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OZET

GIRIS VE AMAC: Yaygn olan ve siklig1 artan kirik vakalarma zamaninda dogru
taninin konulabilmesi i¢in destek sistemlerine ihtiya¢ vardir. Bu arastirma da acil
servise kirik sliphesi ile bagvuran hastalarin, direkt grafilerini hekimlerin
degerlendirilme siirelerinin ve kirig1 atlama riskinin diisiiriilebilmesi i¢in yapay zeka
tabanli karar destek algoritmasinin olusturulmasi amaglanmaktadir.

YONTEM: Arastirmaya 1040 fraktiir grafisi ve 250 fraktiir olmayan grafi dahil
edildi. Bunlardan 832 fraktiir grafisi ve 200 fraktiir olmayan grafi egitim datasi
olarak kullanilirken, 208 fraktiir grafisi ve 50 fraktiir olmayan grafi test datasi olarak
kullanildi. Ham grafi imajlarina giiriiltii ekleme, bulaniklastirma, kirma, ¢evirme ve
dondiirme gibi goriintii isleme teknikleri uygulanarak her imaj i¢in 10 farkli goriintii
elde edildi. Bu sekilde 10 320 direkt grafi kullanilarak transfer learning metodu ile
makine 6grenimi gerceklestirildi.

BULGULAR: Test setindeki 258 grafi, olusturulan model ile tahmin edildi. Model
kirig1 olan hastalarin %82’sini kirik olarak tahmin etmektedir (Duyarlilik). Saglam
olan hastalarin %88’ini saglam olarak tahmin etmektedir (Ozgiilliik). Modelin kirik
olarak tahmin ettigi hastalarin %97’si gercekte kiriktir (Kesinlik). Modelin saglam
olarak tahmin ettigi hastalarin %54’ gercekte saglamdir (Negatif prediktif deger).
Model saglam hastalarin %12’sini kirik olarak tahmin etmektedir (Yanlis pozitiflik
orani). Model kirik hastalarinin %18’ini saglam olarak tahmin etmektedir (Yanlis

negatiflik orani1). Modelin tiim hastalar i¢inde dogru tahmin yapma sikli1 ise
%83 tiir (Dogruluk). Modelin F1 skoru 0,89’dur.

SONUC: Olusturulan model verilerine gore 6zellikle %97 kesinlik ile hekimin kirik
oldugunu disiindiigii vakalarda daha hizli karar vermesini saglayacaktir. Acil
servislerde buna benzer modellerin kullanim1 yanlis ve gecikmis tan1 sikligin1 en aza

indirecektir.

Anahtar Kelimeler: Direkt grafi, kiriklar, makine 6grenimi, yapay zeka
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ABSTRACT

Development of an artificial intelligence-based decision support
algorithm in the radiological diagnosis of bone fractures

INTRODUCTION AND AIM: Support systems are needed to ensure timely and
accurate diagnosis of fracture cases, which are common and increasing in frequency.
This research aims to create an artificial intelligence-based decision support
algorithm to reduce the time taken for physicians to evaluate direct radiographs of
patients who apply to the emergency department with suspected fractures and to
reduce the risk of missing a fracture.

METHOD: 1040 fracture and 250 non-fracture radiographs were included in the
study. Of these, 832 fracture radiographs and 200 non-fracture radiographs were used
as training data, while 208 fracture radiographs and 50 non-fracture radiographs were
used as test data. 10 different images were obtained for each image by applying
image processing techniques such as adding noise, blurring, breaking, flipping and
rotating to the raw radiograph images.

RESULTS: 258 graphs in the test set were predicted with the created model. The
model predicts 82% of patients with fractures as fractures (Sensitivity). It predicts
88% of healthy patients as healthy (Specificity). 97% of patients that the model
predicts to have a fracture actually have a fracture (Precision). 54% of the patients
predicted by the model to be healthy are actually healthy (Negative predictive value).
The model predicts 12% of healthy patients to have a fracture (False positive rate).
The model predicts 18% of fracture patients as intact (False negative rate). The
frequency of the model making correct predictions among all patients is 83%. The F1
score of the model is 0.89

CONCLUSION: According to the model data created, it will enable the physician
to make faster decisions, especially in cases where he thinks there is a fracture, with
97% accuracy. The use of similar models in emergency departments will minimize

the frequency of incorrect and delayed diagnosis.

Keywords: Plain radiography, fractures, machine learning, artificial intelligence
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1. GIRIS VE AMAC

Kirik sikligr farkli zamanlarda yapilmis arastirmalarda farkli tilkeler i¢in sapmalar
gosterebilmektedir. Amerika Birlesik Devletleri’nde (ABD) 100.000 kiside yillik
1291 olan kirik insidansi, Isvec'te 1229, Birlesik Krallikta 948 olarak tespit edilmistir
(Bergh ve ark., 2020; Curtis ve ark., 2016; Farr ve ark., 2017).

Nisan 2019 ile Nisan 2020 arasindaki bir yilda, Birlesik Krallik'ta acil servise akut
kirik veya ¢ikik nedeniyle 1,2 milyon hasta bagvurmus olup bu veriler 2018 yili
verilerine gore %23 artig gostermistir ve bu durum kiiresel diizeyde endise yaratan
bir halk saglig1 sorunu haline gelmistir. Radyografilerde kiriklarin atlanmasi veya
gecikmis tanist %3 ile %10 arasinda degisen yaygin bir tan1 hatasidir. Klinisyenin
deneyimi azaldik¢a kirik tanisinda hata olma riski artmaktadir, ancak uzman
goriistine hizli ve zamaninda erisim yaygin olarak mevcut degildir (Kuo ve ark.,
2022). Radyologlara a¢ilan malpraktis davalarinda ABD verilerine gore en sik neden
atlanan meme kanseri tanisindan sonra 2. sirada gelen atlanan ekstremite kiriklaridir.
GoOzden kacan bazi kiriklar geriye doniip bakildiginda algisal hatalarla iligkili
olabilse de, digerleri yorumlayan radyologun kontrolii disinda kalan hiz bagimh
hatalardir (Whang ve ark., 2013). Yaygin olarak goriilen ve siklig1 artmakta olan
kirik vakalarina zamaninda ve dogru taninin konulabilmesi i¢in destek sistemlerine
ithtiyag vardir.

Insanlik, uzun yillar boyunca zamandan ve is giiciinden kazang saglamaya ¢alismis
ve bu yilizden bir takim isleri otomatik olarak yapabilen akilli makinelere ilgi
gostermistir (Furkan ve ark., 2023). Bu ilginin beraberindeki degisimler sonucunda
son donemlerde adindan sik¢a soz ettiren Yapay Zekd (YZ) adi verilen kavram
ortaya ¢ikmistir. Bu yeni kavram, saglik alaninin da i¢inde bulundugu pek ¢ok alanda
meselelerin ¢oziilmesine yonelik; karar verme, problem c¢dzme, olasi sorunlari
ongorme ve prognoz hakkinda bilgi verme gibi insan zekasinin gdrevlerini yerine
getirebilen; teorileri, metodlar1 ve uygulamalar1 kapsayan bilgisayar sistemlerinin
gelistirilmesidir  (Talan ve Kalinkara, 2023). YZ tabanli araglar; risk
derecelendirmesi, dogru tan1 ve tedavi yontemi belirlenmesi gibi saglikta cesitli
alanlarda kullanilmaktadir. Bu asamalarda olusabilecek belirsizligin bircok tibbi

karar tizerine etkisi géz Oniine alindiginda, YZ ¢o6ziimleri saglik hizmetlerinin
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tyilestirilmesine anlamli sekilde katkida bulunabilir (Houthooft ve ark., 2015; Kuo ve
ark., 2015; Mokhtar ve ark., 2015). Ayrica YZ’nin saglik alaninda kullanilmaya
baslanmasi ile 6zellikle acil servislerde, hastalarin triajinda ve tedaviye yanit verme
stireclerinde onemli kazanimlar elde edilmeye baslanmistir. Her gegen giin tiim
diinyada tibbi bakim arayan hasta sayisinin artmasi sonucu kalabaliklagsan acil
servisler; hastalart degerlendirmek, yonetmek, hizli ve dogru yonlendirmek igin
verimli bir sistem kullanmak zorundadir. (Christ ve ark., 2010; Durani ve ark., 2009;
Fernandes ve ark., 2005). Acil servislerdeki her gegen giin artan yogunluk ve is yiikii
tiim diinyadaki gibi Tiirkiye'de de saglik kuruluslarinin en énemli sorunlarindandir.
Literatiirde yer alan ¢ogu calismada, bu yogunlugun kriz derecesine ulastigi, bunun
da halk saglig1 ve hasta giivenligi bakimindan tehdit unsuru olusturdugu bildirilmistir
(Cowan ve Trzeciak, 2005) Acil servislerdeki yogunlugun sebepleri arasinda artan
hasta sayisi, tanisal tetkiklerdeki gecikmeler, eskiye kiyasla dosya islemlerinde
artiglar, sorumlu konsiiltan hekimlerin geciken geribildirimleri gibi nedenler
sayllmaktadir (Trzeciak ve Rivers, 2003). Teknolojinin hizla ilerlemesi ile, acil
servislerde fazla sayidaki hasta, radyolojik goriintilleme hizmeti, laboratuvar testleri
gibi diger servislerce sunulan hizmetlerden yararlanmaktadir. Ozellikle egitim
hastanelerinde bu servisler yogunluga bagli daha yavas hizmet verdiginden hastalarin
acil serviste kalig siirelerini uzatmaktadir (Fatovich ve Hirsch, 2003) Bu siireyi
kisaltarak mevcut is ylkiinii azaltmak adina atilan adimlar ve yapilan yapay zeka
calismalari umut vadetmektedir. Teshis siirecini kolaylastirma ve hizlandirma
yoniinde ¢alismalar devam etmektedir. Ozelliklede acil servis hizmetleri gibi hizin
onemli oldugu kliniklerde yapay zeka destekli uygulamalarin kullanimi; dogru ve
zamaninda triyajin yapilmasii saglayacagindan maliyet, etkinlik ve hasta bakim
kalitesine direkt etkilidir. Bu nedenle, YZ alaninda gelistirilen uygulamalarin
ozelliklede acil servis hizmetlerinde saglayacagi iyilesme potansiyeli son derece
onemlidir (Berlyand ve ark., 2018).

Hasta yonetiminde gecikmelere ve hatalara neden olabilecek uygunsuz triyaj
yonteminin uygulanmasinin oniine ge¢ebilmek i¢in YZ tabanl sistemlerin gelismesi
giinimiiz saglik sisteminde ciddi faydalar saglayabilir. (Mathews ve ark., 2018;
Mohr ve ark., 2020; Yurkova ve Wolf, 2011). Oyle ki herhangi bir arag, uzman

girdisi gerekliligini ortadan kaldirabilirse; hastalarin acil miidahale ekipleri
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tarafindan degerlendirilmesi kolaylastirilacaktir (Christ ve ark., 2016; Hossein Nejad
ve ark., 2016) Hatali veya gecikmis tanilarin ortaya ¢ikmasi, acil tipta 6nemli bir
endise kaynagidir. Kemik kiriklari, acil servise bagvuru nedenlerinin onemli bir
kismin1 olusturmakta olup hayati tehlike arz eden bir¢cok hastaligin habercisi
olabilmektedir. Kemik kirig1 varliginin vakit kaybetmeksizin belirlenip hasta triajinin
buna gore yapilmasi ve beraberinde siirecin hastane bilgi sistemleri ile
biitlinlestirerek karar destek yazilimlarina devredilmesi, yenilenen teknolojinin
sonucu olarak goriilmiistiir. Ozellikle acil servise kirik siiphesi ile bagvuran hastalarin
direkt grafilerinin hekimler tarafindan degerlendirilme siirelerinin ve kirik tanisinin
atlama riskinin diisiiriilebilmesi i¢in yapay zeka tabanl karar destek algoritmasinin

olusturulmasi1 amaglanmaktadir.
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2. GENEL BILGILER

2.1. Kemik Kiriklar
2.1.1. Tamim ve epidemiyoloji

Kemik kingi; kemikteki havers kanallari, damar yapilari, periost ve periost
cevresindeki dokularin, kemigin dayanma giiciinli asan mekanik bir kuvvet nedeniyle
hasarlandig1, kemik dokuda nekroza neden olan yaralanma olarak tanimlanmaktadir
(Tanrikulu ve Gonen, 2017).

Kirik insidansi i¢in farkli iilkelerden farkli veriler mevcuttur. Amerika Birlesik
Devletleri’nde 2009-2011 yillar1 arasindaki verilerin degerlendirildigi bir kohort
arastirmasinda kirik insidans1i 100.000 kiside yillik 2704 olarak tespit edilmistir
(Amin ve ark., 2014). Aynm1 veri tabaniyla yapilan bagka bir arastirmada 18-49 yas
arasi erigkinlerde kirik insidanst 100.000 kiside yillik 1291 olarak tespit edilmistir
(Farr ve ark., 2017). Birlesik Krallikta 1988-2012 yillar1 arasindaki verilerin
incelendigi bir arasgtirmada, 18-49 yas arasindaki erkeklerde yillik kirik insidansi
100.000 kiside 948, 18-49 yas aras1 kadinlarda yillik 100.000 kiside 543 olarak tespit
edilmistir (Curtis ve ark., 2016) Isve¢’te yapilan prospektif bir kohort arastirmasinda
2015-2018 yillar1 arasindaki 4 yilda veri toplanmis ve kirik insidans1 100.000 kiside
yillik 1229 olarak tespit edilmistir (Bergh ve ark., 2020). Literatiirde, lilkemizde
herhangi bir zamana ait kirik insidans1 verisine rastlanmamustir.

Ulkemizde hastanelerde tespit edilen kirik hastalari iizerinden yapilan arastirma
bulgularina gore kirik tespit edilen hastalarin ¢ogunlugu erkek cinsiyette, 18-45 yas
araligindadir. Kiriklar ¢ogunlukla diisme sonucu olusmustur. Kirig1 olan hastalar
cogunlukla hastane yatigi yapilarak tedavi edilmektedir. En sik kirillan kemikler
humerus, femur, tibia, fibula, ulna ve radiustur (Nisanci, 2019; Pamuk, 2019).
Tiirkiye’de yine hastane tabanli ancak c¢ocuk yas grubunda meydana gelen
arastirmalar incelendiginde, 6 yas altinda kirik sayilarinin cinsiyete gére dagilimi
benzerken 6 yas iistiinde erkek cinsiyetin baskinligi 6dn plana ¢ikmakta, 12-16 yaslar
arasindaki oran 2:1’e kadar ¢ikmaktadir. Cocuk yas grubunda kiriklar en sik ev ve
sokak ortaminda gerceklesirken, en sik neden diismedir. Kiriklar en sik yaz
mevsiminde goriilmekte ve en sik distal radius bolgesinde kirik meydana gelmektedir

(Targal ve ark., 2018; Ziimriit, 2014) .
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Farkli iilkelerde yapilan kohort arastirmalarinin verilerine goére 50 yasina kadar
erkeklerde kirik insidansi kadinlara gore daha yiiksektir. Ancak 50 yasindan sonra
kadinlarda kirik insidans1 erkekleri gegmektedir (Bergh ve ark., 2020; Curtis ve ark.,
2016; Farr ve ark., 2017).

Isvec'te yapilan kohort arastirmasi verilerine gore ortalama kirik yas1 57,9 yil (16-
105 yil araligl) idi ve kiriklarin %64,5'1 kadinlarda meydana geldi. En sik kirik
goriilen bes bolgede kirigi olanlarin yas ortalamalari; proksimal femur kiriklari igin
81,1, proksimal humerus kiriklart i¢in 66,6, distal radius kiriklar i¢in 59,8, ayak
bilegi kiriklart i¢in 52,8 ve metakarpal kiriklar i¢in 40,1 yildi. Proksimal femur kirig1
ileri yagla en yakindan iliskili olan kirikti. Proksimal femur kirigina sahip bireylerin
%97.,8'1 50 yas ve lizeri, %77,2's1 ise 75 yas ve lizeriydi (Bergh ve ark., 2020).
Birlesik Krallik’ta yapilan kohortta erkeklerde, 18 yasindan itibaren 60-64 yas
grubuna kadar yas arttik¢a kirik insidansinin kademeli olarak azaldigi, 65 yasindan
sonra plato yaptigi ve 75 yasindan sonra artmaya basladigi tespit edilmistir.
Kadinlarda ise 18 yasindan itibaren 50 yasina kadar kirik insidansi ¢ok yavas
artarken, 50 yasindan sonra ciddi artiglar gostermektedir. Etnik kokene gore
incelendiginde diisiik kirik oranlar1 her iki cinsiyetten siyahi bireylerde gozlendi. En
belirgin fark ise frajilite kiriklarinda goriildii. Beyaz kadinlarda frajilite kirigi
insidansi siyah kadinlara gore 4,7 kat, beyaz erkeklerde ise siyah erkeklere gore 2,7
kat daha fazlaydi (Curtis ve ark., 2016).

Nisan 2019 ile Nisan 2020 arasindaki bir yilda, Birlesik Krallik'ta acil servise akut
kirik veya ¢ikik nedeniyle 1,2 milyon hasta bagvurdu; bu veriler 6nceki yila gore
%23 artig gosterdi (Kuo ve ark., 2022)

2.1.2. Patofizyoloji ve risk faktorleri

Wolff yasasi, normal kemige kuvvet uygulandiginda kemigin daha gii¢lii olmak i¢in
kendini yeniden sekillendirerek tepki verecegini belirtir. Kemik dongiisiinde {i¢ ana
kemik hiicresi (Sekil 2.1) tiirli rol oynar: osteoblastlar, osteositler ve osteoklastlar
(Yavuz ve Sozen, 2013). Osteositler kemikteki en yaygin hiicrelerdir ve hem
osteoklastik hem de osteoblastik fonksiyonlarin ana orkestrator olarak kabul edilirler
(Moreira ve Bilezikian, 2017). Osteositler, yogun bir dendritik ag araciligiyla
biyomekanik strese yanit verir. Bu hiicreler osteoklast ve osteoblast aktivitesini

diizenleyen aracilari salgilar. Kemige belli periyotlarla uygulanan kuvvetin, osteosit
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sinyallerinin normal dendritik siireclerinin bozulmasina neden olabilecegi ve
dolayisiyla fizyolojik onarim mekanizmalarimi engelleyecegi  bilinmektedir.
Tekrarlayan yiikklenme 1ise, osteoklastlarin, osteoblastlarin  yeni  kemik
olusturmasindan daha hizli sekilde kemikte erimeyi (rezorpsiyon) uyaracaktir.
Normal yeniden yapilanma dongiisii 3 ila 4 ay siirecektir (May ve Marappa-
Ganeshan, 2023). Kemik, hasarli kemigin yerini alan ve kemik olusturan
osteoblastlarin ve kemigi rezorbe eden osteoklastlarin dengede devam eden
calismalariyla mekanik ylike gore sekillenir. Kemikte 6miir boyunca dinamik olarak
yeniden sekillenme (remodelling) devam eder. Kemigin yeniden yapilanmasinin
dengeli bir sekilde devam etmesi, kemik agirligmin ve iskelet biitiinligliniin
korunmasi i¢in gereklidir. Kemik yeniden yapilanmasinin karmasik siireci, bir takim
endojen ve ekzojen faktdrler tarafindan diizenlenir. Oncelikle dogrudan
osteoblastlara ve osteoklast onciillerine etki eden RANK/RANKL/OPG sistemi
tarafindan diizenlenmektedir (Sekil 2.1). Osteoblastlar tarafindan eksprese edilen
RANKL (NF-KB ligandinin reseptdr aktivatorii), osteoklastogenezi indiikleyen
osteoklast Onciilleri tizerindeki RANK (NF-KB reseptor aktivatorii) reseptoriine
baglanir. Osteoblast tarafindan iiretilen OPG, RANKL 1n etkilerini bloke (Sekil 2.2)
eden bir tuzak reseptorii gibi islev goriir (Hsu ve ark., 1999; Suda ve ark., 1999)

Fa

Osteosit Osteaklast
Osteoblast Osteagenik kik hiicne
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Sekil 2.1. Kemik dongiisiinde rol alan kok hiicre ve ii¢ ana kemik hiicresi tiirii
gosterilmistir: osteoblastlar, osteositler ve osteoklastlar

F —
& .

Osteosit

Sekil 2.2. Osteoblastlar, osteositler ve osteoklastlar tarafindan salgilanan molekiiller,
kemik olusumu ve kemik emilimi dengesini korumak icin parakrin bir sekilde
birbirlerini etkiler. Osteoblastlar, RANKL eksprese ederek osteoklast olusumunu
aktive eder ve RANKL (NF-KB ligandinin reseptor  aktivatorii),
OPG(osteoprotegerin) araciligiyla osteoklast aktivitesini inhibe eder.

Kemigin yeniden sekillenmesini diizenleyen bir¢ok lokal ve sistemik faktér (TGF-p,
kemik morfojenik proteinleri; TNF-a, IL-1p ve IL-6 gibi sitokinler; PTH, 1,25-Vit
D3 ve Ostrojen gibi hormonlar), esas olarak osteoblastlar {izerindeki
RANK/RANKL/OPG sistemini etkileyerek sinyal verir ve boylece sistemi dengede
tutar (Crockett ve ark., 2011) . Bu endojen belirleyicilere ek olarak mekanik yiikleme
ve beslenme gibi ekzojen faktorler de s6z konusudur. Osteositler, nitrik oksit ve
prostaglandinler dahil olmak iizere osteo-anabolik sinyallerin indiiksiyonu yoluyla
mekanik uyaranlar1 algilar ve yanit verir (Robling ve ark., 2006). Kalsiyum ve D
vitamini, kemik mimarisinde hayati islevlere sahip olan temel komponentlerdir
(Gennari, 2001). Kemigin yeniden sekillenmesindeki dengesizlikler, osteosklerozda
goriildiigii  gibi anormal derecede fazla kemik yapimina yol acarak veya
osteoporozda gozlendigi gibi kemik kaybiyla sonuclanan kemik yikiminin artmasi
yoluyla kemik metabolizmasini bozabilir.

2.1.3. Kirik tipleri

Kiriklarin tiplendirilmesinde ¢ok sayida siniflandirma mevcut olup genel olarak;

olusum sekline gore siniflandirildiginda; dogrudan travmaya bagli olusan darbe
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kiriklari, ¢ekis kuvvetlerine bagli olusan aviilsiyon kiriklar1 ve stres kiriklart olarak
gruplandirilabilir (Cocco ve ark., 2022).
2.1.3.1. Travmatik kiriklar

Darbe kiriklar1 (impaksiyon kirigi) her yastan bireyde ortaya cikabilir ve bunlarin
sekli ile anatomik konumu cesitli faktorlere (bireysel kemik kalitesi ve travma
dinamikleri) baglidir. Ornegin yash kisilerde osteoporoz ve vitamin D eksikligi gibi
kemik dokusunun direncini etkileyen patolojik durumlar nedeniyle kiiciik bir travma
sonrasinda da darbe kirig1 meydana gelebilir.

2.1.3.2. Aviilsiyon kiriklar

Aviilsiyon kiriklari, ¢gekme kuvvetinin neden oldugu kuvvet ile tendon veya baglarin
yapisma yerinden kortikal kemigin dekolmanidir. Aviilsiyon kiriklar1 yumusak
dokunun kemige tutundugu herhangi bir bolgede (ligament, tendon, tendon kiliflari,
eklem kapsiili, labrum, retinakulum, meniskiis) meydana gelebilir (Bianchi, 2020;
McCoy ve Nelson, 2023). Avulsiyon kiriklarinin en sik nedeni akut travmalardir. Bu
yiiksek ve diisiikk enerjili mekanizmalarin tanimlandigi dogrudan veya dolayh
travmalar olabilir (McCoy ve Nelson, 2023). Cogunlukla akut hadise sonrasi
yumusak dokunun kemige ani ¢ekme kuvveti uygulamasiyla olusurken, nadiren
kronik tekrarlayan avulsif streslerin kemigi yumusak doku tarafindan ¢ekmesinden
de kaynaklanabilir (McCoy ve Nelson 2023). Daha az siklikla, aviilsiyon kiriklari
cerrahi bir iglemin komplikasyonu veya genetik bozukluk, enfeksiyon veya
neoplazma gibi patolojik bir durumun sonucu olarak da olabilir.  Aviilsiyon
kiriklarinin iki tipi vardir: akut ve kronik kiriklar. (Choi ve ark., 2021). Akut
aviilsiyon yaralanmalar1 kas-tendindz {initenin ani, kuvvetli ve dengesiz hareketinden
kaynaklanir. Kronik yaralanmalar ise tekrarlayici kuvvetlerden kaynaklanir (Squires
ve ark., 2001). Baz1 anatomik bolgelerde aviilsiyon kiriklart daha yaygin olabilir
(Weintraub ve ark., 2020). Aviilsiyon kiriklarinin en sik goriilen anatomik yerleri
sirastyla femurun biiyiik ve kiigiik trokanteri, humerus basiin biiyiik tiiberositasi,
distal humerusun medial epikondili, list ve alt anterior iliak krestler, tibial
tuberositas, iskial tuberositas ve besinci metatarsal kemigin tabanidir (Hoffman ve
ark., 2015). Epidemiyolojik veriler anatomik lokalizasyona ve yasa gore degiskenlik
gosterir.  Avlilsiyon kiriklar1 apofizlerinin zayifligi nedeniyle kemik gelisimi

tamamlanmamis pediatrik popiilasyonda daha sik meydana gelse de, osteoporotik
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yetiskinlerde de goriilebilir (Schiller ve ark., 2017). Ergenlerde ve cocuklarda en sik
goriilen aviilsiyon yaralanmalar1 pelvis ve diz bolgesindedir. Ayrica yetiskinlerde,
altta yatan dejenerasyon veya tendinozis nedeniyle tendon i¢inde de aviilsiyon
yaralanmalar1 sik goriiliir (Choi ve ark., 2021). Aviilsiyon kiriklar1 siklikla eklem
komsulugunda, goreceli olarak yakin bir anatomik boslukta bulunan ¢ok sayida
destekleyici kemik, tendindz ve kapsiiloligamentdz yap1 nedeniyle veya apofizyal
miyotendindz baglanma bolgelerinde meydana gelir (McCoy ve Nelson,
2023).Aviilsiyon kiriklarinin bazi tiirleri daha yaygin olsada klinik olarak anlamli
oldugu i¢in O6nemli olan nadir etkilenen bdlgelerde vardir. Bu yaralanmalarin
taninmas1 Onemlidir ¢ilinkii siklikla eslik eden diger yumusak doku veya
osteokartilajindz yaralanmalarla iliskilidir veya eklem instabilitesine isaret edebilir.
Aviilsiyon yaralanmasini teshis etmek icin radyografi ilk goriintiilleme yontemidir,
ancak arada kalinan vakalarda, etkilenen komsu yapilari, eklem ile iligkisini ve
yumusak doku degisikliklerini tam olarak belirlemede, enfeksiyon neoplazm gibi
durumlar1 taklit ettiginde ayirici taniyr yapabilmek adina ileri goriintiileme
yontemlerine ihtiya¢ duyulabilir (Choi ve ark., 2021). Aviilsiyon kiriklart igin,
kirigin ve sekonder belirtilerinin goriintiilenmesi zor oldugundan yapay zeka
programlarina tanitilmasi da genellikle zordur, bu da tespitini kolaylastirmak ve
yapay zeka programlarini bu konuda daha etkin hale getirebilmek icin yapay zekaya
yeterli sayida etiketli numunenin tanitilmasimi ve bu konuda daha fazla g¢alisma

yapilmasini gerektirmektedir (Ren ve Yi, 2022).

2.1.3.3. Stres kiriklar:

Stres kiriklart kemik kuvveti ile kemige uygulanan mekanik yiik arasindaki
dengesizligi yansitir (May ve Marappa-Ganeshan, 2023). Stres kiriklar1 saglikli
kemige tekrarlayan anormal yiik uygulanmasiyla iligkili yorgunluk kiriklar1 ve
patolojik/zayiflamis kemige normal yiik uygulanmasindan kaynaklanan yetersizlik
kiriklar1 olarak alt gruplandirilabilir (Hoffman ve ark., 2015). Stres kirigi, etkilenen
kemik matriksinin altta yatan durumuna gore kategorize edilir ve yorgunluk (normal
kemik) veya yetersizlik (osteopenik kemik) kirigini igerir (Matcuk ve ark., 2016).
Genellikle fiziksel aktivitenin siklig1 veya derecesi dnemli Olgiide arttiginda ortaya
cikarlar. Viicut artan aktiviteye yeterince hizli uyum saglayamadigindan, kemikte

mikro hasara ve kirilmaya neden olur. Kirigin gelisimine katkida bulunan endojen ve
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ekzojen faktorler vardir. (McCormick ve ark., 2012) Endojen faktorler arasinda zayif
fiziksel kondisyon, kadin cinsiyet, hormonal bozukluk, adet diizensizligi, zayif kemik
yogunlugu, azalmis kas kiitlesi, genu valgum dizler ve kisa bacak yer alir. Egzojen
faktorler arasinda kosma, atlama, fiziksel aktivitede ani artis, Ca ve D vitamini
eksikligi ve sigara yer alir. (McCormick ve ark., 2012). En yaygin risk faktorii
aktivitede ani artigtir. Alt ekstremiteler en c¢ok etkilenen bdolgedir (%8-95); iist
ekstremite %10'undan azini olusturur (Abbott ve ark., 2020; Matcuk ve ark., 2016).
Prevalans sirasi tibia (%49), tarsal kemikler (%25), metatarslar (%9), femur ve
fibuladir (Abbott ve ark., 2020) Ulna tist ekstremitede en ¢ok etkilenen kemiktir.
Norolojik bozukluklart olan osteoporotik yasl hastalarda en ¢ok etkilenen anatomik
bolgeler sirasiyla pelvis, sakrum ve femur boynudur (Tablo 2.1) (Kozaci ve ark.,
2017; Matcuk ve ark., 2016). Kalga veya dizdeki subkondral yetmezlik kiriklar acil

durumlarda ortaya ¢ikabilecek akut agriya neden olabilir.

Tablo 2.1. Yorgunluk ve yetmezlik kiriklar1 arasindaki farklarin 6zeti (Matcuk ve
ark., 2016’dan kullanilmistir)

Yorgunluk- Stres Kiriklari

Yetmezlik Kiriklari

Tanim Normal Kemik iizerindeki anormal Anormal derecede
kronik tekrarlayan stresten zayiflamis kemikte normal
kaynaklanan kirik strese bagl kirik
Epidemiyoloji Geng, sporcular Yasli, diisiik viicut kitle

Kadinlar > Erkekler

indeksi

Disiler > Erkekler

Patofizyoloji

Anormal yiik yeniden sekillenmeye
yol agar, rezorpsiyon yenilenmeden
biiyiik oldugunda kirik meydana gelir

Zayiflamig kemikte normal
yiik (osteopeni veya
metabolik kemik hastalig1)

Sik etkilenen Tibia, fibula, metatarslar, femur Sakrum, pubik ramus,
anatomik boynu, pubik ramus, kalkaneus ve stiperior asetabulum, femur
lokalizasyonlar navikiiler bas1, medial femoral kondil

Stres kiriklarinin degerlendirilmesine yonelik goriintiileme onerileri, baglangigta diiz
radyografilerin ardindan, gerekirse bilgisayarli tomografi (BT) ve kemik
sintigrafisine tercih edilen manyetik rezonans goriintilemeyi (MRG) igerir.
Radyografiler ilk secenek yontemdir ve kirik gelismeden 6nceki oncii bulgulari olan

lineer skleroz ve periosteal reaksiyonu ortaya ¢ikarabilir. Radyografiler erken donem
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stres kirigint gostermede yetersizdir, 6zellikle osteopeni durumunda tant koymak
zordur. Stres kirig1 olan alanda ilk olarak: hafif dereceli lineer skleroz (¢ogunlukla
major trabekiillere dik), fokal endosteal ve periosteal reaksiyonun eslik ettigi
kortekse dik uzanimli kirik hatti seklinde ortaya cikar (Daffner ve Pavlov, 1992).
Bilgisayarli tomografi (BT), reformat goriintiilerin de olusturulmasiyla uzunlamasina
kirik hatlarinin belirlenmesinde ek kolaylik saglar. Ozellikle osteoid osteoma gibi sik
karisabilecek lezyonlardan ayirici tan1 yapilmasinda BT nin yeri énemlidir (Matcuk
et al. 2016; Tablo 2.2). Kesitsel BT, osteoid osteomanin merkezi diisiik dansiteli
nidusunu ortaya ¢ikarirken, kirikta merkezi nidusun olmadigi lineer kirik hatti
olacaktir (Sofka, 2006). MRG ise 6zellikle erken donemde taninin konulmasinda son
derece duyarlidir (duyarlilik %100, 6zgiilliik %85), ancak tipik olarak ikinci basamak
bir yontem olup radyografiler normal oldugunda, agrinin etiyolojisi bilinmediginde
veya kesin tan1 gerektiren durumlarda elde edilir (Mueller ve ark., 2014). MRG,
periosteal 6demden kemik iligine ve intrakortikal sinyal anormalligine kadar degisen
bulgular1 erken donemde dahi kolaylikla gosterebildiginden tanida oldukca
duyarhdir. Ultrason, stres kiriklarinin degerlendirilmesinde daha kolay ulasilabilir ve
ucuz olmasinin yaninda yalnizca yiizeysel kemiklerin degerlendirilmesi ile sinirhdir
(Sofka, 2006). Kemik sintigrafisi (teknetyum-99m) kemigin yeniden sekillenmesinin
arttig1 durumlara duyarhidir ve semptomlarin baslamasindan 3 ila 5 giin sonra bile
kirik belirtilerini gosterebilir (Moreira ve Bilezikian, 2017). Bu yontem, anormal
metabolik kemik aktivitesinin tespit edilmesindeki hassasiyeti ag¢isindan
mitkemmeldir; ancak, asemptomatik bolgelerde %40'a varan oranda 6zgilligi diisiik
ve acil sartlarda kullanima uygun degildir (Joshi ve ark., 2012; Matcuk ve ark., 2016;
Tablo 2.3)

Tablo 2.2. Stres kiriklarinin goriintiilemesinde ortak bulgulara gore sik karsilagilan
ayirici tanilar (Matcuk ve ark., 2016’dan kullanilmistir)

Bulgular Ayirici Tani

Fokal Kortikal Normal Varyant, osteoid osteoma, Kronik Osteomyelit/ Brodie apsesi,
Kalinlagsma stres yiiklenmesi (artroplastiler)

Periost Reaksiyonu Enfeksiyon, yiizey osteosarkomu, hipertrofik osteoartropati

Lineer sinyal artigi Normal anatomik yapi olan besleyici vaskiilerler, osteomalazi

27



Skleroz Osteistis kondensans ilii, osteitis pubi, kronik osteomyelit

Kemik iligi Odemi Gegici kemik iligi 6demi sendromu, avaskiiler nekroz, osteomyelit, timor

Tablo 2.3. Stres kg1 goriintiilenmesinde modalite bazli avantaj/ sinirlamalar
(Matcuk ve ark., 2016’dan kullanilmistir)

Goriintiilleme Bulgular ve avantajlar/ simrlamalar
Yontemi
Radyografiler Lineer skleroz, ¢ogunlukla major trabekiilkere dik

Fokal endosteal/ periosteal reaksiyon ve kortekste kirilma

MR Tiim sekanslarda lineer hipointens kirik hatti
Komsu kemik iliginde ve yumusak dokuda 6dem
Pahali, arada kalinan durumlarda ve ayirici tanida kullanilabilir

Sensitivite %100, Spesifite %85

BT Kortekse paralel seyirli kirik hattini tanimlamada ideal

Kortekse dik seyirli olan stres kiriklarinin degerlendirmesinde gézden
kagabilir

Ultrason Kiriga komsu kemikte hipoekoik kallus formasyonu
Kirik olan kortekste basamaklanma
Yiizeysel kemikleri degerlendirmede

Ucuz, kolay ulagilabilir

Kemik Taramasi Kronik dénemde dahi hassas

Yanlis pozitiflik orani yiiksek, anatomik lokalizasyonu diistik

Acil sartlara uygun degil

2.2. Yapay Zeka

Yapay Zeka (YZ), ¢oziilmesi i¢in insan zekasi gereken problemlerin, insanlar
tarafindan bilgisayarlara ve makinalara belirli algoritmalarin belirli yontemler
uygulanarak ¢oziilmesi seklinde tanimlanir (Hashimoto et al., 2018). Son yillarda
YZ, hizla ilerleyerek bir¢ok miihendislik ve saglik alaninda kullanilmaya

baglanmistir (Ramesh ve ark., 2004). Yapay Sinir Aglarini aciklamak i¢in insan
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beyninde 6grenmenin mekanizmasindan 6rnek vermek gerekir. Noronlar birden fazla
sayida girdi alir ve tek bir ¢ikt1 olusturur. Her bir baglanti i¢in ¢iktinin 6nemine gore
bir agirlik olusturulur. Sinir ag1, bilinen girdilere gore bir ¢ikt1 tahmini olusturur ve
gercek cikti ile tahmin edilen ¢iktiy1 karsilastirir. Ciktilart agirliklandirmak i¢in hata
olup olmadig1 degerlendirilir. Nihayetinde hatasiz cevap iireten baglantilar
giiclendirilirken, hatali cevaplar zayiflatilir (Furkan ve ark., 2023). Yapay zekada
makine 8grenmesi (MO), derin 6grenme (DO) ve bilgisayarli gérme gibi tiptaki
uzmanliklara benzer bir¢ok alt alan vardir (Kaul ve ark., 2020; Tablo 4). Makine
Ogreniminin temel 6zelligi verilerin siniflandirilmasina dayanan problem ¢6zme
teknigidir. Yapay zeka alaninda, algoritmalarin verilerden 6grenmesine olanak
tantyan, agik programlamaya ihtiyag duymadan kendi performanslarini yinelemeli
olarak artiran bir grup teknigi ifade eden bir terimdir (Furkan ve ark., 2023; Kuo ve
ark., 2022). MO, insan beynine benzer sekilde kendi kendine &grenerek karar
verebilen, yapay sinir ag1 (YSA) olusturmaya yonelik algoritmalardan olusan, daha
yaygin olarak kullanilan DO olarak bilinen alana dogru evrilmistir (Greenhill ve
Edmunds, 2020). Derin 6grenme, genellikle makine 6grenimi ile birbirinin yerine
kullanilan bir terimdir ancak herhangi bir girdiden yiiksek diizeyde bilgi ¢ikarmak
icin birden fazla islem katmani kullanan algoritmalari ifade eder (Kuo ve ark., 2022).
Derin 6grenmede, bir girdi verildiginde en iyi sonucu (veya ¢iktiy1) vermek icin
girdi, bir sinir ag1 tarafindan Ogrenilir. Sinir aglar1 tipik olarak bir¢ok dogrusal
olmayan i¢ ice ge¢mis iliski yoluyla baglanan bir¢ok katmandan olusur. Tiim bu
katmanlar1 inceleyip aralarindaki iliskileri anlatmak istesek bile, sinir aginin bu
karara nasil vardigim1 tam olarak anlamak miimkiin degildir. Bu nedenle derin
ogrenme genellikle bir 'kara kutu' olarak kabul edilir. Cesitli uygulama alanlarinda,
bu kara kutularin bir sekilde yanlh (bias) olabilecegi ve bu tiir yanhliklarin gdzden

kacabilecegi endisesi vardir (van der Velden ve ark., 2022).

Tablo 2.4. Yapay zekanin alt alanlar1 (Kaul ve ark., 2020’den kullanilmistir)

Yapay Zekanin Alt Alanlart

Makine Ogrenimi Model tanimlama ve analizi; makinelerin saglanan veri setlerinden

MO) elde edilen deneyimlerle gelismesi

Derin Ogrenme (DO) | Makinelerin kendi bagina dgrenip karar vermesini saglayan ¢ok
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katmanli sinir aglarindan olusur
Dogal Dil Isleme Bilgisayarlarin insan dilinden veri elde etmesi ve kararlar almasi
(DDI)
Bilgisayarla Gérme Bilgisayarin bir dizi goriintii veya videodan bilgi elde etmesi
(BG)

Glinlimiizde, yapay zekanin (YZ) kullanim alanlart her gegen giin gelisen
teknolojiyle beraber genislemekte olup bu alandaki c¢aligmalara ihtiya¢ da
artmaktadir. Ozellikle goriintii isleme alaninda yapay zekanin alt disiplinlerinden biri
olan tibbi goriintlii formatlarinin dijitallesmesi ile yapay zekanin saghik alaninda
kullanim1 oldukg¢a dikkat c¢ekici konular arasinda yer almaktadir ve bu konuda
yapilan c¢alismalar da gittikce artmaktadir (Atlan ve Penge, 2021). YZ tabanh
uygulamalar; risk belirlenmesi, tan1 ve tedavi se¢imi gibi tipta gesitli alanlarda
kullanilmaktadir. Son yillarda tibbi bakim arayan hasta sayisinin artmasi nedeniyle
ozellikle kalabalik acil servisler; hastalar1 degerlendirmek, yonetmek ve Oncelikleri
ayirt etmek icin verimli bir sistem kullanmak zorundadir (Christ ve ark., 2010;
Durani ve ark., 2009; Fernandes ve ark., 2005). YZ destegiyle gelistirilecek
uygulamalarin kullanimi ile hastalarin triyajinda dogru taniya hizlica gotiirerek

olduke¢a faydali olacagindan bu alanda yeni sistemlere ihtiyac oldugu agiktir.

2.3. Yapay Zekanmin Tarihsel Gelisimi

Akilli davranisi ve elestirel diisiinmeyi dizayn etmek i¢in bilgisayarlar1 kullanma
kavrami ilk olarak 1950'de Alan Turing tarafindan tanimlandi (Ramesh et al. 2004).
Bilgisayarlar ve Zeka kitabinda, bilgisayarlarin akilli olup olmadigini belirlemek icin
daha sonra "Turing testi" olarak anilacak olan basit bir testi tanimladi. Alt1 y1l sonra
John McCarthy, “yapay zeka (YZ) terimini "akilli makineler iiretme bilimi ve
miithendisligi olarak tanimladi (Greenhill ve Edmunds, 2020). “Yapay zeka” kavrami
ilk defa 1956 yilinda New Hampshire'daki Dortmund kolejinde yapay zeka iizerine
Dartmouth yaz aragtirma projesine ev sahipligi yapan Marvin Minsky ve John
McCarthy tarafindan kullanilmistir (McCarthy ve ark., 2006; Sekil 2.3). Devam eden
yillarda 1950’lerden 1960°lara kadar miihendislik ve robotik cihazlar alaninda
onemli gelismeler yasansa da bu donemler tibbin yapay zekay1 benimsemede geride
kaldig1 donemlerdi. 1960’larin sonunda Ulusal Tip Kiitiiphanesi tarafindan Tibbi

Literatiir Analizi ve Erisim Sisteminin ve PubMed'in (web tabanli arama motoru)
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gelistirilmesi, biyotip alaninda gelismelerin hizlanmasi i¢in 6nemli bir dijital kaynak
haline geldi (Kulikowski, 2019). Klinik bilisim veritabanlar1 ve tibbi kayit sistemleri
de ilk kez bu donemde gelistirildi ve tipta yapay zekanin gelisimi igin temel
olusturmaya yardimci oldu (Hamet ve Tremblay, 2017). 1970’lerden 1980’11 yillarin

3

sonunda kadar olan biiyiikk zaman diliminde “ yapay zekanin kis dénemi” olarak
adlandirilan yapay zekaya olan finansmanin, ilginin ve gelismelerin azaldigi
duraksama donemi yasandi (Greenhill ve Edmunds 2020). 1980-1990°11 yillarda
makine Ogrenimine olan ilgi yeniden canlandi ve yeni gelistirilen karar destek
algoritmalar1 (DXplain sistemi) ile tipta ayirict taniya katki saglayan sistemler
gelistirildi (Amisha ve ark., 2019). 2000°1i yillarda ise dogal dil isleme yontemindeki
gelismeler ile sohbet robotlar1 yiizeysel iletisimden (Eliza) anlamli konugmaya dayali
ara yiizlere doniistiiriildii. Bu teknoloji, 2011°de Apple'in sanal asistani olan Siri'ye
ve 2014’te Amazon'un sanal asistani olan Alexa'ya uygulandi. 2015’te Pharmabot
olarak adlandirilan, pediatri hastalarinin ve hastalarin bakimindan sorumlu olan
kisilerin ila¢ egitimine destek amacli sohbet robotu gelistirildi. Bu gelismeler ile
yazilim programlarinin ve diger gelismis bilgisayar donanimlarinin yani sira;
dijitallestirilmis tip daha kolay erisilebilir hale geldi ve tip alaninda yapay zeka ivme
kazand1 (Comendador ve ark., 2015). Gilinlimiizde ise yapay zekanin rutin klinik
uygulamanin parcasi olmaya basladig1 tipta yeni bir ¢agdayiz. Ancak yapay zeka
algoritmalar1 ve uygulamalarinin bu alanda daha fazla ¢alismaya ve dogrulanmaya
ihtiyaci oldugu agik. Olusturulacak algoritmalarin etkinligini; tan1 koymada, tedavi
planlamada ve terapotik sonuglari tahmin etmedeki becerilerini arttirabilmek igin ek
klinik verilere ve calismalara ihtiya¢ duyulacaktir. Hekimlerin ve hastanelerin hizmet
kalitesini azaltmadan is yikiinii diisiirmek i¢in yapay zekay1 giinliik klinik kullanima
dahil etmelerine olanak saglanmali ve buna uygun maliyetli yapay zeka modelleri ve

tirtinleri gelistirilmelidir.
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Turing  Dortmund Bilgiye Makine Yapay Sinir Kisisel
Testi Konferansi Dayali Ogrenmesi- Aglan asistanlar
“Yapay Zeka'” Sisteler Uzman
Kavram Sistemler

Sekil 2.3. Yapay Zekanin Kronolojik Tarihi (Arslan, 2020; McCarthy ve ark.,
2006’dan degistirilerek kullanilmistir)
2.4. Yapay Zeka ve Saghk Alanindaki Uygulamalar

YZ yontem ve araglari, 20. yiizyilin ortalarindan itibaren baslayip zamanla saglik
alaninda da uygulama yeri bulmaktadir. Ozellikle son yirmi yilda saglhk sektoriinde
YZ ya olan ilgi ve ihtiya¢ da artig goriilmektedir (Ramesh ve ark., 2004). Saglik
hizmetlerinde en cok yararlanilanlar arasinda teshis- tedavi ve terapotik yanitin
tahmini i¢in kullanilan robotik uygulamalar yer almaktadir. Buna ek olarak bulanik
mantik ve yapay sinir aglart gibi modellemelerde diger c¢ok kullanilan YZ
teknikleridir (Rigla ve ark., 2018). Yapay zeka tabanli programlar ve uygulamalar
saglik alaninda siirekli yapilan gorevlerin hizlandirilmasi, tani siirecinin
kolaylagtirilmasi; kisiye 6zel, ongoriicii ve koruyucu saglik hizmetlerinin kolay
ulagilabilir hale getirilmesinde kullanilmaktadir (Schwendicke ve ark., 2020).
Saghigin tiim alanlarinda yapay zeka calismalar1 umut vericidir. Tami siirecini
kolaylastirmak ve hizlandirmak icin calismalar devam etmektedir. Ozelliklede acil
servis hizmetleri gibi hizin 6nemli oldugu kliniklerde yapay zeka destekli
uygulamalarin kullanimi hastalar1 hastaliklarina ve aciliyet durumlarina gore
gruplandirip hizli ve kaliteli hizmet sunmada direkt etkilidir. Bu nedenle, YZ
uygulamalarinin acil servis hizmetlerinde iyilesme saglamak i¢in kullanilmasi énemli

bir yeri bulunmaktadir (Berlyand ve ark., 2018).

Bu amaglarla gelistirilen baslica yapay zeka yontemleri; bulanik mantik, uzman

sistemler, yapay sinir aglari, genetik algoritmalardir. Uzman sistemler, belli konudaki
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uzmanlarin muhakeme ve karar verme islerini modelleyebilen bilgisayar
sistemleridir. Iyi gelistirilmis bir uzman sistem ydnteminin, alaninda uzman olan
kisilerin yapabildigi tasarlama, planlama, gruplandirma, teshis etme, Ongodrme,
yorumlama, genelleme, kontrol etme, tavsiyelerde bulunma ve sonuca karar verme
gibi islemleri benzer sekilde yapabilme 6zellikleri vardir (Nabiyev VV. Yapay Zeka.
Ankara: Se¢kin Yayinlari, 2003.). Tibbi uzman sistemler ise tip alanindaki yapisal
sorular1 ¢oziip yanitlamak icin gelistirilmistir. Tibbi uzman sistemler bir veya birden
cok alaninda uzman kisilerin tavsiyeleri ile gelistirilir. Bu sayede en uygun sorular
sorularak dogru yanitlarin elde edilmesi saglanir. Tibbi uzman sistemlerinin amaci
sanilanin aksine uzman hekimin yerine ge¢mekten c¢ok elde edilen verilere
dayanarak, hekime yol gdosterici Onerilerde bulunmaktadir (Babalik, 2000). “Tibbi
yapay zeka”nin esas ilgilendigi klinik teshisi koyabilecek, tedavi icin Oneride
bulunabilecek programlarin olusturulmasidir. YZ, Sekil 2°de goriildiigii gibi bir¢cok
farkli arag, yontem ve algoritma icermektedir (Cilhoroz ve Isik, 2021).

Teshis ve
Hastahk
Sonucunu

Tahmin Etme

Robotik
Cerrahi

Saghk
Hizmetlerinde
Yapay Zeka

Sekil 2.4. Saglik Hizmetlerinde Yapay Zeka Modellemeleri/ Algoritmalart (Cilhoroz
ve Isik, 2021°den degistirilerek kullanilmistir).
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3. GEREC VE YONTEMLER

3.1. Arastirmanin Yeri ve Zamani

3.1.1. Arastirmanin yeri

Bu arastirma Sakarya ili Adapazar ilgesinde bulunan Sakarya Universitesi Tip
Fakiiltesine bagli olarak Sakarya Egitim ve Arastirma Hastanesi Radyoloji
Kliniginde yapilmistir.

3.1.2. Arastirmanin zamani

Aragtirma 01.06.2023 ile 23.07.2024 arasindaki 14 aylik doénemde yiiriitiilmiistiir.
Etik kurul onayr 02.05.2023’te alinmistir. Arastirmanin verileri 01.06.2023 ile
01.08.2023 arasindaki 2 aylik siiregte toplanmuistir.

3.2. Arastirmanin Tipi

Bu arastirmanin tipi tanimlayici metodolojik arastirmadir.

3.3. Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Arastirmanin 6rneklemini Sakarya Egitim ve Arastirma Hastanesinde kirik tanisiyla
cekilen 940 hastadan alinan 1032 direkt grafi ile 250 saglam hastadan alinan 250
fraktiir olmayan grafi olusturmaktadir. Arastirmanin genellenebilecegi herhangi bir

evren bulunmamaktadir.

3.4. Veri Toplama Araclar: ve Yontemleri

3.4.1. Veri toplama araglarn

Veriler Sakarya Egitim ve Arastirma Hastanesinin hasta bilgi ve yoOnetim
sisteminden jpeg formatinda elde edilmistir. Aragtirmacilar tarafindan acil servise
bagvurup eklem grafisi ¢ekilen hastalarin grafileri incelenmis ve fraktiirii olan
hastalar tespit edilerek grafi goriintiileri kaydedilmistir.

3.4.2. Arastirmanin insan giicii

Arastirmanin insan giiciinii Sakarya Universitesi T1p Fakiiltesi Radyoloji Kliniginden
bir Ogretim tiiyesi ve bir arastirma gorevlisi olmak iizere toplamda 2 hekim

olusturmaktadir.
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3.5. Arastirmanin Siireci

Arastirmanin konusu 2021 yili Aralik aymnda belirlendi. Ocak 2022—Subat 2023
tarihleri arasinda arastirma igin ayrintili literatiir taramasi yapildi. Literatiir taramasi
sonras1 aragtirma planlamasi yapildi ve gerekli izinler alindi. 01.06.2023 ile
01.08.2023  tarihleri arasinda aragtirma verileri toplandi. Daha sonrasinda
01.08.2023-23.07.2024 tarihleri arasinda arastirma verileri analiz edildi ve analiz

sonuglaria gore arastirma raporu hazirlandi.

3.6. Etik Kurul Onay1 ve izinler

Arastirma i¢in Sakarya Universitesi Girisimsel Olmayan Etik Kurulunun 02/05/2023
tarith ve E-71522473-050.01.04-241683-129 sayili izni ile ¢alismaya baslanmistir
(Ek-1). Etik kurul degerlendirme raporlarinin bir pargasi olarak Sakarya Egitim ve
Arastirma Hastanesi bashekimliginden de arastirmanin yapilabilmesi i¢in yazili izin
almmis ve yazili izin Sakarya Universitesi Girisimsel Olmayan Etik Kuruluna teslim

edilmistir.

3.7. Arastirmanin Biitcesi

Arastirmada kullanilan kirtasiye malzemelerinin giderleri arastirmacilar tarafindan
karsilanmigtir. Kirtasiye malzemeleri disinda bir gider yoktur. Arastirma igin
herhangi bir destek alinmamugtir.

3.8. Arastirmanmin Simirhhiklarn

Bu aragtirma klinikte kullanilabilecek modellerin performans: hakkinda fikir vermesi
i¢in tasarlandigindan ve kisith insan giiciine sahip oldugundan ¢ok biiyiik veri setleri
ile model olusturulamamaistir. Daha kisith veri setleri ile olusturulan modelin klinikte

faydali olup olamayacagi test edilmistir.

3.9. istatistiksel Analiz

Calismaya dahil edilen hastalara ait direkt grafiler, fraktiir olan ve fraktiir olmayan
olarak iki gruba ayrilmistir. Yapay zeka algoritmasinin fraktiir olup olmadigini daha
dogru ve daha yiiksek oranda belirleyebilmesi i¢in dncelikle ham grafi imajlarina
giiriiltii ekleme, bulaniklastirma, kirma, ¢evirme ve dondiirme gibi goriintli isleme
teknikleri uygulanmistir. Bu sayede her bir imaj i¢in 10 farkli goriintii tiretilmistir.
Transfer learning metodu ile makine 6grenimi gergeklestirilmistir. Calismaya dahil

edilen direkt grafi goriintiilerinin %80°1 egitim verisi olarak kullanilirken %20’si test
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verisi olarak kullanilmistir ve modelin basart parametreleri test veri seti ile

hesaplanmustir.

4. BULGULAR

Arastirmaya direkt grafileri dahil edilen fraktiirii olan toplamda 940 hasta vardir. Bu
hastalarin %67,8’1 (n=637) erkek, %32,2’si (n=303) kadindir. Katilimcilarin yas
ortalamast 30,77+£23,02 yil, yas ortancas1 27,00 [10,00-48,00] yildir. En kii¢iik
katilimer 1, en biiytik katilimer ise 95 yasindadir. Katilimeilarin %40,4° (n=380) 18
yasindan kiigiik, %50,9’u (n=478) 18 yasinda veya daha biiylik ve 65 yasindan
kiigiik, %38,7’si (n=82) 65 yasinda veya daha biiyiiktlir (Tablo 4.1, Sekil 4.1, Sekil
4.2).

Tablo 4.1. Arastirmaya dahil edilen hastalarin demografik 6zellikleri

Degiskenler n (%)

Cinsiyet Erkek 637 (67,8)
Kadin 303 (32,2)

Yas grubu <18 yas 380 (40,4)
>18 ve <65 yas 478 (50,9)
>65 yas 82 (8,7)

Cinsiyet dagilimi

Kadin,32%

Erkek,68%

M Erkek M Kadin

Sekil 4.1. Arastirmaya dahil edilen hastalarin cinsiyet dagilimi
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Yas dagihmi

265 yas,9%

<18 yas,40%

>18 ve <65 yas,51%

HM<18yas M>18ve<65yas M >65yas

Sekil 4.2. Arastirmaya dahil edilen hastalarin yas dagilimi

Katilimcilarin %25,0’inda (n=235) radius kemiginde, %16,0’inda (n=150) falanks
kemiklerinde, %8,6’sinda (n=81) metatarsal kemiklerde, %8,3’iinde (n=78) radius ve
ulna kemiklerinde birlikte, %6,8’inde (n=64) humerus kemiginde, %6,4’linde (n=60)
femur kemiginde, %6,0’inda (n=56) klavikula kemiginde, %5,3’tinde (n=50) fibula
ve tibia kemiklerinde birlikte, %5,0’1inda (n=47) metakarpal kemiklerde, %4,1’inde
(n=39) tibia kemiginde, %3,5’inde (n=33) fibula kemiginde, %2,9’unda (n=27) ulna
kemiginde, %0,9’'unda (n=8) tarsal kemiklerde, %0,4’iinde (n=4) pelvis
kemiklerinde, %0,3’tiinde (n=3) karpal kemiklerde, %0,2’sinde (n=2) skapula
kemiginde, %0,2’sinde (n=2) patella kemiginde, %0,1’inde (n=1) femur ve fibula
kemiklerinde birlikte kirik mevcuttur. Arastirmaya katilan hastalarin %34,7’sinde
(n=326) nondeplase kirik, %34,0’inda (n=320) deplase kirik, %27,4’linde (n=258)
pargali kirik, %3,1’inde (n=29) torus kirigi, %0,7’sinde (n=7) kopma kirig1
mevcuttur (Tablo 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4).
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Tablo 4.2. Arastirmaya dahil edilen hastalarin kirik lokalizasyonlar1 ve kirik tipleri

Degiskenler n (%)

Kirik lokalizasyonu Radius 235 (25,0)
Falankslar 150 (16,0)
Metatarsal kemikler 81 (8,6)
Radius ve ulna 78 (8,3)
Humerus 64 (6,8)
Femur 60 (6,4)
Klavikula 56 (6,0)
Fibula ve tibia 50 (5,3)
Metakarpal kemikler 47 (5,0)
Tibia 39 (4,1)
Fibula 33 (3,5)
Ulna 27 (2,9)
Tarsal kemikler 8(0,9)
Pelvis kemikleri 4(0,4)
Karpal kemikler 3(0,3)
Skapula 2(0,2)
Patella 2(0,2)
Femur ve fibula 1(0,1)

Kirik tipi Nondeplase 326 (34,7)
Deplase 320 (34,0)
Parcali 258 (27,4)
Torus 29 (3,1)
Kopma 7(0,7)
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Kirik lokalizasyonu

Femur ve fibula

Patella

Skapula

Karpal kemikler

Pelvis kemikleri

Tarsal kemikler

Ulna

Fibula

Tibia

Metakarpal kemikler I

Fibula ve tibia |

Klavikula |

Femur |
|
|

Humerus
Radius ve ulna
Metatarsal kemikler I

Falankslar |
Radius _____________________________________________________________|
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Sekil 4.3. Arastirmaya dahil edilen hastalarin kirik lokalizasyonlarinin dagilimi

Kirik tipi
Kopma I
Torus -
onderlase |

o
[0y
o

100 150 200 250 300 350

Sekil 4.4. Arastirmaya dahil edilen hastalarin kirik tiplerinin dagilimi

4.1. Yapay zeka modelinin olusturulmasi
Caligsmaya dahil edilen hastalara ait direkt grafiler, fraktiir olan ve olmayan olarak iki
gruba ayrilmistir. Yapay zeka algoritmasinin fraktiir olup olmadigin1 daha dogru ve

yiiksek oranda belirleyebilmesi i¢in Oncelikle ham grafi imajlarina giiriiltii ekleme,



bulaniklastirma, kirma, cevirme ve dondiirme gibi goriintii isleme teknikleri
uygulanmistir. Bu sayede her bir imaj i¢in 10 farkli goriintii tiretilmistir. Transfer
learning metodu ile makine O6grenimi gerceklestirilmistir. Calismaya dahil edilen
direkt grafi goriintiilerinin %80’1 egitim datas1 olarak kullanilirken %20’si test datas1
olarak kullanilmistir ve modelin basar1 parametreleri test veri seti ile hesaplanmstir.
Test seti biast dnlemek ve randomizasyonu saglamak amaciyla rastgele kodlanarak
secilmistir. Yapay zekanin test veri setindeki basarisi sensitivite (duyarliklik),
spesifite (6zgiilliik), precision (kesinlik), negatif prediktif deger, yanlis pozitiflik
orani, yanlis negatiflik orani, accuracy (dogruluk) ve F1 skoru hesaplanarak ifade

edilmistir.

Toplamda 940 fraktiirii olan hastanin 848’inden birer, 92’sinden ikiser direkt grafi
aragtirmaya dahil edilmistir. Boylece 1032 adet fraktiir olan direkt grafiden 832’si
egitim setinde 200’1 test setinde kullanilmistir. Modelin egitim setini 1032 direkt
grafi (832 fraktiiri olan, 200 saglam) olustururken test setini ise 258 direkt grafi
olusturmustur. Egitim seti dncelikle goriintii isleme teknikleri ile artirilmistir. Direkt
grafilerin ¢ekim ydnleri, dozlar1 gibi 6zellikleri degisiklik gosterebileceginden dolay1
bir imajdan birden fazla muhtemel varyasyon ve kalitede imaj elde ederek daha az
sayidaki egitim datasindan, daha yiiksek sayida egitim datasina ve boylece daha
yiiksek dogru tahmin seviyelerinin elde edilmesi hedeflenmistir. Bunun i¢in her
grafiye giiriiltii ekleme, bulaniklastirma, kirma, ¢evirme ve dondiirme gibi goriintii
isleme teknikleri uygulanmistir ve bir imajdan 10 farkli imaj elde edilmistir. Bu

sayede 1032 orjinal grafiden 10 320 grafi elde edilmistir.

Bir grafiden elde edilen farkli imajlar birer 6rnek ile gorsellestirilmistir (Resim 4.1-

4.5).
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Resim 4.1. Herhangi bir goriintii ilemi yontemi uygulanmamuis direkt grafi 6rnegi

Resim 4.2. “Giiriiltii ekleme” goriintii isleme yontemi ile iiretilmis direkt grafi 6rnegi
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Resim 4.3. “Bulaniklagtirma” goriintii isleme yontemi ile Uretilmis direkt grafi

ornegi

42



Resim 4.4. “Kirpma” goriintii isleme yontemi ile tiretilmis direkt grafi 6rnegi

A ‘-_‘."-

\

&

Resim 4.5. “Cevirme” goriintii isleme yontemi ile tiretilmis direkt grafi 6rnegi
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Resim 4.6. “Dondiirme” goriintii isleme yontemi ile tiretilmis direkt grafi 6rnegi

Egitim setindeki tiim imajlar transfer learning metodu ile egitilmistir. Test setindeki
250 grafi, olusturulan model ile tahmin edilmistir. Model kirig1 olan hastalarin
%82’sin1  kirik olarak tahmin etmektedir (Sensitivite-Duyarlilik). Saglam olan
hastalarin %88’ini saglam olarak tahmin etmektedir (Spesifisite-Ozgiilliik). Modelin
kirik olarak tahmin ettigi hastalarin %97’si gercekte kiriktir (Precision-Kesinlik).
Modelin saglam olarak tahmin ettigi hastalarin %54°l gercekte saglamdir (Negatif
prediktif deger). Model saglam hastalarin %12’sini kirik olarak tahmin etmektedir
(Yanlis pozitiflik orani). Model kirik hastalariin %18’ini saglam olarak tahmin
etmektedir (Yanlis negatiflik oran1). Modelin tiim hastalar i¢inde dogru (kirik hastaya
kirik, saglam hastaya saglam) tahmin yapma sikligi ise %383’tiir (Accuracy-
Dogruluk). Modelin F1 skoru 0,89’dur (Tablo 4.3).

Tablo 4.3. Fraktiir olan ve olmayan iki gruba ait test veri setinin yapay zeka ile
degerlendirilmesine ait sonuglar

Olgiim Deger
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Duyarlilik

Ozgiilliik

Kesinlik

Negatif prediktif deger
Yanlis pozitiflik orani

Yanlis negatiflik orant
Dogruluk

F1 skoru

0,82
0,88
0,97
0,54
0,12
0,18
0,83

0,89
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5. TARTISMA VE SONUC

Mevcut aragtirmada 940 fraktiirii olan hastadan elde edilen 1032 fraktiir direkt grafisi
ve 258 fraktiirii olmayan hastadan elde edilen 258 saglam hasta direkt grafisi
kullanilmistir. Bu direkt grafilerden 1040’1 egitim verisi olarak modeli olusturmak
icin kullanilirken, 250°’si test verisi olarak modeli test etmek i¢in kullanilmistir. Test
sonucu modelin duyarliigi 0,82, o6zgiilliigii 0,88, kesinligi 0,97, negatif prediktif
degeri 0,54, yanlis pozitiflik oran1 0,12, yanlis negatiflik oran1 0,18, dogrulugu 0,83
ve F1 skoru 0,89 olarak tespit edilmistir.

Mevcut arastirmada fraktiirii olan ve grafisi arastirmaya dahil edilen hastalarin
%67,8’1 (n=637) erkek, %32,2’si (n=303) kadindi. Katilimcilarin %40,4’ (n=380)
18 yasindan kiiciik, %50,9’u (n=478) 18 yasinda veya daha biiyiik ve 65 yasindan
kiigiik, %8,7’s1 (n=82) 65 yasinda veya daha biiytiktii. Katilimcilarin yas ortalamasi
30,77+23,02 yil, yas ortancast 27,00 [10,00-48,00] yildi. Katilimcilarin en sik olarak
%25,0’1nda (n=235) radius kemiginde, %16,0’1nda (n=150) falanks kemiklerinde,

%8,6’sinda (n=81) metatarsal kemiklerde fraktiirii mevcuttu.

Zararsiz ve arkadaslarinin Ekim 2007 ile Ekim 2008 tarihleri arasinda Mustafa
Kemal Universitesi Tayfur Ata Sékmen Tip Fakiiltesi Hastanesi acil servisine
basvuran kirik hastalarini dahil ettikleri arastirmalarinda mevcut aragtirmaya benzer
sekilde kirig1 bulunan 62 hastanin %61,3’1 erkek %38,7’si kadin; %63,0°1 eriskin
%37,0’1 ¢ocuktu. En sik kirik bulunan kemikler ise femur, radius ve tibia idi

(Zararsiz ve ark., 2009).

Haziran 2016 ile Kasim 2018 tarihleri arasinda Kars Harakani Devlet Hastanesinde
kirik tanist almis 599 hastanin dahil edildigi arastirmada hastalarin %81,6’s1 erkek,
%18,3’1 kadindi. Katilimcilarin yas ortalamasi 35,6+£29,4 yildi. Kirik lokalizasonlari
en sik Radius-ulna, humerus ve fibula idi (Pamuk, 2019). Katilimcilarin cinsiyet ve

yas dagilimi, kirik lokalizasyonlarinin dagilimi mevcut arastirma ile benzerdi.

Aragtirmaya dahil edilen hastalarin grafi ve kirik lokalizasyonlarinin dagiliminin

gercek hayatta klinige basvuran hastalarin dagilimlart ile benzer olmasini,

46



olusturulan modelin klinik kullanimda saglayacagi faydayr maksimize etmek

acisindan degerli gormekteyiz.

Sadece femur boyun kiriklarmin tespit edilmesi ic¢in derin 6grenme ve genetik
algoritma yaklasimlarinin degerlendirildigi baska bir arastirmada toplamda 234
anteroposterior pelvis grafisi dahil edilmis ve model olusturulmustur. Olusturulan
modelin duyarlilig1 0,83 6zgiilliigii ise 0,73 olarak tespit edilmistir (Beyaz ve ark.,
2020). Mevcut aragtirmaya gore diisik duyarlilbik ve Ozgiillik diizeyleri, modeli
olusturmak i¢in kullanilan egitim setinin miitevazi sayisindan kaynaklaniyor olabilir.
Proksimal femur kiriklarini yapay zeka ile tespit edebilmek i¢in yapilan bir baska
arastirmada 610 direkt grafi arastirmaya dahil edilmis ve 0,97 duyarlilik, 0,97
ozgiilliik tespit edilmistir. Arastirmanin yontemi incelendiginde egitim ve test setine
dahil edilen direkt grafilerden; goOriintiiniin merkezinde proksimal femurun
bulundugu dikdortgen sekilli 6zel bir ilgi alaninin manuel olarak kirpildigi tespit
edilmistir. Bu 06zel ilgi alani, iist asetabulumdan kiiclik trokanterin yaklagik 5 cm
altindaki proksimal femoral diafizine kadar uzanmaktadir (Yu ve ark., 2020). Bu ilgi
alan1 se¢imi, modelin kemik seklini kolay 6grenmesini ve kirigt kolay tespit etmesini
saglamig boylece yiiksek duyarlilik ve 6zgilliige ulagsmay1 saglamis olabilir. Ancak
dezavantaj olarak proksimal femur disinda direk grafi alanina giren pelvis kemikleri
ve sakrumda olugabilecek fraktiir hatlarinda sonucu tahmin etmede yardimci
olamayacaktir. Proksimal femur kiriklarmin tespit edilmesi i¢in derin 6grenme
tekniklerinin kullanildigi bagka bir arastirmada 1063 direkt grafi egitim seti olarak
kullanilmistir. Daha sonras1 2 ayr1 gelismis veri artirma teknigi kullanilarak egitim
seti genisletilmistir. Bu gelismis veri artirma teknikleri; tiretken rakip aglar teknigi
ile dijital olarak yeniden yapilandirilmis radyogafiler teknikleridir. Ve nihayetinde
olusturulan modelin test setinde duyarlilig1 0,91, 6zgiilliigi ise 0,93 bulunmustur. Bu
arastirmada gelismis veri artirma tekniklerinin modelin duyarliligini ve 6zgilligilini
yiikselttigi gosterilmistir (Mutasa ve ark., 2020). Mevcut aragtirmada ise gelismis
veri artirma teknikleri kullanilmamustir. Literatiirde ayni bdlge iizerinde yapilmis
yapay zeka ile kirik tespiti arastirmalarinda bile, farkli sayida grafinin dahil edilmesi
ve farkli yontemlerin kullanilmasi ile birbirinden farkli sonuglarin elde edildigi

goriilmektedir.
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Ahmed ve Hawezi’nin Dogu Erbil Acil Hastanesi’nde makine 6grenmesi yoluyla
kemik kiriklarimi saptamak amaciyla yaptiklar aragtirmada, dogruluk 0,64 ile 0,92
arasinda, kesinlik ise 0,84 ile 0,94 arasinda bulunmustur. Mevcut arastirmada
dogruluk 0,83 kesinlik ise 0,97 saptanmistir ve arastirma sonuglar1 benzerdir. Bu
arastirmada 270 direkt grafi kullanilmis ancak her bir grafiden farkli 6zellikler, farkli
uzakliklar ve farkli acgilarda dondiirmeler ile 140 farkl direkt grafi elde edilmistir.
Mevcut aragtirmada daha fazla direkt grafi kullanildig1 halde 0,92 dogruluk oranina
ulagilamamis ancak mevcut aragtirmanin da kesinligi daha yiiksek saptanmistir. Bu
farkliligin mevcut arastirmada dahil edilen direkt grafilerde fraktiir sikliginin yiiksek,
saglam olma sikliginin diisiik olmasindan kaynaklandigi diisiintilmektedir. Bu
nedenle mevcut arastirmada model; fraktiir tahminini daha yiiksek bir siklikla dogru
bilirken, saglam tahmininde daha diisiik dogru bilme sikligina ulasmaktadir. Ahmed
ve Hawezi’nin arastirmalarina dahil ettikleri grafilerin %22,2’si (n=60) kirik,
%77,8’1 (n=210) saglam grafidir. Dahil ettikleri grafilerin ne kadarinini1 egitim datasi
ne kadarmin test datasi olarak kullanildig1 bilgisi arastirmada paylasilmamaktadir.
Ayrica bu arastirmada sadece bacak kemiklerinin kullanilmasi egitim datasi az
olmasma ragmen daha yiiksek dogruluga ulagsmasii saglamis olabilir (Ahmed ve

Hawezi, 2023).

Vertebral kiriklarin tespit edilmesi i¢in derin 6grenme algoritmalarinin kullanildig:
bir arastirmada model egitimi i¢in 1306 goriintii kullanilmis ve olusturulan modelin
duyarlilig1 0,73, 6zgiilliigii 0,73 tespit edilmistir (Chen ve ark., 2021). Yine vertebral
kiriklarin tespiti icin yapay zekanin kullanildigi ve 300 radyografi ile modelin
egitildigi bagka bir arastirmada duyarlilik 0,84, 6zgiilliikk 0,87 olarak tespit edilmistir
(Murata ve ark., 2020). Bu arastirmada daha diisiik veri setiyle daha yiiksek
duyarlilik ve ozgiillik seviyelerine ulasilmis olmasi, yontemde ciddi farkliliklar
olmasi ile agiklanabilir. Nitekim bu arastirmada hem goriintiilerin se¢iminde daha
secici davranilmast hem de goriintiileme yontemlerinde MR’dan destek alinmasi
daha az veri setiyle daha yiliksek duyarlilik ve 6zgiillik diizeyinin elde edilmesini

saglamis olabilir.

Kirik tespitinde derin 6grenme ve yapay zekanin etkisini degerlendirmeyi hedefleyen
ve 32 aragtirmadan 55 061 goriintiiniin veri havuzuna dahil edilmesi ile yapilan bir

metaanalizde; modelin duyarliligi 0,91 ve ozgilligii 0,91 tespit edilmistir. Ayni
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aragtirmada klinisyenlerin kirik tespitinde duyarliligi 0,94 ve 6zgiilligi 0,94 tespit
edilmis ve model ile klinisyenlerin performans: arasinda anlamli fark tespit
edilememistir. Ancak yapay zeka yardiminin eklenmesi ile klinisyen performansinin
arttiglr duyarliligin 0,97, 6zgiilliiglin 0,92 oldugu ve metaanalize dahil edilen bir
calismada yapay zeka yardiminin klinisyenlerin taniya ulagma siiresini kisalttigi
ortaya konulmustur. Ancak yazarlarin belirttigi 6nemli bir nokta ise metaanalize
dahil edilen aragtirmalarda klinisyenlere klinik bilginin verilmemis olmasidir.
Klinisyenlere klinik bilginin verilmesi ile klinisyen performanslar1 daha yiiksek
seviyelere ¢ikabilir (Kuo ve ark., 2022). Mevcut arastirmada model performansinin
yaninda klinisyen performansi degerlendirilmemistir. Metaanalizde duyarlilik ve
Ozgiilliiglin mevcut arastirmaya gore yiiksek olmasi, veri setinin ¢ok daha biiyiik
olmasi ve dahil edilen arastirmalarda tek bir bolge tlizerinde yapilan ¢aligmalarin sik

olmasi ile ilgili olabilir.
Arastirmanin kisitliliklari:

Mevcut arastirma klinikte kullanilmak iizere gelistirilebilecek ¢ok daha kapsamli

modellerin bir 6n ¢alismasi oldugu i¢in gorece kisith bir veri seti kullanilmistir.

Bu arasgtirmada modelin egitimi i¢in dahil edilen grafiler arasinda, fraktiir bulunan
grafi sayilarina gore fraktlir bulunmayan grafi sayilar1 daha az oldugu igin
olusturulan modelin saglam olarak tahmin ettigi grafilerin dogru tahmin edilme oran

daha diistiktiir.

Mevcut aragtirmada derin 6grenme yontemi ile olusturulan modelin basarisinin
yaninda klinisyenlerin basaris1 degerlendirilmemis, mevcut test datasinin klinikte ne
dogrulukta degerlendirilecegi konusu belirsiz kalmistir. Ancak arastirmanin amaci
olusturulan modelin klinisyenlere bir alternatif olmasi degil, klinisyenlerin dogru

karar vermesine yardimci olacak bir karar destek sistemi olusturulmasidir.

Arastirmada olusturulan model, kirik olan bolgenin lokasyonunu tespit edememekte,

ancak grafide kirik vardir ya da yoktur gibi bir sonug verebilmektedir.
Aragtirmanin gii¢lii yanlar1:
Arastirmada belli bir tarih araliginda acil servise basvurusu olan fraktiir tanili

hastalar kullanildig1 ve arasindan 6zel bir se¢im yapilmadigi i¢in ve test datasi da bu
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verisetinden rastgele se¢ildigi i¢in, hem model egitimi hem de duyarlilik ve 6zgiilliik

sonuclar1 ger¢ek hayat deneyimlerine uygun olarak yapilmistir.

Bir¢ok aragtirmanin aksine mevcut arastirmada yalnizca belli bir anatomik bdlge

fraktiirleri degil, tiim viicutta meydana gelebilecek fraktiirler degerlendirilmistir.
Sonug olarak:

Yapay zeka ile kemik kiriklarinin tespit edilmesi i¢in olusturulan modeller yiiksek

dogruluklarla sonu¢ vermektedir.

Daha biiylik veri setlerinin egitim datas1 olarak kullanilmasiyla daha yiiksek

dogruluk yiizdelerine ulagilabilir.

Yine de yapay zeka modellerinin performansi klinisyenlerin performans: kadar
yiiksek degildir ancak yapay zeka modelleri birlikte kullanildiginda klinisyen
performanslar artabilmekte klinisyenlerin karara ulagma siireleri kisalabilmektedir.
Bu nedenle bir karar destek sistemi olarak klinikte kullanilabilir. Bu sayede hem
kirik teshisinin atlanma ihtimali azaltilabilir hem de acil servis gibi hizli karar

vermenin 6nem arz ettigi kliniklerde zamandan tasarruf edilebilir.
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