam

Hasta acil servise basvurdugunda 6ncelikli olarak vital bulgular degerlendirilir,
hava yolu agikligi giivence altina alinir ve intravenz damar yolu agilir. Hastanin
hemodinamik stabilitesi saglandiktan sonra, varsa eslik eden diger patolojilerin
degerlendirilmesine gegilir (52). Primer degerlendirme ve hayati tehlike olusturan
durumlara miidahale tamamlandiktan sonra, sekonder degerlendirme asamasina

gecilir. Bu evrede hastanin tam tibbi Oykiisii alinir, bas-boyun, toraks, batin, pelvis,
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ekstremiteler ve omurga detayli muayene edilir. Goriintiileme yontemleri ve

laboratuvar testleriyle eslik eden patolojiler belirlenir (53).
2.5.3.1. Klinik Bulgular

Kirigin anatomik lokalizasyonuna gore gelisen Klinik belirtiler degiskenlik

gosterir.

- Proksimal femur kiriklarinda tipik olarak kalga bolgesinde ani ve siddetli agri,
etkilenen bacakta kisalma, disa rotasyon deformitesi, ayakta duramama ve hareketle

belirginlesen hassasiyet gozlenir (15,54).

- Diafiz kiriklarinda: Uylukta yaygin agri, palpasyonda krepitasyon, belirgin
deformite ve hematom goriilebilir (14).

- Distal femur kiriklarinda: Diz ¢evresinde sislik, intraartikiiler sivi birikimi ve

hareket kisitliligi 6n plandadir (23).
2.5.3.2 Fizik Muayene
2.5.3.2.1. Inspeksiyon

Travma hastasinin degerlendirilmesinde, tim kiyafetleri ¢ikarilarak viicut
yiizeyinin tamamen gozlenmesi saglanmalidir. Bu sayede olasi agik yaralar, belirgin
sekil bozukluklar1 ve deformiteler tespit edilir. Ozellikle agik pelvis ve femur boyun
kiriklari, enfeksiyon riski ve yumusak doku hasari nedeniyle daha kotii prognoz ile
iliskilidir. Pelvis ve femur kiriklarinin bir gostergesi olarak yumusak doku tizerindeki
hematomlar dikkat ¢ekicidir. Alt ekstremitede kisalik tespiti, pelvis veya femurda
vertikal yer degistirmis bir kirigin varhgina isaret edebilirken; dis rotasyon
deformitesi, siklikla proksimal femur kiriklarini diisiindiiriir (55,56).

2.5.3.2.2. Palpasyon

Travma hastasinin degerlendirilmesinde, tim eklem bolgeleri sistematik olarak
muayene edilmelidir. Cilt ve cilt alt1 dokular, eklem c¢evresi ile birlikte dikkatle
incelenmeli; travma bolgesinde hassasiyet, 1s1 artisi, sekil bozuklugu ve olasi

deformiteler degerlendirilmelidir. Palpasyon sirasinda, karsi taraf ekstremiteyle
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karsilagtirmali degerlendirme yapilmasi, asimetrilerin ve patolojik bulgularin daha

dogru saptanmasina yardimei olur (57).

Hemipelvis ve kalga eklemine ait kiriklarda, palpasyonla hareket kisitliligi ve
krepitasyon saptanabilir. Ancak hemodinamik instabilite gosteren hastalarda, bu tiir
fizik muayene manevralari kanamayi artirabileceginden, muayene hizli ve tek seferde
tamamlanmalidir. Ayrica, izole femur kiriklarinda dahi 6nemli miktarda internal
kanama gelisebilecegi unutulmamalidir. Muayene sirasinda norolojik ve sistemik
degerlendirme ihmal edilmemeli; gerekirse kanama kontrolii saglandiktan sonra kirik

tespiti yapilmalidir (52).
2.5.3.3 Goriintiileme

Femur kiriklarinin tanisinda goriintiileme yontemleri kritik rol oynar. Direkt
grafi, ekstremite kiriklarinin saptanmasinda ilk basamak goriintiileme yontemi olarak
tercih edilir. Ancak bazi olgularda, o6zellikle kirik hattinin belirgin olmadig:
durumlarda, kirigin tespitinde yetersiz kalabilmektedir (58). Kalga ¢evresi kiriklarinda
ilk degerlendirme igin standart direkt grafi altin standart olarak kabul edilmektedir.
Tim travma merkezlerinde kolayca ulasilabilir olmalari, diisiik maliyetli olmalar1 ve
hizli1 sekilde uygulanabilmeleri, direkt grafigin baslica avantajlar1 arasinda yer alir.
Degerlendirme amaciyla oncelikle anteroposterior (AP) ve lateral kalga grafileri
cekilmelidir. Ancak, hastanin yasadigi siddetli agri nedeniyle lateral goriintiilemenin

yapilmasi bazi durumlarda giicliik yaratabilir (59).
2.5.3.3.1. Direkt Grafi

X-1g1n1, 1895 yilinda Alman fizik¢i Wilhelm Conrad Rontgen tarafindan
tesadiifen kesfedilmistir. Rontgen goriintiileme, tipta kullanilan en eski radyolojik tani
yontemlerinden biri olup, giinlimiizde hala temel goriintilleme araci olarak 6nemini
siirdiirmektedir. X-1sinmin bilinen neredeyse tim fiziksel o6zellikleri, kesfinden
sonraki ilk bir ay igerisinde Wilhelm Conrad Rontgen tarafindan tanimlanmistir. 1896
yilinda, esinin elini goriintiileyerek tipta X-1ismm1 ile yapilan ilk goriintiilemeyi

gerceklestiren kisi de yine Rontgen olmustur (60).

Goriintiileme amaciyla X-1g1m1 tiipi kullanilir. Bu tiip, X-151n1 jeneratoriinden

saglanan elektrik enerjisini kullanarak X-isin1 fotonlar: iiretir. Iceride hizlandirilan
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elektronlar, hedef malzeme ile etkilesime girerek X-isinlarini olusturur. Bu etkilesim
sirasinda elektronlarin Kinetik enerjisinin biiyiik boliimii 1stya donisiirken, bir kismi
da elektromanyetik radyasyon olarak salinir. Normalde her yone yayilan bu X-1sinlari,
kursun kaplama ve kolimator sistemleri sayesinde belirli  bir dogrultuda
yonlendirilerek goriintii elde edilmesini saglar. X-isinmnin tibbi goriintiilemede
kullanilmasimi miimkiin kilan temel 6zellik, viicut dokularmi kismen gecebilme
yetenegidir. Insan viicudunda yer alan farkli yapilarin yogunluk, kalinlik ve atom
numarast agisindan gosterdigi farkliliklar, X-iginlarinin bu dokulardan gegisini
degisken hale getirir. Her dokunun X-isinina karst gosterdigi gegirgenlik ve
absorpsiyon orani farkli oldugundan, X-1sin1 demetinin film {izerine diisen miktar1 da
dokuya gore farklilik gosterir. Bu farklilik sayesinde elde edilen goriintiiler, siyah ve
beyaz arasinda degisen gri tonlarda olusur ve boylece ilgili viicut bélgesinin anatomik

yapisi goriintiilenebilir (61).

Radyolojik goriintiilerde goriilen koyu alanlar, X-isinlarin1 biiyiik oranda
gegiren, yani disiik dansiteye (radyolusen) sahip yapilari yansitir. Buna karsilik, agik
ya da beyaz tonlar, X-isinlarin1 gegirmeyip biiyilk oranda soguran, yani yiiksek
dansiteli (radyoopak) dokulara karsilik gelir. Ornegin, kemik dokusu ve bazi yabanci
cisimler goriintiide beyaz olarak goriintirken, kas, yag dokusu ve hava gibi yapilar daha
az yogun olduklari i¢in siyaha yakin tonlarda izlenir (62). Ug boyutlu viicut yapilarmin
iki boyutlu goriintiileme yontemleriyle degerlendirilmesi sonucunda, farkli anatomik
diizeylerdeki yapilarin goriintiileri iist iiste biner. Bu duruma siiperpozisyon adi verilir
ve goriintiide detaylarin ayirt edilmesini zorlastirabilir. Travmaya ugrayan uzvun
degerlendirilmesinde, dogru tan1 koyabilmek i¢in radyolojik inceleme mutlaka iki
farkli planda yapilmalidir. Eger eklem bolgesine yakin bir yaralanma siiphesi varsa,
bu durumda oblik aciyla alinan ek goriintiiler, olasi patolojilerin daha net ortaya

konmasina yardimer olur (51).

Proksimal femur ve asetabulum kiriklarinin degerlendirilmesinde, ilk tercih
edilmesi gereken goriintiilleme yontemi standart AP pelvis grafisidir. Goriintillemenin
dogru anatomik referans noktalarina gore yapilmasi tan: agisindan biiyiik 6nem tasir.
Gorinta kalitesini artirmak amaciyla, her iki bacak yaklasik 15 derece i¢ rotasyona
getirilmelidir. Merkez 1s1n, her iki spina iliaka anterior superior noktasi ile symphysis
pubisin st kenar1 arasinda ortalanmalidir. Bu grafide dikkatle incelenmesi gereken

yapilar arasinda; anterior ve posterior asetabular duvarlar, asetabular ¢ati, gézyas: sekli
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(teardrop), iliopektineal ve ilioiskial ¢izgiler yer alir.iliopektineal ¢izgi, pubik
ramustan ayn taraftaki sakroiliak ekleme kadar uzanan 6n kolonu temsil ederken;
ilioiskial ¢izgi, spina iliaka posterior superior'dan iskiuma kadar uzanarak arka kolonu
gosterir (52).

2.5.3.3.2. Bilgisayath Tomografi

Konvansiyonel radyografiler, travma hastalarinin ilk degerlendirmesinde hala
temel bir arag¢ olarak kullanilmaktadir. Ancak ¢ok diizlemli inceleme imkani ve ii¢
boyutlu goriintiileme kapasitesi sayesinde, 6zellikle karmasik kirik vakalarinda BT nin
onemi giderek artmistir. BT; eklem i¢i fragmanlarin yer degistirmesi, eklem yiizeyinde
meydana gelen ¢okme, kemik kayiplari, implant se¢imi, ayrica minimal invaziv
cerrahi planlamasi gibi konularda detayli bilgi saglar. Ayn1 zamanda, ameliyat sonrasi
kirkk uyumu ve yerlestirilen implantlarin  degerlendirilmesinde de yiiksek

¢cozlnirliklii ve giivenilir veriler sunar (63).

Pelvis ve asetabulum gibi karmasik yapiya sahip kemiklerin kiriklarinin
degerlendirilmesinde, BT 6nemli bir doniim noktasi olmus ve Klasik goriintiileme
yontemlerine gore belirgin avantajlar saglamistir. BT sayesinde; medial deplasman,
marjinal impaksiyon, eklem igi serbest kemik pargalari, posterior instabilite, femur
bas ile iligkili yaralanmalar ve kiriklarin detayli siniflandirilmasi daha dogru sekilde
degerlendirilebilmektedir. Ayrica, direkt grafi ile karsilastirildiginda, diger pelvik

kiriklarin tespitinde de BT nin istiinliigii ¢esitli calismalarla ortaya konmustur (64).
2.5.3.3.3. Manyetik Rezonans Gériintiileme

Kalga travmalarmin degerlendirilmesinde, direkt grafiler ve BT en sik
bagvurulan tan1 yontemleridir. Ancak her iki yontemin birlikte kullanildigi durumlarda
bile, baz1 kalga kiriklar1 (%3-5 oraninda) bu goriintileme teknikleriyle gozden
kagabilmektedir (65). Klinik olarak giicli travma bulgulart tasiyan, ancak
konvansiyonel radyografi ve BT ile kirik saptanamayan hastalar, MRG agisindan
degerlendirilmesi gereken uygun adaylar arasinda yer alir (66,67). Ayrica, kas ve
yumusak doku hasarlari, labrum yirtiklari, osteokondral lezyonlar, eklem igi serbest
cisimler ve ligamentum teres yaralanmalari gibi kirik dis1 patolojilerin saptanabilmesi,
MRG kalga travmalarinda 6nemli ve tamamlayict bir tani araci haline getirmektedir
(68).
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2.6. YAPAY ZEKA
2.6.1. Yapay Zeka Tarihge

Yapay zeka kavramu ilk olarak 1950°li yillarda Alan Turing ve John McCarthy
tarafindan ortaya atilmis ve insan benzeri zekaya sahip makinelerin gelistirilmesi fikri
tartistlmaya baglanmistir. Ancak, o donemdeki teknolojik sinirlamalar nedeniyle
gelistirilen erken dénem modeller yeterince ilgi gérmemistir. ilk yaklagimlar, karar
verebilen ve insana benzer ¢ikarimlarda bulunabilen sistemlerin olusturulmasina
odaklanmistir.1960-1970’li yillar arasinda YZ uygulamalar1 ivme kazanmis; oncelikle
komutlar1 izleyebilen endiistriyel robot kollar gelistirilmis, ardindan insan
konusmasini taklit edebilen robot sistemleri ortaya ¢ikmigtir. Bu donemde gelistirilen
ve verilen talimatlar1 algilayip harekete gegebilen ilk mobil robot olan Shakey, YZ ve
robotik alaninda doniim noktasi olarak kabul edilmistir.1970 yilina gelindiginde,
glokom hastaligina yonelik olarak gelistirilen Causal Associational Network
(CASNET) adli bilgi tabanli sistem, hekime hastalik yonetimi konusunda karar destegi
saglayabilen ilk orneklerden biri olmustur.1980’lerde, ayirici tan1 koymaya yardimci
olan bilgisayar programlari ve elektronik egitim materyalleri gelistirilmeye baglanmis
ve YZ uygulamalar1 saglik alaninda daha fazla ilgi gérmeye baslamistir.2000’li
yillardan itibaren ise, MO ve DO gibi alt disiplinlerin ilerlemesiyle birlikte, yapay

zekann tiptaki kullanim alanlar1 hizla genislemistir (69).

Giniimiizde YZ, saglik alaninda ¢ok ¢esitli siireglerde aktif olarak
kullanilmaktadir. YZ, hastaliklarin tan1 ve teshisinde, radyolojik goriintiilerin ve
biyopsi verilerinin yorumlanmasinda, tedavi planlarinin olusturulmasinda, ilag
dozlarimin ve siirelerinin hesaplanmasinda, hastalik seyrinin 6ngoriilmesinde ve
ozellikle kanser gibi kompleks hastaliklarin erken tanisinda 6nemli katkilar
saglamaktadir. Bunun yani sira, robotik cerrahi uygulamalar1 YZ destegiyle daha
hassas, kontrollii ve minimal invaziv bir sekilde gergeklestirilebilmektedir.
Giliniimiizde radyoloji, cerrahi ve saglik yonetimi gibi birgok tibbi disiplinde YZ
temelli sistemler basariyla uygulanmakta olup, bu alandaki arastirmalar hiz kesmeden
devam etmektedir (70).

15



2.6.2. Yapay Zeka ve Tanim

YZ, bilimsel literatiirde; bir bilgisayarin ya da bilgisayar destekli bir sistemin,
insana o6zgii bilissel yetileri taklit ederek gorevleri yerine getirme kapasitesi olarak
tamimlanmaktadir. Bu yetiler arasinda; anlama, anlam g¢ikarma, problem ¢ozme,
genelleme yapma ve onceki deneyimlerden 6grenerek yeni durumlara uyum saglama
gibi ileri diizey zihinsel siiregler yer almaktadir (71). Slage, YZ’yi, sezgilere dayal
programlama anlayisini temel alan bir yaklasim olarak degerlendirmistir (72). Popov,
YZ’yi, insanlarin gergeklestirdigi bilissel ve davranigsal faaliyetlerin bilgisayar
sistemleri araciligiyla taklit edilmesini amaglayan bir ¢alisma alani olarak
tanmimlamustir (73). Genesereth ve Nilsson, YZ’yi akilli davraniglari inceleyen ve bu
davraniglar1 yapay sistemler araciligiyla yeniden tiretmeyi hedefleyen bir arastirma
alan1 olarak tanimlamiglardir. Bu yaklagimin temel amaci, dogada gozlemlenen zeki
davraniglarin  kuramsal temellerini olusturmak ve bunlar1 Yyapay ortamlarda
modellemektir (74). Yapay zeka, son yillarda tip alaninda giderek artan bir kullanim
alan1 bulmustur. Ozellikle teknolojik gelismelerle yakindan iliskili olan radyoloji, bu
doniisiimden en ¢ok etkilenen branslardan biri olmustur. Y Z destekli uygulamalar, tani
stireci basta olmak tizere bir¢ok asamada Klinik karar destek sistemi olarak rol almaya
baglamistir. Cesitli goriintilleme tekniklerinde, hem hiz hem de dogruluk ag¢isindan
onemli katkilar sunan YZ tabanl sistemler, giiniimiizde radyolojik pratigin ayrilmaz
bir pargasi haline gelmektedir (75). YZ birbiri ile iliskili olarak temelde 2 ana alt

kiimeye ayrilmaktadir; makine 6grenmesi ve derin 6grenme (Sekil 3).

Yapay Zeka

,//

_ Makine
Ogrenmesi

) Derin
Ogrenme

Sekil 3. Yapay zeka alt kiimeleri
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2.6.2.1. Makine Ogrenmesi

Makine oOgrenmesi,  bilgisayar sistemlerinin onceden tanimli kurallar
olmaksizin, veri ve deneyimler araciligiyla oriintiileri 6grenmesini ve bu 6grenme
sonucunda belirli gorevleri yerine getirebilmesini saglayan bir YZ alt alanidir. Bu
disiplin, matematiksel modeller ve istatistiksel yontemler yardimiyla sistemlerin veri
icerisindeki anlamli iligkileri tanimasini ve elde edilen bilgileri gelecege yonelik

tahminlerde bulunmak veya karar vermek amaciyla kullanmasini amaglar (76).

Makine 6grenme yontemleri genel olarak ii¢ ana kategoriye ayrilir: denetimli

ogrenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme.
2.6.2.1.1. Denetimli Makine Ogrenmesi

Bu o6grenme yaklagiminda, algoritmalar dogru ¢iktilarla eslestirilmis veri
ornekleri tizerinden egitilir. Model, bu etiketli veriler araciligiyla girdiler ile ¢iktilar
arasindaki iligkiyi 6grenmeyi hedefler. Egitim siireci tamamlandiginda, sistem yeni ve
daha once etiketlenmemis verilerle karsilastiginda da dogru tahminlerde bulunabilecek
yetkinlige ulagir. Smiflandirma ve regresyon problemleri bu yontemin en yaygin
kullanim alanlar1 arasinda yer alir. Bu yontem, makine 6grenmesinde giiniimiizde en

fazla tercih edilen tekniklerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir (77,78).
2.6.2.1.2 Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Bu Ogrenme tiirtinde, algoritmalar onceden siiflandiriimamis (etiketsiz)
verilerle galisir ve veriler arasinda kendiliginden olusan benzerlikleri veya yapisal
ortintiileri ortaya ¢ikarmayi amaglar. Yani sistem, disaridan yonlendirme olmaksizin
verilerdeki dogal gruplamalar1 veya iliskileri kesfetmeye ¢alisir. Bu yaklasima en sik
ornek olarak kiimeleme (clustering) ve boyutsal indirgeme (dimensionality reduction)

yontemleri verilebilir (79).
2.6.2.1.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dali olup, bir ajanin
cevresiyle etkilesim kurarak deneyim yoluyla 6grenmesini esas alir. Bu 6grenme
yaklasiminda ajan, ¢cevrede gerceklestirdigi her eylemin ardindan bir 6diil alir ve temel

amaci, zaman i¢inde beklenen toplam 6diilii en st diizeye ¢ikaracak eylem dizisini
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ogrenmektir. Ajan, ¢evresel geri bildirimleri gozlemleyerek hangi eylemlerin hedefe
ulasmada daha etkili oldugunu deneyim yoluyla kesfeder. Boylece pekistirmeli
o6grenme, deneme-yanilma yoluyla karar alma siireclerini optimize eden ve hedef

odakli davranig gelistiren bir yap1 sunar (80-82).
2.6.2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme , karmasik problemlerin ¢6ziimiinii miimkiin kilan ve makine
o6grenmesinin bir alt dali olarak kabul edilen bir yaklasimdir. Bu yontemde, insan
beynindeki néron yapisini taklit eden ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilir. Yapay
sinir aglari, birbirine bagl ¢ok sayida yapay nérondan olusur; her néron aldig: veriyi
isler ve bu bilgiyi bir sonraki katmana aktarir. Bu aktarim siireci, ag icerisindeki
baglant1 agirliklar1 ve “bias” adi verilen ayarlama katsayilariin otomatik olarak
giincellenmesi sayesinde gergeklesir.DO algoritmalarmin temel hedefi, belirlenen
gorevler igin en dogru sonuglar iiretmektir. Ogrenme siireci boyunca, yapay sinir
agindaki baglantilar giiclendirilebilir, zayiflatilabilir veya yeniden yapilandirilabilir.
Bu sayede ag, verinin i¢indeki karmasik desenleri daha iyi 6grenerek, daha dogru ve
giivenilir ¢iktilar ortaya koyabilir (83). Yapay sinir aginin sematik ve matematiksel

gosterimi sekil 4 ve5’te gosterilmistir.

Activation
Function
Vv
k J’IE
@ (0(-) Output
Summing
Junction
0,
Threshold

Sekil 4. Yapay noronun matematiksel modeli (84)
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Gizli Katmanlar
|

Girdi Katmam Cikt1 Katmam

Sekil 5. Yapay sinir agi1 (80)

Derin 6grenme, tibbi goriintiileme alaninda ¢esitli gorevleri tistlenmekte olup;
baslica kullanim alanlar1 arasinda goriintiilerin 6n islenmesi ve c¢oziiniirliigiiniin
artirilmasi, gortintii siniflandirmasi, lezyon lokalizasyonu, segmentasyon iglemleri ve

lezyonlarin zaman i¢indeki takibi yer almaktadir (85).

Tibbi goriinti analizinde, derin 6grenme sistemlerinin en yaygm olarak
basvurdugu yontemlerden biri evrisimli sinir agidir (Convolutional Neural Network —
CNN). Bu yapilar, genellikle {i¢ ana bilesenden olusur: evrisim katmanlari, veriden
ozellik ¢ikarimi yapan; havuzlama (pooling) katmanlari, boyutlari azaltarak 6ne ¢ikan
bilgileri koruyan; ve tam baglantili katmanlar (fully connected layers), siniflandirma
veya regresyon gibi son asama gorevleri yerine getiren boliimlerdir (Sekil 6) (86).
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T
Evrigirm Katriani Alt-Omekleme Katman  Eyrigin Katman:  At-Omekleme Katman  Tam-Baglantik MLP

Sekil 6. CNN Tasviri (87)
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2.6.3. YOLO (You Only Look Once)

YOLO , bir goriintide yer alan nesneleri es zamanli olarak tespit edip
tamimlayabilen bir derin 6grenme mimarisidir ve ger¢ek zamanli nesne algilama
gorevlerinde etkin sekilde kullanilmaktadir (88). YOLO algoritmasi, nesne tespitini
bir regresyon problemi olarak ele alir ve yalnizca nesnelerin konumlarini degil, ayni
zamanda bu nesnelere ait simif olasiliklarin1 da tahmin eder. Bu model CNN’yi
kullanarak goriintiideki nesneleri tanimlar ve her bir nesne i¢in yalnizca tek bir ileri
yayilim (forward pass) gergeklestirilmesi yeterlidir. Bu 6zellik sayesinde, tiim goriintii
tek adimda analiz edilerek hizli ve etkin bir bigimde nesne algilama islemi
gerceklestirilmis olur (89). Tibbi goriintilleme analizlerinde, &zellikle kiriklar,
timorler ve benzeri patolojik durumlarin tespiti ve siiflandirilmasi  gibi
anormalliklerin  belirlenmesinde derin  6grenme yontemleri yaygin olarak
kullanilmaktadir (90). Derin 6grenme tabanli sistemler, tibbi alanlar disinda da ¢esitli
sektorlerde yaygin bigimde kullanilmaktadir. Ornegin; otonom arag teknolojilerinde
MOBESE gibi sistemlerle yaya, ara¢ veya plaka tanimlama, tarimda Dbitki
hastaliklarinin erken teshisi, giivenlik ve izleme sistemlerinde yiiz tanima ve
potansiyel tehdit algilama, insansiz hava araglarinda arazi haritalama ve arama-
kurtarma operasyonlari ile endiistriyel tiretim hatlarinda tiriin kusurlarinin tespiti, bu

uygulamalara 6rnek olarak gosterilebilir (91-95).
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3. GEREC VE YONTEM

Bu calisma Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Klinik Arastirmalar
Etik Kurulu 02.08.2024 tarih 2024/262 sayili onay1 alinarak yapilmaya baslanmstir.
Calismaya Afyonkarahisar Saglhik Bilimleri Universitesi Tip Fakiiltesi Yetiskin Acil
Servisine 15.08.2024-15.08.2025 tarihleri arasinda travma kaynakli rontgen cekilen
pelvis ve femur kirig1 veya siiphesi olan hastalar dahil edildi. Herhangi bir uygunsuz
pozisyon, golgelenme ve giysilerdeki al¢i, atel ve metal nesneler (protez plak gibi)
goriintii kalitesi diisen direkt grafi goriintiileri ile 18 yas altindaki hastalar ¢aligsma dist

birakildi.
3.1. DIREK GRAFI CEKIiM PROTOKOLU

Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Acil servisinde bulunan Toshiba
Rotanode (model: LTN-50) direkt grafi cihazi ile acile bagvuran travma hastalarinin

AP olarak ¢ekimis pelvis ve femur goriintiileri toplanmustir.
3.2. GORUNTU ON iSLEME

Calismaya dahil edilen tiim hastalarin goriintiileri degerlendirilerek iki adet tan1
grubu olusturuldu. Tani kriterlerinde altin standart olarak uzman radyolog ve acil tip
uzmanin ortak karari ile elde edilen nihai sonuclar kabul edildi. DICOM formatinda
olusturulmus direkt grafi goriintiileri, hastanemizdeki resim arsivleme ve iletisim
sistemlerinden (PACS) JPEG formatinda disa aktarildi. Radyolog tarafindan rontgen
tizerinde, yalnizca fraktiiri veya normal kemik dokusunun tamamini kapsayacak
sekilde ilgi alan1 (ROI - Region of Interest) bolgeleri manuel olarak belirlendi ve bu
bolgeler uygun etiketlerle isaretlendi. Caligmanin goriintii isleme stirecinde, 512 x 512
piksel boyutlarindaki ham goriintiiler, belirli odak dilimleri kullanilarak 640 x 640
piksel boyutunda standartlastirilmis goriintiilere doniistiiriildii. Bu islemler sonucunda,

nesne algilama egitimi i¢in kullanilacak nihai goriintiiler olusturuldu.
3.3. CALISMA TASARIMI

Bu caligmada retrospektif olarak temin edilen dijital pelvis grafileri
kullanilmistir. Toplamda 2000 adet femur AP radyografisi, 1000 tanesi femur kirigi

iceren ve 1000 tanesi normal (kirik icermeyen) olarak iki ana smifa ayrilmistir.
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Gortintiiler, kirik olup olmadigini ayirt edebilecek sekilde YZ modeline 6gretilmistir.
Ik asamada derin 6grenme temelli model, “kirik var (FRAKTUR)” ve “kirik yok”
(NORMAL)” seklinde ikili siniflandirma igin egitilmistir. Bu temel siniflandirmanin
ardindan ikinci asamada kirik tespit edilen olgular, anatomik lokalizasyona gore dort
alt gruba ayrilmistir: intertrokanterik kirik, subtrokanterik kirik, femur boyun kirigi ve
femur saft kirig1. Boylece modelin sadece kirig1 tanimasi degil ayn1 zamanda anatomik
siniflamasini da yapmasi saglanmistir. YZ modeli, bu ¢ok sinifli ayrimi 6grenebilmesi
icin uygun sekilde etiketlenmis veri seti ile egitilmis; egitim, dogrulama ve test

kiimelerine bdliinerek performansi degerlendirilmistir.
3.4. DERIN OGRENME

Bu tez c¢alismasinda, direkt grafi goriintiileri {izerinde analizler
gerceklestirilmistir.  Bu dogrultuda, calisma plan1 sekil 7’de sunulmaktadir.
Calismamizda, ilk asamada modelin egitimi i¢in “kirik var (FRAKTUR)” ve “kirik
yok(NORMAL)” olmak iizere iki farkli gruba ait goriintiiler kullanilmistir. Ikinci
asama icinse modelin egitimi i¢in intertrokanterik kirik, subtrokanterik kirik, femur
boyun kirigi ve femur saft kirigi olmak tlizere dort farkli patolojiye ait goriintiiler
kullanilmistir. Gorseller, roboflow ortamina yiiklenerek, tespit edilmek istenen
bolgeler smirlayict kutulara (bounding box) ayrilmis ve siniflandirma i¢in uygun
etiketleme yapilmistir. Caligsmada, ilk asamada toplam 2000 hastaya ait, ikinci
asamada 1000 goriintiilerden olusan veri setinin %70'1 egitim, %10 dogrulama ve %20
test i¢in ayrilmistir. Bu calismada derin 6grenme modeli olarak bir nesne algilama

algoritmasi olan YOLOv11 mimarisi kullanilmistir.
i SINIFLANDIRMA
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Sekil 7. Derin Ogrenme Modelinin Hazirlanis Semasi
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YOLOvI1 modelinin hizli egitimi igin NVIDIA A100 grafik islemci birimi
(GPU) kullanilmis ve CUDA islevselligi etkinlestirilmistir. Kullanilan CUDA siiriimii
12.4 olup, tiim islemler GPU iizerinde gerceklestirilerek egitim siiresi dnemli 6l¢iide
kisaltilmistir. Egitim isleminde ultralytics 8.3, pytorch 2.6 ve opencv kiitiiphaneleri

kullanilmistir. Modelin egitim parametreleri Tablo 1 *de sunulmaktadir.

Egitim parametrelerinde, 300 epoch ve erken durma (EarlyStopping) asiri
O0grenmeyi Onleyerek yeterli egitim siiresi saglarken, batch boyutunun 16 olmasi
modelin 6grenme siirecini hizlandirmaktadir. Imgz boyutu 640, modelin kiigiik
nesneleri algilayabilmesi i¢in idealdir. Adam optimizer, dinamik agirlik giincellemeleri
ile egitim siirecini hizlandirirken, momentum 0.937 6grenme hizini optimize eder. Box
7.5 ve cls 0.5 degerleri, konumlandirma ve siniflandirma performansini dengelemek

amactyla secilmistir.

Tablo 1. YOLOVI11 egitim parametleri

Parametreler cls optimizatdr | box |momentum | Imgsz | Batch Epoch

Degerleri Adam 0,937 640 16 300

Optimizasyon islemi tamamlandiktan sonra YOLOvI11 modelinin sinirlayict
kutular ile tespit etme ve siiflandirma basaris1 6rnegi goriintii tizerinden sekil 8’de

sunulmustur.
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Sekil 8. YOLOv11’in sinirlandirict kutular ile tespit ve siniflandirma drnegi

Elde edilen performans metriklerine ait formiilasyon ve agiklamalar1 agagida

verilmistir (96).
Dogruluk: (TP + TN) /(TP + TN + FN + FP)
Kesinlik (Precision): TP / (TP + FP)
Geri ¢agirma (Recall): TP/ (TP + FN)

F1 skoru: Kesinlik ve geri ¢cagirma metriklerinin harmonik ortalamasidir. Bu
metrik, modelin hem kesinlik hem de duyarhiliin1 dengeler ve genellikle veri
setlerinde dengesizliklerin bulundugu durumlarda daha kapsamli bir degerlendirme

saglar Formulasyonu; 2 x kesinlik x geri ¢agirma / kesinlik + geri cagirma
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Mean Average Precision (mAP): Bu metrik, sinirlayict kutu (bounding box) ve
segmentasyon tespiti baglaminda, Intersection over Union (IoU) esik degerinin %50
oldugu durumda hesaplanan Ortalama Kesinlik (Average Precision, AP) degerinin
ortalamasini ifade eder. Modelin tahmin ettigi simirlayici kutularin ger¢ek kutularla
%350 veya daha fazla ortiisme oranina sahip oldugu durumlarda ortalama kesinligi

Olger. (TP: Gergek pozitif, FP: Yalanci pozitif, TN: gercek negatif, FN: yalanci negatif)

Elde edilen sonuglara ait karisiklik matrislerinin formiilasyonu sekil 9 da

verilmistir.

Pozitif TP FP
4
[
&
L
O

Negatif - FN TN

Poz’itif Necjatif
Tahmin

Sekil 9. Karigiklik matrisinin sematik gosterimi

Calismamiza dahil edilen hastalarin radyolojik tani dagilimlari tablo 2’te

verilmistir.

Tablo 2. Hastalarin radyolojik tan1 dagilimlar

Radyolojik Tam
Fraktiir 1000
Normal 1000
Intertrokanterik kirik 250
Subtrokanterik kirik 250
Boyun kirigi 250
Saft kirnigi 250
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[k gruba ait tiim veri setlerindeki toplam 2000 goriintiiniin %80’ egitim ve

%20’si dogrulama igin ayrilmistir. ikinci gruba ait tiim veri setlerindeki toplam 1000

goriintiiniin %80°1 egitim ve %20’si dogrulama i¢in ayrilmistir. Test seti i¢cin 200

hastaya ait ham goriintii kullanilmisti. YOLOvI11 e ait egitim-dogrulama islemlerine

ait metriklerin detayli analizi ve kayip degerleri sekil 10 *ve 11 de verilmistir.
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Sekil 10. ilk Grup verileri igin YOLOv11 modelinin egitim-dogrulama metrikleri ve kayip
degerleri analizi
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Sekil 11. ikinci grup verileri igin YOLOv11 modelinin egitim-dogrulama metrikleri ve kayip
degerleri analizi



Test setinden elde edilen sonuglara gore, tanimlanan lezyon gruplarinin

performans Olgiitleri su sekildedir (Tablo 3) :
Ik Grup;

mAP 50 (Box) degeri: 0,87

Kesinlik (Precision, Box) degeri: 0,90
Geri ¢agirma (Recall, Box) degeri: 0,86
F1 Skoru: 0,87

ikinci Grup;

mAP 50 (Box) degeri: 0,75

Kesinlik (Precision, Box) degeri: 0,94
Geri ¢agirma (Recall, Box) degeri: 0,86
F1 Skoru: 0,72

Tablo 3. YOLOv11 modelinin veri setlerindeki test performansi

gt Kesinlik Geri ¢agirma
Veri Seti mAP 50 (Box) (Precision, Box) (Recall, Box) F1 Skoru
Ik Grup 0,87 0,90 0,86 0,87
Ikinci Grup 0,75 0,94 0,86 0,72

Model veri setlerinde olusturulan smirlayici kutulara ve gergeklestirilen
siniflandirmaya ait Kesinlik-Giiven egrisi, F1 skoru-Gtiven egrisi, Kesinlik-Duyarlilik
egrisi ve Duyarlilik-Giiven egrisi grafikleri ilk grup veri seti i¢in sekil 12°de, ikinci

grup veri seti i¢in sekil 13°de verilmistir.
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Sekil 12. lk grup veri setine gore sinirlayici kutu (bounding box) ve yapilan smiflandirma
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Sekil 13. ikinci grup veri setine gore sinirlayici kutu (bounding box) ve yapilan smiflandirma
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Smiflandirmanin yapildig1 veri setlerine ait goriintiilerin karisiklik matrisleri
(Confusion matrix) ilk grup veri seti i¢in sekil 14°te, ikinci grup veri seti i¢in sekil

15°te verilmistir.

Confusion Matrix
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Sekil 14. YOLOv11 modelinin ilk grup veri seti i¢in karigiklik matrisi
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Sekil 15. YOLOv11 modelinin ikinci grup veri seti i¢in karigiklik matrisi
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3.5. ISTATIKSEL ANALIiZ

Calisma verilerin istatistiksel analizi SPSS 27.0 paket programi (SPSS,
Chicago, Illinois) ile yapildi. Calismada asistan hekim ve/veya yapay zeka tarafindan
yapilan  smiflandirmalarin, altin  standart olarak kabul edilen uzman
degerlendirmeleriyle olan uyum diizeyi Cohen’s Kappa (k) katsayis1 ile analiz edildi.
Elde edilen degerler Landis ve Koch (1977) tarafindan onerilen siniflamaya (0: Uyum
yok, 0.01 — 0.20: Cok zayif uyum, 0.21 — 0.40: Zayif uyum, 0.41 — 0.60: Orta diizeyde
uyum, 0.61 — 0.80: Iyi uyum, 0.81 — 1.00: Miikemmel uyum) gére yorumlandi. Kappa
katsayisinin yani sira %95 giiven araliklar1 da hesaplanarak, anlamlilik diizeyi p < 0,05
olarak kabul edildi (97). Elde edilen performans metrikleri (duyarlilik, 6zgiilliik,
pozitif prediktif deger, negatif prediktif deger) YOLOv11’in smirlandiric1 kutular ile
tespit edildi. Kategorik degiskenler frekans ve yiizdelikler halinde sunuldu.
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4. BULGULAR

Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Tip Fakiiltesi Acil Servisine
15.08.2024-15.08.2025 tarihleri arasinda travma kaynakli direkt grafi ¢ekilen pelvis

ve femur kirig1 veya siiphesi olan hastalar incelenmistir.

Bu c¢alismada toplam 400 hastaya ait femur direkt grafi goriintlisi
degerlendirmeye alimmistir. Calismaya dahil edilen hastalarin yas ortalamasi
60,85(%=1,1) olarak tespit edilmistir. Hastalarin 182°1 (%45,5) kadin, 218’1 (%54.,5)
erkekti.

Calismaya dahil edilen hastalardan 200 (%50) femur kirig1 saptanmis goriintii
test kiyaslamasi i¢in uzman hekim (altin standart) tarafindan secildi. Femur kirig
mevceut olan olgularin yas ortalamasi 63,58(%1,6) yil olup, genel yas ortalamasina

kiyasla daha yiiksek bulunmustur.

Kirik tespit edilen 200 olgunun 89°u (%45,5) kadin, 111’1 (%55,5) erkek idi.
Cinsiyet dagilimi kirikli hastalarda da genel dagilimla benzer sekilde seyretmistir.
Cinsiyet ile kirik tipi arasindaki iligki incelendiginde, kadinlarda en sik goriilen kirik
tipi %32,6 ile boyun kingi iken; bunu %?24,7 ile intertrokanterik, %23,6 ile
subtrokanterik ve %19,1 ile saft kirig1 izlemekteydi. Erkek bireylerde ise en sik
gozlenen kirik tipi %29,7 ile saft kirigr olurken, diger kirik tipleri sirasiyla
subtrokanterik (%26,1), intertrokanterik (%24,3) ve boyun (%27) kirig1 olarak tespit

edilmistir. Cinsiyete gore kirik tipi dagilimlar1 Tablo 4’de sunulmustur.

Tablo 4. Cinsiyete gore kirik tipleri dagilimi

Femur Kirik Tipi

Saft Boyun Intertorakanterik Subtorakanterik  Toplam
Cinsiyet
Kadin 17 (%19,1) 29 (%32,6) 22 (%24,7) 21 (%23,6) 89 (%100)
Erkek 33(%29,7) 21 (%18,9) 28 (%25,2) 29 (%26,1) 111 (%100)
Toplam 50 (%25) 50 (%25) 50 (%25) 50 (%25) 200 (%100)
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Altin standardin kirik var/yok degerlendirmesi ile acil tip asistan1 (ATA) nin
degerlendirmesi arasindaki tanisal uyum SPSS {izerinden yapilan ¢apraz tablo analizi,
Cohen’s Kappa testi ile analiz edilmistir. Elde edilen Kappa katsayis1 1.000 olup,
istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p<0,001). Buna gore; ATA’nin duyarlilig1
(sensitivite) %100, 6zgiilliigii (spesifite) %100, pozitif prediktif degeri (PPV) %100
ve negatif prediktif degeri (NPV) %100 olarak hesaplanmistir. Bu bulgular, ATA’ ’nin
femur kirig1 tanis1 koyma agisindan altin standartla tam bir uyum igerisinde oldugunu

ve yiiksek tanisal dogruluk gésterdigini ortaya koymaktadir (Tablo 5).

Tablo 5. Altin standart ve acil tip asistani kirik tespiti kiyaslamasi

Acil Tip Asistani
Yok Var Toplam
Altin Standart
Yok 200 (%100) 0 (%0) 200 (%100)
Var 0 (%0) 200 (%100) 200 (%100)
Toplam 200 (%50) 200 (%50) 400 (%100)

Yapay zeka ile altin standart femur kirig1 tespiti agisindan tan1 uyumlart SPSS
tizerinden yapilan ¢apraz tablo analizi , Cohen’s Kappa testi ile degerlendirildi. Analiz
sonucunda elde edilen Kappa katsayis1 0.980 olup, istatistiksel olarak anlamli bulundu
(p <0,001). Bu sonug, YZ ile altina standart arasinda kirik var/yok kararlar1 agisindan
cok yiiksek diizeyde bir uyum oldugunu gostermektedir. Ozellikle kirik var olan tiim

vakalarin dogru sekilde tespit edildigi goriilmiistiir.

Yapay zekanin femur kirigr tespitine yonelik tan1 performansi incelendiginde,
kirik varligina iliskin tiim pozitif olgularin dogru sekilde tanimlandigi gézlenmistir.
Buna gore, YZ modeli calismada kullanilan 200 kirikl1 vakanin tamamini dogru
sekilde saptamis ve %100 duyarlilik (sensitivite) gdstermistir. Ote yandan, 200 kirik
olmayan vakanmn 196’sin1 dogru sekilde 'kirik yok' olarak smiflandirmis; ancak 4
vakada yanlis pozitif sonu¢ vermistir (Tablo 6). Bu bulgu, YZ’nin yaklasik %98

Ozgiilliik (spesifisite) oranina sahip oldugunu gostermektedir.
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Tablo 6. Altin standart ve yapay zekanin kirik tespiti kiyaslamasi

Yapay Zeka
Yok Var Toplam
Altin Standart
Yok 196 (%98) 4 (%2) 200 (%100)
Var 0 (%0) 200 (%100) 200 (%100)
Toplam 196 (%649) 204 (%51) 400 (%100)

Acil tip asistani1 ile YZ’nin femur kirig1 var/yok tanisi agisindan uyum diizeyi
SPSS iizerinden yapilan ¢apraz tablo analizi , Cohen’s Kappa analizi ile
degerlendirildi. Elde edilen Kappa katsayis1 0.980 olup, bu deger istatistiksel olarak
anlamli bulundu (p <0,001). Bulgular, her iki degerlendiricinin femur kirig: tespiti
konusunda oldukga yiiksek diizeyde bir uyum gosterdigini ortaya koymaktadir.
Ozellikle ATA’nin kirik var dedigi tiim vakalarda YZ’nin da aym taniyr koymus
olmasi, sistemin duyarhilik agisindan giivenilir bir performans gosterdigine isaret
etmektedir. YZ’'nin femur kirigi tespitine yonelik tani performansi ATA’ya gore
incelendiginde, ATA nin kirik dedigi tiim pozitif olgular1 dogru sekilde tanimlandig:
gbzlenmistir. Buna gore, YZ modeli caligmada kullanilan 200 kirikli vakanin tamamin
dogru sekilde saptamis ve %100 duyarlilik (sensitivite) gostermistir. ATA’ nin 200 tane
kirik yok dedigi vakanin 196’smi1 dogru sekilde 'kirik yok' olarak siniflandirmis; ancak
4 vakada yanlis pozitif sonu¢ vermistir (Tablo 7). Bu bulgu, YZ’ nin, ATA’yagore

yaklasik %98 6zgiilliik (spesifisite) oranina sahip oldugunu gostermektedir.

Tablo 7. Acil tip asistan1 ve yapay zekanin kirik tespiti kiyaslamasi

Yapay Zeka
Yok Var Toplam
Acil Tip Asistam
Yok 196 (%98) 4 (%2) 200 (%100)
Var 0 (%0) 200 (%100) 200 (%100)
Toplam 196 (%49) 204 (%51) 400 (%100)
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Calismada, ATA’nin tespit ettigi femur kirigi tipi siniflandirmasinin, altin
standart siniflandirmasiyla olan uyumu degerlendirilmistir. Altin standardin 50 saft
kirig1 olarak tanimladig olgularin %98’inin ATA tarafindan da dogru bir sekilde saft
kirig1 olarak smiflandirildigy; yalnizca %2 oraninda subtrokanterik kirik olarak yanlis
degerlendirildigi goriilmistiir. Boyun kirig1 olarak siniflandirilan 50 olgunun %96°s1
ATA tarafindan dogru taninmis, %4’ ise intertrokanterik kirik olarak
degerlendirilmistir. Intertrokanterik kirik tanis1 alan 50 olgunun %94°ii ATA tarafindan
dogru smiflandirilmis, %4’ boyun, %2’si subtrokanterik kirik olarak kodlanmistir.
Subtrokanterik kiriklar i¢inde ise %90’lik yiiksek dogruluk orani elde edilirken, %10

oraninda intertrokanterik kirik olarak yanlis siniflandirma yapilmistir (Tablo 8).

Sadece kirik saptanan 200 olgu iizerinden yapilan siniflandirma uyumuna
iligkin istatistiksel analizde SPSS tizerinden yapilan ¢apraz tablo Cohen’s Kappa testi
ile degerlendirildi. Kohen’s Kappa katsayis1 0,927 olarak bulunmus olup bu deger
miitkemmele yakin diizeyde bir uyumu gostermektedir (p<0,001). Bu bulgu, ATA nin
femur kirig tiplerini siiflandirma becerisinin, altin standart ile yiliksek diizeyde

oOrtiistiigiinii ortaya koymaktadir.

Femur saft kiriklar1 agisindan uzman hekimin tanilart altin standart olarak

kabul edilerek, ATA’nin bu kirik tipini tespit etme performansi degerlendirilmistir.

Uzman hekime gore 50 olgu saft kirigi olarak smiflandirilmistir. ATA bu
olgularin 49 unu dogru sekilde saft kirigi olarak tanimlamig, 1 olguyu ise
subtrokanterik olarak hatali bigimde smiflamistir. Bununla birlikte, altin standarda
gore saft kirigr olmayan 150 olgunun 150 5i dogru bi¢imde saft disi olarak
simiflandirilmis ve hatali olarak saft kirigi olarak tanimlanan olgu bulunmamustir
(Tablo 8).

Bu veriler 1s1g1inda hesaplanan performans élgiitleri sunlardir (Tablo 9):

Duyarlilik (Sensitivite) = %98
Ozgiilliik (Spesifite) = %100

Pozitif Prediktif Deger (PPV) = %100
Negatif Prediktif Deger (NPV) = %99

S X X
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Femur boyun kiriklar1 agisindan uzman hekimin tanilari altin standart olarak
kabul edilerek, ATA’nin bu kirik tipini tespit etme performans: degerlendirilmistir.
Altin standarda goére 50 olgu boyun kirigr olarak simiflandirilmistir. ATA bu olgularin
48 ini dogru sekilde boyun kirigi olarak tanimlamis 2 olguyu ise intertrokanterik
olarak hatali bigimde siniflamistir. Bununla birlikte, altin standarda gére boyun kirigi
olmayan 150 olgunun 148 1 dogru bigimde dislamis, ancak intertorakanterik kirik olan

2 olguyu hatal1 olarak boyun kirig1 olarak tanimlanmistir (Tablo 8).
Bu veriler 1s1g1inda hesaplanan performans olgiitleri sunlardir (Tablo 9):

Duyarlilik (Sensitivite) = %96
Ozgiilliik (Spesifite) = %98,7

Pozitif Prediktif Deger (PPV) = %96
Negatif Prediktif Deger (NPV) = %98,7

SRR NERN

Femur intertrokanterik kiriklari agisindan uzman hekimin tanilari altin standart
olarak kabul edilerek, ATA’nin bu kirik tipini tespit etme performansi
degerlendirilmistir. Altin standarda gore 50 olgu intertrokanterik kirik olarak
siiflandiriimistir. ATA bu olgularin 47 sini dogru sekilde intertrokanterik kirik olarak
tanimlamig, 2 olguyu subtrokanterik kirik, 1 olguyu ise boyun kirigi olarak hatali
bi¢imde smniflamistir .Bununla birlikte, altin standarda gore intertrokanterik kirigi
olmayan 150 olgunun 143 {ini dogru bicimde intertrokanterik disi olarak
smiflandirilmis, 51 subtorakanterik, 2 5i boyun kirigi olan toplam 7 olguyu hatali

sekilde intertrakanterik kirik olarak tanimlanmistir (Tablo 8).
Bu veriler 1s1g1inda hesaplanan performans olgiitleri sunlardir (Tablo 9):

Duyarlilik (Sensitivite) = %94
Ozgiilliik (Spesifite) = %95,3

Pozitif Prediktif Deger (PPV) = %87
Negatif Prediktif Deger (NPV) = %98

AR NERNEEN

Femur subtrokanterik kiriklar1 agisindan uzman hekimin tanilari altin standart
olarak kabul edilerek, ATA’nin bu kirik tipini tespit etme performansi
degerlendirilmistir. Altin standarda gore 50 olgu subtrokanterik kirik olarak

siiflandirilmistir. ATA bu olgularin 45 ini dogru sekilde subtrokanterik kirik olarak
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tanimlamig, 5 olguyu intertrokanterik kirik olarak hatali bigimde siniflamistir. Bununla
birlikte, altin standardagore subtrokanterik kirigi olmayan 150 olgunun 148 1 dogru
bi¢imde subtrokanterik disi olarak siniflandirilmus, 1 i saft kirigi, 1 si intertrokanterik
kirik olan 2 olguyu ise hatali sekilde subtrokanterik kirik olarak tanimlanmistir (Tablo
8).

Bu veriler 1s1g1inda hesaplanan performans olgiitleri sunlardir (Tablo 9):

Duyarlilik (Sensitivite) =%90
Ozgiilliik (Spesifite) =%98,7

Pozitif Prediktif Deger (PPV) =%95,7
Negatif Prediktif Deger (NPV) =%96,7

RN NERN

Tablo 8. Altin standart ve acil tip asistanin kirik siniflamasi tespitinin kiyaslamasi

Acil Tip Asistan

Saft Boyun lintertorakanterik Subtorakanterik ~ Toplam
Altin Standart
Saft 49 (%98) 0 (%0) 0 (%0) 1 (%2) 50 (%100)
Boyun 0 (%0) 48(%96) 2(%4) 0 (%0) 50 (%100)
intertorakanterik 0 (%0) 2 (%4) 47 (%94) 1 (%2) 50 (%100)
Subtorakanterik 0 (%0) 0 (%0) 5 (9%10) 45 (%90) 50 (%100)
Toplam 49 (%24,5) 50(%25) 54(%27) 47 (%23,5) 200 (%100)

Tablo 9. Acil Tip Asistanin Femur Kirik Tiplendirme Performansi

Kirik Tipi Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) PPV (%) NPV (%)
Saft 98 100 100 99,3
Boyun 96 98,7 96 98,7
intertorakanterik 94 95,3 87 98
Subtorakanterik 90 98,7 95,7 96,7

(PPV: Pozitif Prediktif Deger, NPV: Negatif Prediktif Deger)
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Calismada, ATA’nin ve YZ modelinin femur kirig1 tiplendirmesi konusundaki
dogruluk oranlar1 karsilagtirllmistir. YZ modelinin ATA’ya gore simiflandirma
dogrulugu SPSS {izerinden yapilan capraz tablo analizi, Cohen’s Kappa testi ile
degerlendirildi. Kohen's Kappa katsayis1 0,759 olup, istatistiksel olarak anlamli bir
uyum saptanmistir (p<0,001). Ancak bu deger, ATA’nin performansina kiyasla daha
diisiik seviyede oldugu tespit edilmistir.

Femur kirig1 siniflandirmasi incelendiginde; ATA nin altin standarta gore, saft
kiriklarinda %98 dogruluk(49/50), boyun kiriklarinda %96 dogruluk (48/50),
intertrokanterik kiriklarda %94 dogruluk (47/50) ve subtrokanterik kiriklarda %90
dogruluk (45/50) sagladig1 saptanmistir. YZ modeli, ATA’ nin siniflandirdig1 kiriklara
gore saft kiriklarinda %100 dogruluk saglarken (49/49), boyun kiriklarinda %78
dogruluk (39/50), intertrokanterik kiriklarda 9%88,8 dogruluk (48/54) ve
subtrokanterik kiriklarda %59,6 dogruluk (28/47) ile daha diisiik basar1 gostermis
oldugu tespit edilmistir (Tablo 10).

Tablo 10. Yapay zeka ve acil tip asistanin kirik siniflamasi tespitinin kiyaslamasi

Yapay Zeka
Saft Boyun intertorakanterik ~ Subtorakanterik Toplam

Acil Tip Asistant

Saft 49 (%100) 0 (%0) 0 (%0) 0 (%0) 49 (%100)
Boyun 3 (%6) 38 (%76) 9 (%18) 0 (%0) 50 (%100)
intertorakanterik 0 (%0) 2 (%3,7) 48 (%88,9) 4 (%7,4) 54 (%100)
Subtorakanterik 5 (%10,6) 0 (%0) 14 (%29,8) 28 (%59,6) 47 (%100)
Toplam 57 (%28,5) 40 (%20) 71 (%35,5) 32 (%16) 200 (%100)

Femur saft kiriklar1 agisindan ATA nin tanilar1 altin standart olarak kabul
edilerek, yapay zekanin bu kirik tipini tespit etme performansi incelenmistir. ATA ya
gore 49 olgu saft kirigi olarak tanimlanmis olup, yapay zeka bu olgularin tamamini
dogru sekilde siniflandirmistir. Ancak, ATA tarafindan saft kirigr olmayan olarak
isaretlenen 151 olgudan 143 olgu YZ tarafindan dogru sekilde saft kirigi olmayan
olarak siniflandirilmistir. 8 olguyu hatali isaretlemistir ; 3’4 boyun kirigi , 51

subtorakanterik kirik olan goriintiileri saft kirig1 olarak etiketlemistir (Tablo 10).
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Bu veriler 1s1g1inda hesaplanan performans 6lgiitleri sunlardir (Tablo 11):

Duyarlilik (Sensitivite): %100
Ozgiilliik (Spesifite): %94,7

Pozitif Prediktif Deger (PPV): %86
Negatif Prediktif Deger (NPV): %100

D N N NN

Femur boyun kiriklart agisindan ATA’nin tanilari altin standart olarak kabul
edilerek, yapay zekanm bu kirik tipini tespit etme performans: degerlendirilmistir.
ATA’ya gore 50 olgu boyun kirig1 olarak siniflandirilmistir. Yapay zeka bu olgularin
38 1ini dogru sekilde boyun kirigi olarak tanimlamis, 12 olgunun 3’inii saft kirigi,
9 unu intertrokanterik kirik tipi olarak hatali bicimde siniflamistir. Bununla birlikte,
ATA’ya gore boyun kirigi olmayan 150 olgunun 1481 dogru bi¢imde boyun disi
olarak smiflandiriims, intertrokanterik kirik olan 2 olguyu ise yanlis bi¢imde boyun

kirigi olarak degerlendirilmistir ( Tablo 10).
Bu veriler 1s1g1inda hesaplanan performans olgiitleri sunlardir (Tablo 11):

Duyarlilik (Sensitivite): %76
Ozgiilliik (Spesifite): %98,7

Pozitif Prediktif Deger (PPV): %95
Negatif Prediktif Deger (NPV): %92,5

<SS X

Calismada, ATA tarafindan intertrokanterik kirik olarak tanimlanan 54 olgu
tizerinden YZ siiflandirma basaris1 analiz edilmistir. YZ bu 54 olgunun 48’ini dogru
bir sekilde intertrokanterik kirik olarak tanimlamistir , ancak 6 olgunun 2’sini boyun
kirigi , 4 “linii subtorakanterik kirik seklinde siniflandirarak hata yapmistir. Bununla
birlikte, ATA’ya gore intertorakanterik kirig1 olmayan 146 olgunun 123’ iinii dogru
bicimde intertorakanterik dis1 olarak siiflandirilmis, 14 subtorakanterik kirigi ve 9
boyun kirigr olan toplam 23 olguyu  intertrokanterik kirik olarak hatal
degerlendirmistir. (Tablo 10).

Bu verilere dayanarak hesaplanan performans olciitleri su sekildedir (Tablo

11):
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Duyarlilik (Sensitivite): %88,9
Ozgiilliik (Spesifite): %84,25

Pozitif Prediktif Deger (PPV): %67,61
Negatif Prediktif Deger (NPV): %95,35

AR NERNEEN

Femur subtrokanterik kiriklar1 agisindan ATA nin tanilar altin standart olarak
kabul edilerek, YZ’nin bu kirik tipini tespit etme performansi degerlendirilmistir.
ATA’ya gore 47 olgu subtrokanterik kirik olarak siniflandirilmistir. YZ bu olgularin
28 ini dogru sekilde subtrokanterik kirik olarak tanimlamig, 19 olgunun ise 51 saft
kirigi, 14’1 intertrokanterik kirik olarak hatali bigimde siniflamistir. Bununla birlikte,
ATA’ya gore subtrokanterik kirigi olmayan 153 olgunun 149l dogru bigimde
subtrokanterik dis1 olarak smiflandirilmis, intertrokanterik kirik olan 4 olguyu

intertrokanterik kirik olarak hatali degerlendirilmistir (Tablo 10).
Bu veriler 1s1g1inda hesaplanan performans olgiitleri sunlardir (Tablo 11):

Duyarlilik (Sensivite) = %59,6
Ozgiilliik (Spesifite) = %97,39

Pozitif Prediktif Deger (PPV) = %87,5
Negatif Prediktif Deger (NPV) = %88,7

AN NN

Ayrica ATA’nin smiflandirma asamasinda hatali degerlendirdigi sekiz kirtk

olgusu, YZ tarafindan dogru sekilde tanimlanmugtir. (Sekil 16)

Sekil 16. Altin Standardin Isaretlemesi(A) Acil Tip Asistanin Isaretlemesi(B) Yapay Zekanin
isaretlemesi(C)
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Tablo 11. Yapay zekanin acil tip asistanina kiyasla femur kirik tiplendirme performansi

Kirik Tipi Duyarhibk (%)  Ozgiillik (%) PPV (%) NPV (%)
Saft 100 94,7 86 100
Boyun 76 98,7 95 92,5
Intertrokanterik 88,9 84,25 67,61 95,35
Subtrokanterik 59,6 97,39 87,5 88,7

PPV: Pozitif Prediktif Deger, NPV: Negatif Prediktif Deger

Bu calismada, YZ modelinin femur kirig1 tiplerini siniflandirma basarisi, altin
standart olarak kabul edilen uzman hekimin degerlendirmesi ile karsilastirilmistir.
Analize yalnizca kirik saptanan 200 olgu dahil edildi. SPSS iizerinden yapilan ¢apraz
tablo analizinde, YZmin kirik tiplerini dogru smiflandirma performansi, Kohen's
Kappa katsayis1 0,787 olarak hesaplanmistir. Bu deger, istatistiksel olarak anlamli olup
(p <0,001), YZ ile altin standart arasinda yiiksek diizeyde bir uyum oldugu

saptanmigtir.

Femur kirik smiflamasi diizeyinde degerlendirildiginde, YZ modeli saft
kiriklarinin tamamin1 dogru smiflandirdigi tespit edilmistir (50/50, %100). Ancak
boyun kiriklarinda dogruluk orani %78 (39/50), intertrokanterik kiriklarda %96
(48/50) ve subtrokanterik kiriklarda %62 (31/50) olarak saptanmistir (Tablo 12).

Femur saft kiriklar1 agisindan uzman hekimin tanilar1 altin standart olarak
kabul edilerek, YZ’nin bu kirik tipini tespit etme performansi degerlendirilmistir. Altin
standarda gore 50 olgu saft kirigi olarak smiflandirilmistir. YZ bu olgularin tamamini
dogru sekilde saft kirigi olarak tanimlamustir, bu da %100 duyarliliga isaret etmektedir.
Bununla birlikte, altin standarda gore saft kirigi olmayan 150 olgunun 143’ dogru
bi¢cimde saft dis1 olarak smiflandirilmis, ancak 7 olguyu hatali isaretlemistir ; 3’tinii
boyun kirigi, 4’tni subtoraknterik kirigi olan goriintiileri saft kirigir olarak

etiketlemistir. Yanlis negatif olgu bulunmamaktadir (Tablo 12).

Bu veriler 1s18inda, yapay zekanin saft kiriklart igin siniflama performans
olgiitleri su sekildedir (Tablo 13):
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Duyarlilik (Sensitivite): %100
Ozgiilliik (Spesifite): %95,3

Pozitif Prediktif Deger (PPV): %87,7
Negatif Prediktif Deger (NPV): %100

NSIRNERNERN

Femur boyun kiriklart agisindan uzman hekimin tanilari altin standart olarak
kabul edilerek, YZ’nin bu kirik tipini tespit etme performansi degerlendirilmistir.
Uzman hekime gore 50 olgu boyun kirigi olarak simiflandirilmistir. YZ bu olgularin
39’unu dogru sekilde boyun kirig1 olarak tanimlamistir, ancak 11 olgunun 3’tinii saft
kirigi , 8’ini intertorakanterik kirik olarak hatali bicimde siiflandirilmistir. Bununla
birlikte, altin standarda gore boyun kirigir olmayan 150 olgunun 149°u dogru bigimde
boyun kirigi olmayan olarak siniflandirilmis, bir intertorkanterik kirik olgusu ise yanlis

bigimde boyun kirig1 olarak etiketlenmistir (Tablo 12).

Bu veriler 1s181inda, yapay zekanin boyun kiriklari i¢in siniflama performans
olgiitleri su sekildedir (Tablo 13):

Duyarlilik (Sensitivite): %78
Ozgiilliik (Spesifite): %99,33
Pozitif Prediktif Deger (PPV): %97,5
Negatif Prediktif Deger (NPV): %93

<N X

Femur intertrokanterik kiriklar1 agisindan uzman hekimin tanilari altin standart
olarak kabul edilerek, YZ bu kirik tipini tespit etme performansi degerlendirilmistir.
Altin standarda gore 50 olgu intertrokanterik kirik olarak siniflandirilmistir. YZ bu
olgularin 48’ini dogru sekilde intertrokanterik kirik olarak tanimlamistir, ancak 1 olgu
boyun kirigi olarak 1 olguda subtoraknterik kirigi olarak hatali bigimde
siiflandirilmigtir.  Bununla birlikte, altin standarta gore intertrokanterik kirigi
olmayan 150 olgunun 127’1 dogru bicimde intertrokanterik dis1 olarak siniflandiriimas,
23 olguyu hatali isaretlemistir; 8’ini boyun kirigi, 15’ini subtorakanterik kirigi olan
goriintiileri intertrokanterik kirik olarak etiketlenmistir (Tablo 12).

Bu veriler 1s18inda, yapay zekanin intertrokanterik kiriklar igin siniflama

performans olgiitleri su sekildedir (Tablo13):
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Duyarlilik (Sensitivite): %96
Ozgiilliik (Spesifite): %84,7

Pozitif Prediktif Deger (PPV): %67,7
Negatif Prediktif Deger (NPV): %98

NSIRNERNERN

Subtrokanterik femur kiriklar1 agisindan uzman hekimin tanilari altin standart
olarak kabul edilerek, YZ’nin bu kirik tipini tespit etme performansi
degerlendirilmistir. Altin standarda gore 50 olgu subtrokanterik kirik olarak
smiflandirilmistir. Yapay zeka bu olgularin 31’ini dogru sekilde subtrokanterik kirik
olarak tanimlamistir, ancak 19 olgu farkli kirik tipleri olarak 4’i saft kirigi , 15°i
intertorakanterik kirik seklinde hatali olarak simiflandirmistir.Bununla birlikte, altin
standarda gore subtrokanterik kirigi olmayan 150 olgunun 149’s1 dogru bigimde
subtrokanterik dis1 olarak siniflandirilmis, intertorakanterik olan 1 olgu ise yanlis

bigimde subtrokanterik kirik olarak etiketlenmistir (Tablo 12).

Bu veriler 1s1ginda, yapay zekanin subtrokanterik kiriklar igin smiflama

performans olgiitleri su sekildedir (Tablo 13):

v" Duyarlilik (Sensitivite): %62

v' Ozgiilliik (Spesifite): %99,3

v' Pozitif Prediktif Deger (PPV): %96,7
v Negatif Prediktif Deger (NPV): %88,7

Tablo 12. Altin standart ve yapay zekanin kirik siniflamast tespitinin kiyaslamasi

Yapay Zeka
Saft Boyun intertorakanterik  Subtorakanterik Toplam

Altin Standart

Saft 50 (%100) 0 (%0) 0 (%0) 0 (%0) 50 (%100)
Boyun 3 (%6) 39 (%78) 8 (%16) 0 (%0) 50 (%100)
Intertorakanterik 0 (%0) 1 (%2) 48 (%96) 1 (%2) 50 (%100)
Subtorakanterik 4 (%8) 0 (%0) 15 (%30) 31 (%62) 50 (%100)
Toplam 57 (%28,5) 41 (%20,5) 71 (%35,5) 32 (%16) 200 (%100)
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Tablo 13. Yapay zekanin altin standarta kiyasla femur kirik tiplendirme performansi

Karik Tipi Duyarlihk (%)  Ozgiilliik (%) PPV (%) NPV (%)
Saft 100 95,3 87,7 100
Boyun 78 99,3 97,5 93
Intertrokanterik 96 84,7 67,7 98
Subtrokanterik 62 99,3 96,7 88,7

PPV: Pozitif Prediktif Deger, NPV: Negatif Prediktif Deger
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5. TARTISMA

Son yillarda YZ giinliik hayatimizda aktif olarak kullanilmaktadir(98)(99). T1p
camiasi da artik YZ den faydalanmaktadir (100). Bu faydalanma radyoloji alanindan
kullanilmaktadir (101). Derin 6grenme alanindaki hizli ilerlemeler, yapay zeka
sistemlerinin insan performansina yakin sonuglar iiretebilmesini miimkiin kilmus,
boylece goriintiilemeleri yorumlamada deneyimli radyologlarla kiyaslanabilir diizeye
ulagsmasini  saglamistir (102,103). Acil serviste, kiriklarin %3,7 ila %4,1'i
atlanabilmektedir (104)(58,105). Acil serviste kagirilan tanilarin %70 ila %80'i
kiriklardan olusmaktadir (106)(107). Bu hatalar, hekimlerin ¢alisma saatlerinin fazla
olmasi ve ortopedi uzmani bulunmadig: birimlerde 6zellikle daha olasidir (108). Bu
durumun hasta agisindan sonuglar1 oldukga ciddi olabilir; bunlar arasinda fonksiyonel
kapasitenin kaybi, kirtk kaynamasinda gecikme veya kaynamama riski ile birlikte
travma sonrasi osteoartrit gelisimi yer almaktadir (109). Bu eksikligi gidermek
amaciyla, proksimal femur kiriklar1 ve genel travma olgularinda radyografik taniya

destek saglayacak yapay zeka tabanli yazilimlar gelistirilmistir (110)(111)(112).

Mutasa ve arkadaslar1 tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, femur boyun
kirtklarinin radyografik tanist ve Garden smiflamasina gore ayrimi amactyla iKi
asamali bir konvoliisyonel sinir agi (CNN) yaklagim1 kullanilmis; sinirli veri setinden
maksimum verim alabilmek i¢in dijital rekonstriiksiyon grafileri (DRR) ve generatif
adversaryal aglar (GAN) gibi ileri diizey veri artirma tekniklerine bagvurulmustur.
Gergek ve yapay gorintiilerden olusan 9.063 goriintii ile egitilen modelin kirik
tespitindeki duyarlilik ve 6zgiillikk oranlart sirastyla %91 ve %93 olarak bildirilmistir
(113). Benzer sekilde, Bae ve arkadaslarmin c¢alismasinda ResNetl18 ile entegre
edilmis CBAM++ (Convolutional Block Attention Module) tabanl: bir derin 6grenme
modeli gelistirilmis ve 4.189 direkt grafi iizerinde %97,3 duyarlilik ve %98,7 6zgiillik
elde edilmistir. Her iki ¢alismada da gii¢lii CNN temelli mimariler ve genis veri setleri

kullanilarak yiiksek dogruluk oranlarina ulagilmistir (114).

Buna karsilik, ¢alismamizda daha giincel ve gercek zamanli nesne tanima
algoritmasi olan YOLOV11 tabanl bir yapay zeka modeli kullanilmis; yalnizca 2.000
gercek goriintii iceren, dengeli ve kompakt bir veri setiyle, herhangi bir veri artirma
yontemine basvurulmaksizin egitim gergeklestirilmistir. Buna ragmen modelimiz,

kirtk var/yok ayriminda %2100 duyarlilik ve %98 6zgiilliik ile oldukea yiiksek bir basari
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gostermistir. Bu sonuglar, YOLOV11'in yalnizca sinirlt veri ile dahi yiiksek ayirt edici
performans gosterebildigini ve klasik CNN mimarileriyle desteklenmis daha biiyiik
modellerle rekabet edebilecek diizeyde basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica,
YOLOvV11’in hizli ¢alisma yapisi ve diisiik islem siiresi sayesinde, klinik ortamlarda

anlik karar destegi saglamaya uygun bir ¢éziim sundugu diistiniilmektedir.

Yu ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilen calismada, proksimal femur
kiriklarinin yapay zeka destekli tanis1 ve lokalizasyonu amaciyla Inception-V3 tabanli,
ImageNet ile 6nceden egitilmis bir derin 6grenme modeli kullanilmistir. Bu model,
kirik varlig: tespitinde yiiksek performans gostermis olup; duyarlilik %97,1 , 6zgiilliik
ise %96,7 olarak bildirilmistir. Bununla birlikte, kirik lokalizasyonu agisindan
performans kirik tipine gore belirgin farklilik gostermistir: boyun kiriklarinda %84,1 ,
intertrokanterik kiriklarda %77, subtrokanterik kiriklarda ise yalnizca %20 duyarlilik
elde edilmistir (115). Calismamizda ise, YOLOv11 tabanli modelimiz ile benzer
diizeyde genel dogruluk elde edilmis; 200 kirikli olgunun tamami dogru sekilde tespit
edilerek %100 duyarlilik saglanmistir. Ayrica, 200 kirik dis1 olgudan 196’s1 dogru
sekilde 'kirik yok' olarak siniflandirilmis ve %98 6zgiillik hesaplanmistir. Kirik tipi
bazinda yapilan degerlendirmede modelimizin duyarliligi; femur boyun kiriklarinda
%78, intertrokanterik kiriklarda %96 ve subtrokanterik kiriklarda %62 olarak
saptanmustir. Ozellikle subtrokanterik kirik grubunda, Yu ve arkadaslarmin
calismasinda bildirilen %20’lik duyarliliga kiyasla daha yiiksek bir basari elde edilmis
olmasi dikkat ¢ekicidir. Bu sonuglarin, daha gelismis bir model mimarisi olan
YOLOV12’in kullanilmasiyla iligkili olabilecegi diigiiniilmektedir. Sonug olarak,
modelimiz yalnizca kirik varligini degil, ayn1 zamanda kirik tipini de Kklinik agidan

anlaml1 bir dogrulukla siniflandirabilme potansiyeline sahiptir.

Wei ve arkadaslari tarafindan gelistirilen YOLOvV11 tabanli ¢ok gorevli
ogrenme (multi-task learning, MTL) modeli, kas-iskelet sistemi direkt grafik
goriintiilerinde kirik tespitinde %95,3 dogruluk oran1 ile yiiksek performans
gostermistir (116). Bu calismada kullanilan model mimarisi, bizim c¢alismamizda
tercih edilen YOLOV11 altyapisiyla ortiismektedir. Kirik tespiti agisindan her iki
calismada da benzer sekilde yiiksek dogruluk oranlarina ulasilmis olup, ¢alismamizda
200 kirikli olgunun tamami dogru sekilde siiflandiriimis ve %100 duyarlilik elde
edilmistir. Bu sonug, Wei ve arkadaglarinin ¢alismasiyla paralel olarak, YOLOv11

mimarisinin - kirik tespitinde etkinligini ve giivenilirligini desteklemektedir.
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YOLOvV11’in hem yiiksek dogruluk orani hem de ger¢cek zamanli goriintii isleme
kapasitesi sayesinde, acil servis gibi hizli karar verilmesi gereken klinik ortamlarda
onemli bir avantaj sundugu diisiiniilmektedir. Ozellikle kirik varhg: tespitinin hizl ve
dogru bir sekilde yapilabilmesi, tedaviye erken yon verilmesini saglayarak hasta

yonetimini kolaylastirabilir.

Guy ve arkadaglar1 tarafindan 2020 yilinda gergeklestirilen ¢alismada,
proksimal femur kiriklarinin tanisinda derin 6grenme tabanli bir algoritmanin
performansi degerlendirilmistir. Calismada 1.309 radyografi kullanilmis; veri artirma
yontemleri ile toplamda 10.472 goriintii elde edilmis ve TensorFlow altyapisi tizerinde
calisan, CNN tabanli Microsoft Lobe modeli ile egitim gergeklestirilmistir. Elde edilen
sonuglara gore, femur boyun kiriklar1 igin duyarlilik %61, Ozgillik %67;
intertrokanterik kiriklar igin ise duyarlilik %67, 6zgiillik %70 olarak bildirilmistir.
Ayrica PPV femur boyun igin %55, intertrokanterik kiriklar i¢in %56; NPV ise
sirasiyla %74 ve %78 olarak raporlanmistir (117). Buna karsin, calismamizda yaklasik
2.000 radyografik goriintii ile egitilmis, YOLOv11 mimarisi tabanli daha giincel ve
nesne tanima odakli bir model kullanilmigtir. Egitim veri sayisi literatiirdeki birgok
calismaya kiyasla daha diisiik olmasina ragmen, femur boyun kiriklari igin %78
duyarhilik, %99,33 6zgiilliik; intertrokanterik kiriklar icin ise %96 duyarlilik, %84,7
ozgiillik elde edilmistir. Ayrica femur boyun igin PPV %97,5, NPV %93;
intertrokanterik kiriklar igin PPV %67,7 ve NPV %98 olarak hesaplanmigtir. Bu
bulgular, daha kiigiik ve dengeli bir veri setiyle, ileri nesil bir mimari olan YOLOv11'in
giicli sin1flandirma ve lokalizasyon kapasitesi sayesinde, literatiirdeki daha biiyiik veri
setli calismalardan {stiin performans elde edilebilecegini ortaya koymaktadir.
Dolayisiyla ¢aligmamiz, hem model mimarisi hem de veri verimliligi agisindan

anlaml1 bir katki sunmaktadir.

Beyaz ve arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, AP grafilerinde
femur boyun kiriklarmin tespiti amaciyla derin 6grenme algoritmalari ve genetik
algoritmalar bir arada kullanilmistir. Calismada, 65 hastaya ait 234 AP pelvis grafisi
toplanmis ve veri artirma yontemleri ile toplam 2.106 goriintiiye ulasilmistir.
Gelistirilen modelin femur boyun kirig: tespiti performansi; duyarlilik %83, 6zgiilliik
%73 ve dogruluk %77 olarak raporlanmistir (118). Calismamizda ise, daha giincel ve
nesne tanima odakli YOLOv11l mimarisi kullanilmig; veri artirma yontemleri

uygulanmaksizin, yalnizca 2.000 gergek goriintii iizerinden model egitilmistir.
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Modelimizin femur boyun kirig: tespiti performansi; duyarlilik %78, 6zgiilliik %99,33
ve genel dogruluk %78 olarak hesaplanmistir. Bu baglamda, duyarlilik agisindan
benzer oranlar elde edilmis olsa da, 6zgiillik oraninin belirgin sekilde daha yiiksek
olmasi, yanlis pozitif oranlarmin distkligini ve modelin giivenilirligini
gostermektedir. Ayrica YOLOv1l kullanimi ve g@oriintii arttirlmadan yapilan

caligmalarin basar1 orani1 daha yiiksek oldugu dikkat ¢ekmektedir.

Twinpraia ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada, YOLOVA4-tiny tabanl
bir yapay zeka modeli kullanilarak kal¢a kiriklarmin tespiti ve smiflandiriimasi
hedeflenmis; model, kirik varligini tespit etmede %96,2 duyarlilik, %94,6 6zgiilliik ve
«k=0,862 gibi yiiksek performans degerleri elde etmistir. Ayrica, kirik tipine gore
yapilan analizde femur boyun kirigi i¢in %94,1, intertrokanterik kiriklar i¢in %2100 ve
subtrokanterik kiriklar i¢in de %100 6zgiilliik bildirilmistir. Bu sonuglar, modelin
deneyimli radyolog ve ortopedi uzmanlarinin degerlendirmelerine yakin dogrulukta
calistigin1 gostermektedir (119). Benzer sekilde, ¢alismamizda YOLOv11 mimarisi
kullanilarak gelistirilen yapay zeka modeli, 2.000 ger¢ek radyografik goriinti ile
egitilmis ve test edilmistir. Modelimiz, kirik var/yok ayriminda %100 duyarlilik ve
%98 6zgiilliik elde etmis; Cohen’s Kappa katsayisi ise 0,980 olarak hesaplanmistir. Bu
deger, insan gozlemcilerle neredeyse miikemmel diizeyde bir uyum saglandigini
gostermektedir. Ayrica, kirik tipi siniflandirmasinda 6zgiilliik oranlarimiz Twinpraia
ve arkadaslarinin ¢aligmasina oldukga yakin olup, 6zellikle subtrokanterik kiriklar
acisindan benzer diizeyde basar1 saglanmistir. Literatiirde subtrokanterik kiriklarla
ilgili stniflandirma temelli ¢alismalarin sayica az olmasi nedeniyle, bu alanda yapilan
karsilagtirmali  degerlendirmelerin literatiire katki saglayacagi dislinilmektedir.
YOLO mimarisinin evrilen versiyonlarinin (YOLOv4-tiny’den YOLOv11’e) yiiksek
dogruluk ve islem hizi ile acil servislerde ve uzman erisiminin simirl oldugu klinik

ortamlarda etkili bir klinik karar destek araci olabilecegi 6ngoriilmektedir.

Justin D. Ve arkadaglarinin yaptigi calismada makalenin, derin 6grenme
tabanl algoritmalarin kalga kiriklariin hem tespitinde hem de fonksiyonel alt
smiflandirilmasinda Kklinik olarak anlamli diizeyde dogruluk saglayabildigini ortaya
koymaktadir. Calismada kullanilan DenseNet-169 mimarisi, kirik tespitinde %93,7,
alt siniflandirmada ise %90,8 dogrulukla en az uzman hekim performansina ulasmistir
(120). Bizim calismamizda acil tip asistanm1 ve yapay zeka kiyaslandiginda benzer

sonuglar elde edilmis olup yapay zekanin 6zellikle subtrokanterik kiriklarda daha fazla
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siiflama hatasi yaptigi goriilmiistiir. Bununla ilgili daha ¢ok ¢alisma ve veri gerektigi
diisiilmektedir. Ozellikle acil servis ve egitim ortamlarinda, modelin sagladig: yapay
zeka desteginin asistan hekimlerin tanisal dogrulugunu belirgin 6l¢tide artirarak uzman
seviyesine yaklastirdigi dikkat ¢ekicidir. Bunun, yanlis tan1 oranlarini azaltarak ileri
goriintiilemelere duyulan ihtiyaci diistirebilecegi ve cerrahiye kadar gegen siireyi
kisaltarak hasta prognozunu iyilestirebilecegi soylenebilir.

Urakawa ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada, derin 6grenme tabanli CNN
(VGG_16) modeli intertrokanterik kalga kiriklarinin tanisinda ortopedistlerden daha
yiiksek dogruluk gostermistir. Ozellikle %95’in iizerinde dogruluk ve o6zgiilliik
oranlariyla, yapay zeka algoritmasiin radyografilerde kirik saptamada giivenilir bir
performans sundugu bildirilmistir (111). Bizim ¢alimamizda YZ , uzman hekime gore
femur intertorakanterik kirik aymriminda duyarlihigi %96, 6zgilligi %84,7 olarak
benzer sonuglar elde etmistir. Bu bulgular, yapay zekanin intertrokanterik kiriklar
tespit etmede yiiksek duyarlilik sergiledigini gostermektedir. Ancak 6zgiilliigiin bir
miktar disik olmasi, baz1 farkli kirik tiplerinin intertrokanterik olarak
smiflandirildigini ortaya koymaktadir. Bu durum, algoritmanin 6zellikle tipler arasi
ayirt etme hassasiyetinin artirilmasi gerektigini diisiindiirmektedir. Bunula beraber acil
servislerde ortopedist bulunmadiginda veya yogun basvurular sirasinda yapay zeka

destekli karar sistemlerinin klinik taniya katki saglayabilecegini gostermektedir.

Beyaz ve arkadaslarinin ¢alismasinda, femur boyun kiriklariin direkt grafik
goriintiilerinden tespiti amaciyla derin 6grenme temelli yaklagimlar kullanilmis ve iki
farkli veri seti ile analiz gergeklestirilmistir. Dengesiz veri seti 2.106 goriintiiden
(1.341 karik, 765 normal), dengeli veri seti ise toplam 2.682 goriintiiden (esit sayida
kirtk ve normal) olusmaktadir. Calismada, derin 6grenme modellerinin Kklasik
yontemlere kiyasla anlamli diizeyde stiinlik sagladigi gosterilmistir ve dengeli veri

setlerinin daha olumlu sonug verdigi goriilmiistiir (121).

Benzer sekilde, ¢alismamizda da toplam 2.000 goriintiiden olusan ve esit
sayida kirik (n=1.000) ve kirik olmayan (n=1.000) 6rnek iceren dengeli bir veri seti
kullanilmistir. Dengeli veri seti sayesinde modelin siniflandirma basarisinin daha
objektif ve genellenebilir oldugu diistiniilmektedir. Bu yoniiyle ¢alismamizin, hem veri
yapisinin - saglamligt hem de modelin yiiksek dogruluk oranlariyla birlikte

degerlendirildiginde literatiire anlaml1 bir katki sagladigi kanaatindeyiz.
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Cha ve arkadaslar1 tarafindan yapilan sistematik derlemede YZ ve MO’niin
kalca kiriklarinin tanisi ve Siniflamasinda kullanimini incelemistir. Caligmaya dahil
edilen 14 arastirmada, YZ’nin kirik siniflamasinda, YZ’nin dogruluk oran1 %86-98,5
araliginda saptanmistir (122). Bizim ¢alismamizda yapay zekanin kirik siniflamasi
dogruluk orani %84 olup literatiir derlemesinin ortalamasmin altinda kalmis olup
literatiire katki saglanacagi disiiniilmektedir. Veri sayilar1 ve dagilimlar arttirilarak

ve daha net goriintiilerle modelin basar1 oranin arttirilabilir.

Potter ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada proksimal femur kiriklarini direkt
grafiden saptamak igin derin 6grenmeye dayali bir model gelistirmistir. VVarifocalNet
tabanli Feature Pyramid Network (FPN) mimarisi, 823 kal¢a radyografisi (468 kirikli,
355 kontrol) itizerinde test edilmistir. Model, %95 duyarlilik ve %94 6zgiilliik elde
ederek Klinik agidan anlamli sonuglar ortaya koymustur. Model, kirigin yerini gosteren
lokalizasyon o6zelligi sayesinde klinisyenlerin dogrulamay1 kolayca yapabilmesine
olanak tanimaktadir (123). Bizim ¢alismamizda veri seti daha yiiksek olmasina ragmen
benzer sonuglar elde edilmis olup , farkli yapay zeka modellerinde farkli sayida veri
setleri ile ayn1 sonuglar alinabilecegi goriismiis olup literatiir adina anlaml bir katki

saglayacagi diisiniilmektedir.

Yilmaz ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada, pelvis direkt grafilerinde kalca
kiriklarinin tespiti i¢in derin 6grenme tabanli otomatik bir sistem gelistirilmis ve 35
Klinisyenle karsilastirilmistir. Arastirmada dogrudan obje tespitine dayali kullanilan
model YOLOV5, kirik tespitinde %92,66 dogruluk saglarken. Buna karsilik
Klinisyenlerin ortalama dogrulugu %84,53 olarak bulunmustur. Ayrica YZ modelleri,
Klinisyenlere kiyasla ¢ok daha kisa siirede sonug vermistir (124). Benzer sonuglar elde
edilen ¢alismamizda YZ’nin, ATA’nin kirik yok dedigi 4 vakayr ‘kirik var ’olarak
degerlendirmesi, sistemin diisik diizeyde yanlis pozitif iretme egilimini
gostermektedir. Ancak kirikli olgularin tiimiiniin dogru tanimlanmasi, klinik agidan

onemli bir avantaj saglamaktadir.
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6. SONUC

Acil servislere ¢ok sayida travma hastasi basvurmaktadir ve bu basvurularin
onemli bir kismi yiiksek enerjili travmalara bagli femur kiriklari ile ilgilidir. Acil servis
yogunlugu, zaman baskis1 ve deneyimsiz hekim varlig1 gibi faktorler, baz1 femur
kiriklarinin atlanmasina neden olabilmektedir. Bu sorunu azaltmak amaciyla, femur
kiriklarin1 hem tespit edebilen hem de siniflandirabilen bir yapay zeka modeli
gelistirilmistir. Calismada, acil servisimize bagvuran 2.000 vakadan elde edilen direkt
radyografilerle YOLOv11 tabanli bir yapay zeka algoritmas: egitilmis ve test
edilmistir. Elde edilen sonuglar, modelin kirik var/yok ayriminda oldukea yiiksek bir
basariya sahip oldugunu gostermektedir. Kirik siniflandirma performans: da genel
olarak basarili bulunmus; ancak subtrokanterik kiriklarda duyarliligin diger kirik
tiplerine gore daha diisiik oldugu tespit edilmistir. Bu bulgunun, literatiirde
subtrokanterik kiriklarla ilgili calismalarin sinirli sayida olmasma bagli oldugu
diistiniilmekte olup, calismamizin bu alandaki bilgi eksikligini kismen de olsa

tamamlayabilecegi kanaatindeyiz.

Yapay zeka temelli goriintilleme ve simiflandirma sistemlerinin, 6zellikle
ortopedi uzmanmin bulunmadigi veya deneyimsiz hekimlerin gorev yaptigi acil
servislerde, hizli taniya yardimer olacak destek araglari olarak kullanilabilecegi
diisiniilmektedir. Bununla birlikte, ¢alismamizin genellenebilirligini artirmak ve
Klinik entegrasyonu gii¢clendirmek adina, daha genis orneklem gruplarinda, ¢ok

merkezli ve ulusal diizeyde yapilacak ileri ¢caligmalara ihtiya¢ bulunmaktadir.
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ligi: Etik Kurul'un 02.08.2024 tarih ve 2024/262 sayil karar.

Sorumlulugunuzda yiiriitilecek olan “Acil Serviste Proksimal Femur Fraktiirlerinin
Tespitinde Yapay Zekamin Kullanimy” baghkl ¢alismaniza iliskin alinan ilgi sayili Erik
Kurul Karan ekte gonderilmistir.

Bilgilerinizi ve geregini rica ederim.

EK:

I-l1gi sayih karar (1 sayfa)
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262-Dog. Dr. Ayse ERTEKIN'in sorumlulugunda yiiritilecek olan “Acil Serviste Proksimal Femur
Fraktiirlerinin Tespitinde Yapay Zekanin Kullanimi” konulu Miidahale Olmayan Bilimsel Arastirmalar
igin bagvuru dosyasi incelendi. Arastirma protokoliine uyularak, Afyonkarahisar Saghk Bilimleri
Universitesi Miidahale Olmayan Bilimsel Aragtirmalar Etik Kurulu Yonergesinde belirtilen hususlar
yerine getirilmek ve sorumluluk arastirmacilara ait olmak izere arastirmanin yapiimasinda etik sakinca

olmadigina toplantiya katilan tyelerin oy birligi ile karar verildi.
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EK 2: VERI TOPLAMA FORMU

Toplama Formu

Hasta isim-Soyisim:

Tarih:

Dosya No:
YAS

CINSIYET

ACIL TIP ASISTANI

VAR YOK
X-RAY Goriintii Analizi ile
Proksimal Femur Fraktiir
Varhin-
X-RAY Gériintii Analizi ile
Proksimal Femur Fraktiir VAR YOK

Gruplamasi:

Femur basi fraktiiri
Femur boyun fraktiri
Femur intertrokanterik fraktiiri .

Subtrokanterik femur fraktiri
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