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Derin 6grenme ile otomatik kalga kirigi tanisi

Automatic hip fracture diagnosis with deep learning
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Rontgenin kesfinin Gzerinden bir asirdan ¢ok zaman gegmis
olmasina karsin rontgen (X-isini) goriintileme kirik tespitinde
altin standart tani yontemidir. Gorlintl isleme ise yapay zeka
uygulamalarinin en basarili oldugu alanlardan bir tanesidir.
Yaslanan nifusa bagl kalga kirigr sikligindaki artis, tani ve
siniflandirma sistemlerine olan ilgiyi artirmaktadir. Yiksek
sayldaki homojen dagilimli verinin elde edilerek, tecriibeli
etiketleyiciler tarafindan siniflandirilmasi ve gelistirilmesi,
planlanan algoritmanin gercek hayatta basarili olabilmesi
icin sarttir. Literatlire bakildiginda ise tani koyan sistemle-
rin yaninda siniflandirilabilen sistemlerin de gelistirilmekte
oldugu goriilmektedir. Yapilan ¢alismalarda sadece rontgen
gorlintuisu Uzerinden degil, ek olarak hastaya ait kisisel saglik
kayitlarinin (radyoloji raporu, kullandigi ilaglar vb.) tani amag-
li kullanimina yonelik ¢alismalara rastlanmaktadir. Kirik ris-
kini degerlendiren calismalar ise onleyici saglik hizmetlerinin
daha etkin kullanimina yonelik gelecek vadetmektedir. Sonug
olarak yapay zeka temelli kalca kirigi tanima sistemleri, tecri-
be farkliliklarindan dolayi ortaya ¢ikan hatalarin azaltilmasina
katki sunacaktir.
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ramlamaya gerek olmadan bilgisayara 6grenme

yetenegi verebilme kabiliyeti” olarak tanimladi.
Gegen 60 yil icinde makine O0grenmesi ile baslayan
sure¢ derin 6grenme, insan beynini taklit eden noéral
O0grenme ve evrisimsel sinir aglar ile ivme kazan-
di. Ozellikle grafik islemcilerdeki gelismeler ve Moore
yasasl uyarinca her iki yilda iki kat artan islemci hizlari,
yapay zeka algoritmalarinin goriinti isleme teknoloji-
sinde atilima neden oldu. Bircok yenilikte oldugu gibi
derin 6grenme tabanli goriuntl isleme uygulamalari
once guvenlik ve askeri alanda kullanilmaya baslamis,
cokga veri kaydinin tutuldugu saglik alaninda da hizla
yer bulmustur.

l 959 yilinda Arthur Samuel® yapay zekay! “prog-

Although more than a century has passed since the discovery
of X-ray, X-ray imaging is the gold standard diagnostic method
for fracture detection. Image processing is the field where arti-
ficialintelligence applications are most successful. The increa-
sein the incidence of hip fractures due to the aging population
increases the interest in diagnosis and classification systems.
Obtaining a large number of homogeneously distributed data
and classification by experienced experts is essential for the
success of the algorithm, which is planned to be developed
in real life. When we look at the literature, it is seen that besi-
des diagnostic systems, classification systems are also being
developed. In the studies conducted, there are studies not
only on the X-ray image, but also on the use of the personal
health records of the patient (radiology report, drugs used,
etc.) for diagnostic purposes. Studies evaluating the risk of
fracture, on the other hand, are promising for more effective
use of preventive health services. As a result, artificial intelli-
gence-based hip fracture recognition systems will contribute
to reducing the mistake arising from experience differences.
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Wilhelm Roentgen?’in 1895 yilinda X isinlarini kesfi,
tibbi goériintileme alaninda cigir agti. Gegen siire-
de bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans
goriintiileme (MRG) gibi kas iskelet sistemi hakkinda
daha detayli bilgi veren gortintileme yontemleri olma-
sina karsin réntgenin ucuz, hizli ve kolay ulasilabilir
olmasiyla 6zellikle kirik tanisi koymada altin standart
olma ozelligini korumaktadir. Ortopedi ve travmatoloji
uzmanlari, istedikleri rontgenin yorumunu yaparak
tedavi planini yaparlar. Kemik kiriklarinin degerlen-
dirilmesi, siniflandirilmasi ve tedavi planlarinin hazir-
lanmasi cogu zaman bir megabayt bile etmeyen bu iki
boyutlu bir resim lizerinden yapilmaktadir.
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Ortalama yasam suresinin artisina bagl olarak yas-
lanan nifusla beraber kalga kingi gorilme sikligr hizla
artmaktadir. Otuz bes yasindan genc niifusta kalga kingi
insidansi 2/100.000 insan yili olurken, 85 yas Usti kadin-
larda bu oran 3032/100.000 insan yilidir. Kal¢a kiriklari-
nin %52’si 85 yas Ustl hastalarda gorilurken, %901 50
yas Usti hastalarda gorilmektedir.®! 1997 yiliyla kiyas-
landiginda, 2030 yilina gelindiginde kalca kirigr gorilen
hasta sayisinin t¢ katina ¢ikacagi tahmin edilmektedir.
Bu durumun 6zellikle gelismis bati toplumlari igin ciddi
bir halk sagligi problemine donltsmesi olasidir. Kalga
kingi diger kink tipleri ile karsilastinldiginda; daha ciddi
bir hastalik ve eslik eden hastaliklara bagl 6lim oraninin
yuksek olmasi, gorulme sikliginin katlanarak artacak
olmasi ve gibi konular arastirmacilarin bu konu uzerine
daha ¢ok calisma yapmasina neden olmaktadir.®

TEKNIK

Derin 6grenme, makinenin ham verilerle beslenerek
oruntl tanima igin gereken 6rnekleri anlayabilir hale gel-
digi 6grenme bicimidir. Gelistirilen modelin islevi temel
olarak girdiden ciktinin tahminlenmesidir. S6z konusu
kalga kirniginin derin 6grenme ile tespiti oldugunda algo-
ritmayi besleyecek girdi algoritmaya sunulacak rontgen,
¢ikti ise bunun kirik veya degil seklindeki yorumudur.
Model egitim siirecinde algoritma girdi ve cikti eslesme-
leri ile beslenir; bir nevi algoritmaya hangi rontgeni nasil
yorumlayacagi 6gretilir. Bu dogrultuda, modeli beslemek
adina kirik (1) veya kirik degil (0) seklinde etiketlenmis
kalga rontgenleri kullanilir.

Derin 6grenme modelinin gelistirilmesi icin birincil
gereksinim veridir. Calismalarda harcanan zamanin ¢ok
buytk kismi veri setinin hazirlanmasi safhasinda geger.
Veri setinin hazirlanmasinda gorintilerin elde edilmesi
ve etiketlenmesi asamalari yer alir. Verinin dogru hacim-
de ve yeterli nitelikte olmasi, gelistirilecek modelin basar
oranini etkileyen en 6nemli faktorlerdendir.

Medikal goriintilerin depolanmasi icin tercih edilen
format Tipta Dijital Gériintiileme ve iletisim (Digital
Imaging and Communication in Medicine, DICOM)’dir. Bir
DICOM dosyasinda hem goriintiilemeye ait imaj verisi
hem de hastaya ve goriintiilemeye dair yas, cinsiyet ve
gorlintileme teknigi gibi bilgiler bulunur. Kisisel veri-
lerin korunmasi kanunu (KVKK) geregi hastaya ait ve
hastanin kimligini agiga cikaracak verilerin depolanmasi
ve bilimsel calismada kullanilmasi yasaktir. Bu sebeple
veriler bu formatta c¢ekilecekse mutlaka dosya iceri-
sindeki kisisel bilgiler silinerek anonimize edilmelidir
veya gorlintiler sistemden, sadece rontgene ait verileri
iceren, hasta bilgilerini barindirmayan .jpg ve .png gibi
imaj formatlarinda direkt olarak cevrilebilir. Bu sekilde
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elde edilen goriintu dosyasinda hastanin kisisel verileri
yer almaz.

Veri toplama asamasinda normal hasta rontgenlerine
ulasmak, kirik rontgenlerine ulasmaktan sayica daha
kolaydir. Veri seti anormal ve normal dagilimi mimkdin
oldugunca dengeli olmalidir. Kirik rontgenler mimkiin
oldugunca tim anomali 6rneklerini icermelidir. Bu saye-
de algoritmanin egitim slirecinde ezberlemesinin dnline
gecilecek ve bazi durumlar karsisinda hatali tahminleme
egilimlerinde bulunmasi engellenecektir. Veri sayisinin
ve cesitliliginin fazla olmasi, modelin kullanima alindi-
ginda yeni rontgenleri yorumlamadaki basarisini arttirir.
Bunun i¢in mimkin oldugunca farkli merkezde, farkli
cihazlarla, farkli zamanlarda elde edilmis gorintii kiime-
sini calismaya dahil etmek 6nemlidir. Rontgenlerin top-
lanmasi esnasinda cinsiyet ve yas dagilimlari da modelin
kullanilacagl amag¢ dogrultusunda olabildigince cesitli
tutulmali, veri seti ilgili hasta niifusun 6zelliklerini temsil
etmelidir. Elektif sartlarda ¢ekilen rontgenlerin yani sira
acil sartlarinda ¢ekilmis rontgenlerin de egitim asama-
sinda sunulmasi; hasta durusu ve para, fermuar gibi
yabanci cisimler agisindan da veri gesitliligini artiracaktir.
Tim bunlara dikkat edildiginde goriintiileme protokold,
cihazlar, klinik isleyis ve hasta karakteristikleri agisindan
heterojen bir veri seti elde edilir.

Veri sayisinin ve ¢esitliliginin azligl, modelde kaliplari
yetersiz 6grenme ve/veya ezberleme sorununa yol agarak
modelin egitilirken ezberledigi kalite ve cesitteki ront-
genleri dogru yorumlamasina, diger gortintulerde anlam-
siz ciktilar Gretmesine sebep olur. Ornegin; sadece yasli
bireylerin réntgenleri ile egitilen bir model geng bireyler,
yorumlamada ayni basariyr gdstermeyebilir. Literatirde
yapay zekanin klinisyene kiyasla ¢ok basarili sonuglar
elde ettigine dair calismalarin bir kisminda, egitimde az
sayida veri kullanildigl ve sonuglarin gercek hayattan
biylk veri setleri ile test edilemedigi gorilmektedir. Bu
calismalar incelenirken modellerin ezberleme sorunuyla
karsilasmis olabilecegi akilda bulundurulmalidir.

Toplanan veriler, sonrasinda etiketleme islemine tabi
tutulur. Burada uzman kisilerce guvenilir bir etiketleme
yapilmasi esastir ¢linku verilerin etiketi dogrudan mode-
lin 6grenmesini, dolayisiyla modelin basarisini belirler.
Goruntl verilerinin etiketlenmesinde, temelde iki farkli
etiketleme cesidi vardir; amaca yonelik olarak hangisi-
nin kullanilacagi secilir. Bunlardan birincisi ilgili bolge-
nin sinirlarinin belirlenmesi, ikincisi ise gortintude daha
onceden belirlenmis etiketlerin (kirik var/yok, kirik tipi
gibi) secilmesiyle yapilir. Gorlintli béliintiileme (segmen-
tasyon) yapilacak senaryolarda birinci tip etiketleme
tercih edilirken, kirk var-yok siniflandirmasi yapilacagi
durumlarda genellikle ikinci tip etiketlemeye basvuru-
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lur. Etiketleyici sayisinin birden fazla olmasi etiketlerin
tarafsizlig konusundaki soru isaratlerinin giderilmesini
saglar. Etiketleyicilerin degerlendirmeleri, ¢ogunlugun
belirttigi etiket gecerli olarak belirlenir veya etiketler,
etiketleyicilerin tecrube duzeyine gore belirlenen kat-
sayllara gore degerlendirmeye alinir. Boylece toplamda
konsolide bir etiket elde edilmis olur ve etiketlerin glive-
nilirligi artar.

Etiketlerin hazirlanmasinda bir diger yontem ise
elektronik hasta kayitlarindan ve goérinti saklama ve
iletisim sistemleri (Picture Archiving and Communication
Systems, PACS)’'nde kaydedilen klinik agiklamalardan
dogal dil isleme teknikleriyle veri madenciligi yapilmasi-
dir. Bu yontem kimi durumlarda kullanisli olabilir fakat
veriyi elde etmeye yarayacak algoritmalarin gelistirilmesi
asamasini da ek olarak siirece ilave eder. Bu sekilde elde
edilen etiketlerin dogrulugu, sadece veri madenciliginde
kullanilan yontemlerin basarisina bagli degildir ve ayni
zamanda tutulan kayitlarin giivenilirligi ile de iliskilidir.
Elektronik hasta kayitlarinda 6zensiz, yanlis ve yetersiz
kayitlara sikga rastlanir. Oakden-Rayner, etiketleri veri
madenciligiyle ¢ikarilmis olan Chest X-ray 14 veri setinde
etiketlerin iglerinde hatalar oldugunu gosteren bir calis-
ma paylasmistir.©

Etiketleme asamasi tamamlandiktan sonra elde edi-
len veriler Gg gruba ayrilir: egitim, dogrulama ve test.
Egitim veri seti model egitilirken kaliplari 6grenmesi icin
kullanilir. Dogrulama veri seti her déngiiniin sonunda
kullanilir ve modelin o noktaya kadar geldigi basariyi 6l¢-
meyi saglar. Boylece model parametreleri burdan gelen
sonuglara gore degistirilir ve yeni dongl egitimi baslar.
Dongl sayisi, modelin egitim kiimesindeki bitiin goriin-
tlleri kag kez elden gegirecegini belirler ve her bir dongii
sonunda dogrulama kiimesi ile model agirliklarinin ne
sekilde glincellenmesi gerektigi belirlenir. Dongl sayisi
egitim baslamadan 6nce belirlenecegi gibi, dinamik ola-
rak da belirlenebilir.

Derin 6grenme model egitiminde evrisimsel sinir
aglarindan yararlanilir. Evrisimsel sinir aglari sirali olarak
dizenlenen ve ¢ok sayida dogrusal olmayan islemlerin
yapildigi katmanlardan olusur. Her katmanin temsili
bir sonraki katmandan beslenir ve katmanlar arasinda
ilerledikce goruntlideki noktalar ve cizgiler gibi temel
ozelliklerden nihai hedefe, yani kirik var/yok ayrimina
dogru 6grenme saglanir. Modelin bu 6grenme suirecinin
isleyisi tam olarak izah edilemedigi icin bu bolum kara
kutu olarak adlandirilir. Ancak bazi yontemler kullanila-
rak modelin tahminlemelerini gorintu uzerindeki hangi
oruntulere gore yaptigl yorumlanabilir.

Model, tamamen eldeki verilerle sifirdan egitilebi-
lecegi gibi transfer learning yaklasimi da kullanilabilir.

TOTBID Dergisi 2022;21:32-39

Bu yontemde direkt ¢ozllmek istenen problemle ilgili
olmasi gerekmeksizin daha énceden milyonlarca veri ile
egitilmis modeller kullanilabilir. Bu modellerin yalnizca
bazi katmanlari kalca verileri ile egitilmek Ulizere yeni-
den dizayn edilebilir ve model egitim siireci sifir nokta-
sindan (rastgele belirlenmis agirliklar) baslamak yerine
bazi temel, orta ve Ust dlzey oruntileri basarili olarak
¢ikartabildigi noktadan baslayabilir ¢linkli daha once
bahsettigimiz gibi model egitim asamasinda ilk katman-
larda 6grenilen ozellikler, ¢ozilmek istenen problemden
bagimsiz, gorlintiye ait temel bilesenlerdir. Model genel-
likle son katmanlara yaklastikca ilgili probleme 6zgiil
komplike ortintlleri yakalamaya odaklanir.

Egitim asamasinda verilerin daha da cesitlendiril-
mesi icin mevcut verilerden yeni rontgenler tiiretilir.
Blyltme veya artirma (augmentation) adi verilen bu
asamada yapilan islemler goriintilerin simetrigini alma,
dondirme, kirpma, guriltii ekleme, kontrast ve parlak-
ik degerlerini degistirme ve daha ileri transformasyon
tekniklerdir (Sekil 1). Bu tliretme islemleri model egitimi
esnasinda, bellege goriintller kaydedilmeden yapilabi-
lecegi gibi veriler modele sunulmadan 6nce transforme
edilen hallerini kaydedip sonra modele sunma seklinde
de ilerlenebilir. islemci kaynag) yeterli ise 6zellikle biyiik
veri setlerinde ilk yontem tercih edilir. Boylece her don-
gide yeni veriler turetilir ve egitim bu tiiretilen veriler ile
yapilir. Toplam c¢esitlilik transformasyon icin tercih edi-
len tekniklerin kombinasyonlarini igerir. Kicik veri seti
ve yetersiz islemci durumlarda ikinci yontem tercih edi-
lebilir. Bu yontemde goriintller bellekte kaydedildigi icin
bellek ihtiyaci vardir. Her iki yontem icin de kullanilan
verinin versiyonlanmasi, tekrar edilebilir egitim siirecleri
icin kritiktir. Artirma teknikleri ile veri seti ylizlerce kat
buyutulebilir fakat tamamen bagimsiz, tekil 6rneklerden
olusan ayni sayida veri iceren veri seti ile karsilastirildi-
ginda genellikle daha niteliksizdir. Clnkl her yeni veri
yeni bir bilgi barindirir ve biytitme/artirmaile kirik pater-
ninin veri setinde olmayan bir versiyonu elde edilemez,
bunu saglamak ancak bu verilerin veri setinde olmasiyla
mimkindr.

Egitim slreci bittiginde elde edilen modelin basari-
sini test etmek icin ayrilan test verilerinden yararlanilir,
bdylece modelin daha 6nce hi¢ gormedigi verileri nasil
yorumladigl gozlemlenir. Modelin basarisi bu test veri
setinden elde edilen verilerle degerlendirilir, modelin
ezberleme veya yetersiz 6grenme yapip yapmadig goz-
lemlenir. Degerlendirme icin dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve F1-puani gibi metriklerden yararlanilir. Degerlendirme
yapilirken dogruluk degerinin veri setinin kirk-kirik degil
dagilimindan da etkilenebilecegi g6z 6niinde bulundu-
rulmalidir. Ornegin; %95’i normal, %5’i kirik veriden
olusan bir veri setinde tiim rdéntgenlere normal yoru-
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Orijinal

grafi

Rastgele parlakhk
(Random brightness)

Merkezi kirpma
(Center crop)

Rastgele kontrast
(Random contrast)

Yatay ¢evirme

(Horizontal flip)

Dondlirme
(Rotate)

Sekil 1. Ayni rontgenin gesitli biyliitme/artirma teknikleri ile donlisime ugratilmis versiyonlari.

mu yapan bir modelin dogruluk degeri %95 olacaktir
fakat bu deger gercek basariyi isaret edemez. Kesinlik
ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi olan
F1-puani bu gibi durumlarda ¢ok daha glivenilirdir. Hata
matrisi, yalanci pozitif/negatif degerlerin dagilimini daha
rahat incelemek icin kullanilir. ROC egrisi (reciever opera-
tor characteristics curve) ve buradan elde edilen AUC’de
(Area Under the Curve) model basarisini karsilastirmaya
yardimci olur (Sekil 2).

Modeli degerlendirmek icin kullanilacak bir yon-
tem de Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation
Mapping)’dir (Sekil 3). Cikarilan isi haritasi, modelin ront-
genin hangi bolumlerinin nihai kararda belirleyici oldu-
gunu gosterir. Modelin dogru siniflandirma yapip yapma-
digini gozlemlemek ve yanlis siniflandirilan goriintiilerin
analizini yapmak amaciyla bu yonteme basvurulur.

TARTISMA

Sato ve ark., tek tarafli proksimal femur kirngi olan 4851
hastanin 5242 AP Pelvis rontgenini ikiye bolerek toplam
10.484 hastanin rontgenini calismaya almislardir. Makine

o6grenmesi ve evrisimsel sinir aglarini kombine ettikleri
calismada framework olarak Pytrochl.3 ve Fast ai. kul-
lanmuslardir. EfficentNet.-B4 dnceden egitimli ImageNet
modelini uygulamislardir. GCalismalarinda guvenilirlik,
kesinlik, duyarlilik, F1 ve AUC degerleri sirasiyla 0,961;
0,952; 0,969; 0,961 ve 0,99 olarak bulmuslar ve Grad-Cam
gorlntileri ile algoritmanin dogru yere odaklanarak tani
koydugunu sapmislardir.

Ortopedi ve travmatoloji uzmanlari kalga kingi tanisi
koyarken sadece radyolojik gortintiiden yararlanamazlar.
Hastaya ait bazi ozellikler (yas, cinsiyet, disme hikaye-
si gibi bilgiler) doktorun tani koymasinda yardimcidir.
Bagledey® ve ark. 17.587 kalca rontgeni ile egittikleri
derin 6grenme modeline ek olarak NLP metodu yardi-
miyla hastaya ait bes degiskeni [yas, cinsiyet, viicut kitle
indeksi (body mass index, BMI), agri, disme hikayesi] ve
14 hastane islemini de (cekimi yapan teknisyen, hasta-
nin basvuru saati, radyoloji raporundaki kirik ifadesi,
hasta sira islemleri vb.) kayit altina almistir. Sonugta
elde ettikleri bilgisayar yardimli kirik tanima sisteminde
sadece gorintilerin yorumlanmasi ile elde edilen basa-
rinin (AUC= 0,78), hasta verilerini ve hastane sirecinin
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Sekil 2. ROC egrisi bir olasilik egrisidir. Modelin false positive ve true
positive arasindaki dengesini gosterir. ROC egrisi ne kadar sol tist kose-
ye yakinsa modelin yorumlama kapasitesi o kadar iyidir. Birinci ¢izgi
mitkemmel yorumlayan modele aittir. Bu model, tlim yorumlamalarini
true positive olarak yapmaktadir. Dordiinci ¢izgi ise random yorumla-
yan modele aittir. Yani model rastgele sonug Uretiyor; Urettigi sonuglar-
da dogru ve yanlis ylizdesi esit demektir. Birinci ¢izgiden dordiinci giz-
giye dogru gidildikge modellerin basarisi diismektedir. AUC ise egrinin
altinda kalan alani temsil eder. Birinci modelin AUC degeri 1; dordiincti
modelinki ise 0,5’tir. AUC azaldik¢a modelin giivenilirligi azalir.

islenmesiyle elde edilen basariyla (AUC= 0,86) kombine
ettiklerinde sonuglarin daha iyi (AUC=0,91) oldugu sonu-
cuna ulagmislardir. Bu ¢alisma kalca kingi tanisi igin grafi
ile birlikte hasta ve hastane verilerinin kullanilmasinin
basari ylzdesini artiracagini ispatlamaktadir.®

Engelsve ark.,kalca kirgi gecirme ihtimalini 6n gérme-
ye yonelik bir calisma planlamislardir.”’ Calismalarinda
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65 yas Ustu 288.086 bireyin yas, cinsiyet, daha once
gecirilmis kink oykusu, kullandigr ilaglar gibi degiskenleri
kaydederek gelistirdikleri ve stiper 6grenci olarak adlan-
dirdiklan algoritmayi kendi veri setleri ile test etmistir.
Eldeki veri ile gelistirilen algoritmalarda bilinen klasik
yolu (%80 egitim, %20 test) kullanmislardir. Hastalarin
%3’unun takipte kalca kingi gecirdigini, ilaca bagli risk
faktorleri icerisinde ilk sirayr %19 proton pompa inhibi-
torleri alirken onu sirasiyla %14,9 ile antidepresanlar,
%12,8 ile anti-diyabetikler, %11,6 ile oftalmik ajanlar
ve %10,3 ile tikayici havayolu hastaliklar icin kullanilan
ilaglariin geldigini saptamislardir. Gelistirdikleri algo-
ritmanin kal¢a kingi 6ngoérisu icin kullanilabilmesi igin
umut ortaya koydugunu bildirmislerdir.®

Kingin saptanmasinin yani sira planlamasinda ve
tedavinin planlanmasinda da 6énemli rol oynar. Mutasa
ve ark. femur boyun kiriginin saptanmasinin yani sira
Garden siniflandirma sistemi lizerinde galismislardir.it®
Yaptiklar calismada 550 hastanin, 127 Garden I/1l, 610
Garden IlI/IV ve 326 normal kalga rontgenini kullanmis-
lardir. Veri egitim setini artirmak icin ¢ekismeli Gretici
aglar (Generative Adversarial Networks, GAN) teknigi ve
ameliyat 6ncesi ¢cekilmis kalca BT rekonstriiksiyonlarin-
dan faydalanmislardir. Elde ettikleri gercek ve olusturul-
mus 9063 rontgen ile derin sinir agi tasarladilar. Test veri-
lerinin sonucunda kirtk saptama (AUC= 0,92) giivenilirligi
0,923, duyarlilik degerini 0,91 6zgullik degerini ise 0,93
olarak yayinladilar. U¢ tahminli yani Garden I/, Garden
1/IV ve kink yok olarak siniflandirdiklarinda ise (AUC=
0,96) guvenirligin 0,86, kesinlik degerinin 0,79, duyar-
ik degerinin ise 0,90 oldugunu bildirmislerdir. Hicbir
veri seti cogaltma teknigi kullanmadan kirik varligini
saptamada AUC degeri 0,80 olarak bulunurken, sadece
BT rekonstriiksiyonlarinin eklenmesiyle bu deger 0,91,
sadece GAN teknigi kullanilmasinda ise 0,87’ye ciktigini

Sekil 3.a-d. Kalga rontgeni igin egitilen bir modelin dort farkli kirik réntgenini degerlendirirken odaklandigi alanlar Grad-CAM metodu ile gorselles-
tirilmistir. Gorlntiler incelendiginde modelin karar vermede odaklandig alanin kirik olan alanla ortiistiigti, modelin dikkate alinabilecek bir deger-

lendirme yaptigi anlasilmaktadir.
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Tablo 1. Lee ve ark’nin yaptiklari ¢alismada elde ettikleri degerler'?

Model Olgiim 2 Sinif 3sinif 7 Sinif
Temel Ag (Inception V3) Toplam giivenirlik 0,793 0,7313 0,6608
Ortalama F1 puani 0,792 0,717 0,458
M1 Toplam glivenirlik 0,8502 0,7974 0,696
Ortalama F1 puani 0,845 0,791 0,493
M2 Toplam glivenirlik 0,8678 0,8238 0,7489
Ortalama F1 puani 0,867 0,817 0,501

ortaya koymuslardir. Bu galismanin sonucunda eldeki
kisitli veri setlerinin artirilmasinda BT rekonstriiksiyonla-
rive GAN teknigi kullanilmasinin daha dogru daha yiiksek
glvenilirlige sahip algoritma tanimlanmasinda kullani-
labilecegini gostermislerdir.’ Bu calismada bir diger
onemli noktada siniflama calismalarinda birbirine yakin
siniflarin birlestirilerek bir grup olusturulmasidir (Garden
I/1l ve 111/IV gibi). Clinki tedavinin planlanmasinda aslo-
lan kriter kingin deplasmanidir. Garden I/l kiriklarda
tedavi yontemi daha ¢ok osteosentez olurken, Garden
[11/IV kiriklarda tedavi daha ¢ok artroplasti yoniindedir.

Kalca agrisi ile acil servise basvuran hastaya cekilen
AP pelvis rontgeni oldukca komplike bir goriintiidir. Bu
gorlnti icerisine proksimal femur, pelvik kemikler, sak-
rum ve lomber vertebra kemikleri de yer almaktadir. Acil
servise diisme sonrasi ylriiyememe sikayetiyle basvuran
hastanin rontgeninde ortopedi ve travmatoloji uzmaninin
oncelikle odaklandig lokalizasyon proksimal femurdur.
Bu yaklasimi géz onlinde bulunduran Jimenez-Sanchez
ve ark. guinllik pratige benzer sekilde 6n-arka pelvis ront-
geninde proksimal femuru isaretlemeyi onermislerdir.
1 Bu yontem ROI (Region of interest) olarak adlandinl-
maktadir. Algoritmanin gorlntiiniin tamamindan ziya-
de istenilen noktaya odaklanmasini amaglamaktadir.
Arastirmacilar bu tezlerini ispat etmek icin 1347 kalca
kirngi rontgeninde proksimal femuru diktortgen seklinde
isaretleyerek egittikleri algoritma ile test datalarinda
%9’luk bir iyilesme bulduklarini yayinlamislardir.tt! Bu
yaklasimin diger medikal goriintileme tekniklerinde de
uygulanabilecegini belirtmislerdir. Rontgende ayni anda
her noktayl degerlendirmek yerine kirik olasiligi daha
ylksek olan alani degerlendirmek zamandan ve dogruluk
oraninda kazandirabilir.

Gelismis ulkelerin bir cogunda réntgen gorintileri
radyologlar tarafindan degerlendirilmektedir. Klasik derin
6grenme yontemlerinin yani sira meta-6grenme (meta-le-
arning) tekniginin kullanildigl bir calismayi Lee ve ark.
ylrGtmistir.'? Bu calismada kirngin saptanmasi ve sinif-

landinlmasi amaciyla, radyolojik goriintiilere ek olarak
egitim asamasinda radyoloji raporlarini da girdi olarak
alan iki farkli derin 6grenme mimarisi kullanmislardir. M1
ve M2 olarak adlandirdiklari mimarilerin her birinin bir
kodlayici-kod ¢oziicti (encoder-decoder) mimarisi vardir.
Amacg, kodlayici ile rontgeni sikistirdiktan sonra kod ¢6z0-
cli asamasinda bu bilgiye metinden gelen bilgileri de ekle-
yerek siniflandirma sonucuna gitmekti. Calismaya 459’u
radyoloji raporu bulunan réntgen olmak lizere toplamda
786 pelvis rontgenini dahil etmislerdir. Algoritmanin egi-
timi icin raporu olan 459 rontgen, dogrulama icin 100
ve test icin ise 227 rontgen kullanmislardir. Raporlarda
ingilizce olmayan ve yazim hatalar bulunduran kisim-
lar bir ortopedi ve travmatoloji uzmani tarafindan ¢ika-
rildiktan sonra Global Vectors for Word Representation
(GloVe) yontemiyle radyoloji raporundaki kelimelerin vek-
torel temsilleri elde edilmistir ve egitimde girdi olarak
kullanilmistir. Sonugta iki mimaride egitilen modeller ve
raporlar olmaksizin egitilen, iki mimaride de kod ¢6zii-
cl icin kullanilan GoogLeNet-inception V3 modeli (bazal
model) sonuglarini karsilastirmislardir. Calisma sonuglari
Ug dlizeyde degerlendirmistir (Tablo 1). Bunlardan birin-
cisi kirkk-normal degerlendirmesidir. ikinci degerlendirme
dlzeyinde ise normal rontgenlere karsilik kirngin sap-
tandig1 yerin boyunda (A) veya trokanterik (B) bolgede
olmasina gore degiskenlik gosteriyordu. Subtrokanterik
kirkklarin (C) sayisi yetersiz oldugu icin ¢alismaya dahil
edilmemistir. Uglincii degerlendirme diizeyinde ise nor-
mal rontgenlerin yaninda AO/OTA siniflandirmasi baz
alinarak alti alt grubu (A1, A2, A3, B1, B2, B3) tanimlamasi
beklenmistir. Bu ¢alismada algoritmanin kirigl tanimanin
yani sira siniflandirmasi test edilmistir."? Gelistirdikleri
M2 mimarinin istenilen alana odaklandigini Grad-CAM
gorintileri ile gostermislerdir. Sonug olarak Lee ve ark.
goriintli degerlendirmesine radyoloji raporlarindan des-
tek alabilen algoritmalarin kingi tanima ve siniflandirma
konusunda gelecek vadettigini gdstermislerdir.*?

Ulkemizden cikan konu ile ilgili ilk yayinin 2016 yilinda
Bayram ve Cakiroglu®®® tarafindan yapildig gorilmekte-
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dir. Gelistirmis olduklari ve femur saft (cisim) kirngi sinif-
landirma sistemi (Diaphyseal Femur Fracture Classifier
System, DIFFRACT) adini verdikleri algortima ile rontgen
goriintulerinden femur diyafiz kiriklarini, AO Miller kirik
siniflandirma sistemi Gizerinde ¢calismislardir. 0,899 basa-
ri orani ile kirk siniflandirmasi yapabilen sistemlerinin
gunluk pratikte doktorlara yardimci olabilecegini belirt-
mislerdir. Beyaz ve ark. ise femur boyun kiriginin tanisi
amaciyla derin 6grenme tekniklerini, genetik algoritma
ile kombine ettigi bir calisma yayinlamislardir.t Altmis
bes hastanin 234 6n-arka pelvis rontgenini buyitme/
artirma yontemleri kullanarak veri setini 2106’ya ¢ikar-
mislardir. Kesinlik ve duyarlilik degerlerini sirayla 0,83
ve 0,73 olarak bulurken egitimde genetik algoritmalar ile
yaptiklar ¢alismada, derin 6grenme tekniklerine genetik
algoritmalarin eklenmesiyle oranlarda %1,6’lik bir iyiles-
me saptamislardir.’ Yine ayni ¢alismada gorintiilerin
farkli ¢ozlinurlikte test edilmesi sonucunda daha duslk
¢oziinurlikte daha basarili sonuglar elde edildigini belirt-
mislerdir.

Agicl ve ark.’nin yaptiklar teknige yonelik ¢alisma-
da rontgen gorlntilerindeki femur boyun kiriklarini
tespit etmek icin kanonik makine 6grenme ve derin
6grenme yaklasimlarini karsilastirmislardir. ' En yakin
komsu (K-Nearest Neighbors, kNN), NB (Naive Bayes),
Destek Vektor Makineleri (Support vector machine, SVM)
ve Rastgele Orman (Random Forest, RF) olmak Uzere
dort kanonik makine 6grenme yontemi ile CNN, uzun
kisa sureli hafiza (Long short-term memory, LSTM) ve iki
yonlii uzun kisa streli hafiza (Bidirectional Long Short
Term Memory, BiLSTM) olmak Uzere Ui¢ derin 6grenme
yontemi, dengeli ve dengesiz veri kiimeleri lizerinde
uygulanmistir. Dengesiz veri kiimesinde 149 adet femur
boyun kingi iceren goriinti mevcutken 85 adet goriin-
tlde kink bulunmamaktadir. Veri ¢ogaltma yontemleri
kullanilarak dengesiz veri kiimesinin boyutu, 1341 adet
femur boyun kingi iceren gorlinti ve 765 adet kirik icer-
meyen gorinti olmak lizere toplamda 2106 goriintiye
cikarilmistir. Dengeli veri kiimesinde ise toplamda 2682
adet goruntli bulunmaktadir. Kanonik siniflandiricilar
beslemek icin goriintiulerden; geleneksel, yerel ikili 6rtin-
tller (Local Binary Patterns, LBP) ve yonli gradyanlarin
histogrami (Histogram of Oriented Gradient, HOG) olmak
Uzere Ug farkli 6znitelik grubu manuel olarak elde edil-
mistir. Derin 6grenme mimarilerinde ise oznitelikler,
evrisimsel katmanlardan otomatik olarak cikarilmistir.
CNN mimarisinde evrisimsel katmanlarda kullanilacak
evrisimsel filtre boyutunu ve olusturulacak 6znitelik hari-
tasi sayisini optimize etmek igin Genetik Algoritma (GA)
ve Pargacik Sirust Optimizasyonu (PSO) ust-sezgisel
optimizasyon algoritmalari kullanilmistir. Farkli deneysel
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kurulumlar icin elde edilen sonuglara gore, derin 6gren-
me yontemleri kanonik makine 6grenme yontemlerine
ustiin gelmistir. GA ve PSO algoritmalarinin CNN mima-
risine dahil edilmesi basarim oOlgutlerine gore elde edilen
sonuglarda iyilestirme saglamistir. Kappa basarim élguti
uzerinden en ylksek degerlere, dengesiz veri kimesinde
iki katmanli LSTM mimarisi ile ulasilirken, dengeli veri
kiimesinde ise niifus biylkligl ve iterasyon/jenerasyon
sayisi 10 olan PSO algoritmasini kullanan CNN mimarisi
ile ulasilmistir.ts!

SONUC

Derin 6grenme uygulamalarn radyolojik goriintuler-
den ve hasta verilerinden kalga kirngl tanima ve sinif-
landirma konusunda teorik anlamda olduk¢a basarili
sonuglar elde etmektedir. Bu ¢alismalarin temel amaci
gelecekte hastaya ait bireysel degiskenlerin de analiz
edilerek, her hasta icin en iyi tedavi planinin yapilabil-
mesine olanak saglamaktadir. Ortopedi ve travmatoloji
uzmanlarinin kendi icerisinde bile yaklasim farkliliklari
oldugu dustnuldigiinde bu elbette kolay olmayacaktir.
Ancak sinirsiz bellek kapasiteleri ve saniyede trilyonlarca
islem yapma kapasitesine sahip bilgisayarin strekli gelis-
mesi, 20 yil 6nce bilim kurgu filmlerine konu olabilecek
projelerin yakin gelecekte hayatimiza entegre olacagi
gorilmektedir. Oncelikle saglik profesyonellerine destek
amaciyla gelistirilen sistemler, glnliik pratikte tecrube
farkliliklarindan kaynaklanan sorunlarin ortadan kaldiril-
masina buyuk katki sunacaktir.

Makalede kullanilan kavramlarin aciklamalari:
True positive (TP): Gergek pozitif
True negative (TN): Gercek negatif
False positive (FP): Yalanci pozitif
False negative (FN): Yalanci negatif

Confusion Matrix: TP, TN, FP, FN degerlerini barindi-
ran matriks gorsellestirmesi

Accuracy: Dogruluk
Recall: Kesinlik
Precision: Duyarlilik

F1l-puani: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmo-
nik ortalamasidir. Testin giivenirligini gosterir.

Gradient-weighted Class Activation Mapping
(Grad-CAM): Egitim tamamlandiktan ve parametreler
sabitlendikten sonra modelin odak alanlarini gorsel-
lestirme i¢in olusturulan isi haritasi bicimidir.

Convolutional Neural Network (CNN): Evrisimsel
Sinir Ag
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Receiving Operating Characteristic (ROC) egrisi:
Makine 6grenmesi ile dengesiz veri setlerininin per-
formans 6l¢l birimi

Area Under the Curve (AUC): ROC egrisi altinda
kalan alan

Region of Interest (ROI): ilgi alani, resim icerisindeki
odaklanilan bolge

Convolutional Neural Network (CNN): Evrisimsel
sinir aglari

Digital Imaging and Communication in Medicine
(DICOM): Tibbi goriintiilerin saklanmasinda kullani-
lan format

Natural Language Processing (NLP): Dogal dil isle-
me

K-Nearest Neighbors (kNN): En yakin komsu
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