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1-GIRIS
Skafoid kiriklar tiim karpal kemik kiriklari arasinda en sik goriilen kiriklardir (1). Ust

extremite kiriklari iginde distal radius kiriklarindan sonra ikinci sirada gelmektedir (2). Skafoid

kiriklart %30°dan fazla oranda ilk etapta atlanan, tanis1 geciken kiriklardir (3).

Skafoid kiriklarinin teshisi esas olarak radyografilerde yapilir, ancak bilegin karmasik
anatomik yapisindan dolay1 skafoid kemigin radyografilerde degerlendirilmesinde zorluklar
goriilebilir. Bu durum 6zellikle acil servislerde bu kiriklarin gézden kagmasina neden olabilir.
6 hafta sonra teshis edilen olgularda psodoartroz gelisme riskinin daha yiiksek oldugu
bildirilmektedir (4). Skafoid psddoartroz engelli agriya ve el fonksiyonunda azalmaya neden

olur (5). Bu nedenle, bu kiriklar i¢in erken tan1 ¢ok 6nemlidir.

Tan1 ve tedavideki gecikmeler kirik prognozunu olumsuz yonde etkilemektedir.
Skafoidin bu kaynamamaya yatkinliginin nedenleri arasinda tani gecikmesi, kemigin %80
kadarmin eklem yiizii olmasina bagl zayif vaskiiler destegi, kirik hattindaki yiiksek gerilim

kuvvetleri, eklem sivisinin iyilesme faktorlerini seyreltici etkisi sayilabilir.

Akut skafoid kiriklarinin tanisin1 koymak giictiir. Nondeplase skafoid kiriklart masum
lezyonlar degildir. Uzun siireli alg1 yapilmali veya erken osteosentez yapilmalidir. Bazi
caligmalara gore skafoid kirigr siiphesi olan hastalarin ger¢ek kirik prevalanst %5-10
civarindadir (6). Kirik siiphesi olan hastalarin gereksiz yere alg1 ile fazla tedavi edilmesinden
de kaginilmalidir. Yapilan bir ¢alismada %76-100 arasinda degisen oranlarda gereksiz yere
fazla al¢1 yapildig1 ve bu nedenle is giicli kayb1 ve gereksiz saglik harcamalari oldugu tespit

edilmistir (7).

Skafoid kirigi komplikasyonlara agik bir kiriktir. Avaskiiler nekroz, %13-50 arasinda
degisen oranlarda en sik goriilen komplikasyondur. Diger komplikasyonlar nonunion,
malunion, karpal instabilite ve radiokarpal artrozdur. Bu nedenle erken tanis1 ve tedavisi

hastaligin prognozu agisindan kritik neme sahiptir (8).

Bilgisayarli tomografi (BT) erken tani i¢in kullanilabilir, ancak bu ek maliyetlere ve
radyasyona maruz kalmaya yol acar. Ayrica, BT'ye erisim her zaman mevcut degildir.
Radyografiler acil servis doktorlari veya acil servislerdeki deneyimli olmayan ortopedik
cerrahlar tarafindan degerlendirildiginden, skafoid kiriklarinin yanlis teshisi nadir degildir. Bu
nedenle, kiriklarin erken ve dogru teshisi icin yeni ve kolay erisilebilir yontemler gelistirmek

son derece onemlidir.



Derin 0grenme yapay sinir aglarinin egitimine dayanan bir makine Ogrenme
yaklagimidir. Gorlintii analizi i¢in genellikle bir dizi goriintii filtresi 6grenen evrigimli sinir ag1
katmanlar1 kullanilir ve bu da goriintii verilerinin daha verimli analizine yol agar. Bu sinir
aglarina Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) denir. CNN'ler rastgele baslatilan filtre
agirliklarindan baglayarak egitilebilir veya alternatif olarak hedef goriintii kiimesi ve sorun i¢in
onceden ayarlanmis bir agdan agirliklar ayarlanir. ikinci yaklasima transfer 6grenme denir ve
cok daha az goriintii verisi gerektirir ve klinik problemlere ve veri setlerine basariyla
uygulanmistir. Son yillarda, ¢ok smirlt bir ¢alismada, CNN kullanimi ile derin 6grenmenin
kemik kiriklarinin teshisinde kullanilabilecegi gosterilmistir. (9) Derin sinir ag1 klinisyenler
tarafindan kirik tespitini gelistirir (10). Bununla birlikte, bilgimiz dahilinde, literatiirde skafoid
kiriklarmin tanisinda derin 6grenmenin dogrulugunu arastiran bir ¢aligma bulunmamaktadir.
Bu caligmanin amaci, anteroposterior (AP) el bilek radyografilerinde skafoid kiriklarinin

saptanmasinda CNN kullanimi ile derin 6grenme algoritmasinin dogrulugunu saptamaktir.



2-GENEL BILGILER

2.1 El Bilegi Anatomisi

El bilegi elin proksimal boliimii olup; el ve onkol bileskesini olusturur. El bilegi,
proksimalde ve distalde dorder adet olmak iizere, iki sira lizerine dizilmis sekiz adet karpal
kemikten olusur. Volar (6n) tarafta konkav, dorsal (arka) tarafta transvers yonde konveks, bir
yiizey olusturarak siralanan bu kiigiik kemikler el bilegine esneklik kazandirir. Hem karpal

kemikler hem de proksimal ve distal sira kemikleri birbirleri tizerinde kayma hareketi yaparlar.

Proksimal sirada anatomik pozisyonda distan ice dogru os scaphoideum, os lunatum, os
triquetrum ve os pisiforme bulunurken, distal sirada ise os trapezium, os trapezoideum, os
capitatum ve os hamatum bulunur. Os pisiforme harig, hepsinin genellikle alt1 yiizii vardir. Bu
kemiklerin volar ve dorsal yiizlerine baglar tutundugu i¢in piirtiikliidiir. Os scaphoideum ve 0s
lunatum disindakilerinin dorsal yiizleri volar yiizlerine oranla daha genistir. Proksimal ve distal
yiizleri komsu kemiklerle eklem yaptigi icin buralarda eklem yiizii bulunur. Genellikle

proksimal ylizleri konveks, distal yiizleri konkavdir (11).

Bu kemikler dogumda heniiz kemiklesmemistir ve kikirdak yapidadirlar. Os capitatum,
ilk bir y1l i¢inde kemiklesmeye baslarken, digerleri kemiklesme siirecini 12. yasa kadar belli

donemlerde tamamlamis olurlar (12).

En ¢ok kirilan karpal kemik os scaphoideum’dur. Uygun bir sekilde tedavi
edilmediginde psodoartroz gelisebilir. Sonrasinda ise agri, kalict giigsiizliik ve osteoartrit
geliserek fonksiyon kaybina neden olabilir. Os scaphoideum’un kan damarlar1 kemigin
proksimal ve distal boliimiinden girer. Fakat bazen kan damarlari kemigin distal boliimiinde
toplanmig olabilir ki bu durum, kirik sonrasinda kemigin proksimal boliimiinlin avaskiiler

nekrozu ile sonuglanir (13).



Sekil 1 Karpal kemiklerin birbirleriyle iliskileri (14) () Palmar taraftan, (b) dorsal
taraftan goriintii. P: Proksimal sira kemikleri; P1: Os scaphoideum; P2: Os lunatum;
P3: Os triquetrum; P4: Os pisiforme; D: Distal sira kemikleri; D1: Os trapezium; D2:
Os trapezoideum; D3: Os capitatum; D4: Os hamatum; M1-M5: Metakarpal kemikler

2.2 Skafoid Anatomisi

2.2.1 Kemiksel Anatomi

Skafoid bilegin proksimal sirasindaki en biiyiikk kemiktir. Skafoidin yaklasik %80’
kikirdak yiizey ile kaplidir. En dar yeri 6 mm enindedir. Skafoid ismini, Yunanca kayik, sandal
anlamina gelen “scaphe” kelimesinden almistir. Bu ismin verilmesinin nedeni gemi pruvasi gibi

kemik, proksimalde genislerken distalde daralmaktadir (15).

Skafoidin kendine 0zgli anatomisi, karpal kemik kiriklarinin gecikmis olarak
kaynamasina veya kaynamamasina zemin hazirlar. Distal radius ve kalan yedi karpal kemigin
dordiiyle eklem yapmasi nedeniyle skafoid tiim karpal hareketlerde o6zellikle de volar
fleksiyonda hareket etmektedir. Kirik, c¢ikik veya yar1 ¢ikik yoluyla eklem yiizeyindeki
herhangi bir degisiklik veya ligament riiptiirii Sebebiyle stabilitesindeki bir degisiklik, biitiin
karpal bolgeyi etkileyen ciddi sekonder degisikliklere neden olur (16).

Bes kemikle (radius, lunat, kapitat, trapezium ve trapezoid) eklem yapar. Proksimalde
radius ile eklemlesen dig biikey sekilli eklem yiiziine, ulnarda lunat ile eklemlesen yarimay
sekilli ve capitat ile eklemlesen i¢ biikey sekilli eklem yiiziine, distalde de trapezyum ve
trapezoid ile eklemlesen bir adet eklem yliziine sahiptir. Skafoidin karmasik ii¢ boyutlu bir

geometrisi ve oblik yonelimi vardir. Skafoid el bilegi uzun ve yatay eksenine 45 °lik ac1 ile



yerlesmistir. Skafoid distal ucu proksimale gore pronasyona, flexiona ve ulnara agilanmistir

(17).

2.2.2 Ligamant6z Anatomi
El bileginin dis baglari; radiokarpal, midkarpal ve her iki eklemide gegen kapsiiler
baglardir. I¢ baglari ise baslangi¢ ve yapisma yerleri karpal kemikler iizerinde olan kapsiil i¢i

baglardir (18).

El bileginin i¢ baglar1; proksimal karpal siray1 birlestiren skafolunat, lunotriquetral ve
distal karpal siray1 birlestiren trapeziotrapezoidal, trapeziocapitat, kapitohamat baglardir (16).
D1s baglar ise; palmar yiizde radial tarafta radioskafocapitat bag, radioskafolunat bag, uzun ve

kisa radiolunat bag, ulnar tarafta ulnolunat ve lunotriquetral baglardur.

Dorsal yiizde dorsal radiokarpal ve dorsal interkarpal baglar mevcuttur. Dorsal dis
baglar; dorsal retinakulum eksize edilip ekstensor tendonlar ekarte edildiginde goriilebilirler.
Dorsal baglar Klinik olarak skafoidin stabilitesinden ve karpal hareketler sirasinda skafoidin
diziliminin korunmasindan sorumludur (19). Ayrica radyal tarafta radius stiloidinden skafoidin
bel bolgesine uzanan radyal kollateral bag ve ulnar tarafta ulna stiloidinden pisiform kemige

uzanan ulnar kollateral bag da vardir.



Voler Dorsal

Sekil 2 El bilegi dis baglar1 Voler: (RSC; radioskafocapitat, RSL; radioskafolunat, RL;
radiolunat, RCL; radioskafoid, UL; ulnolunat, LT; lunotriquetral) Dorsal: (DIC; dorsal
interkarpal, RT; radiotriquetral, RL; radiolunat, RS; radioskafoid )(20)

Dorsal radiokarpal bag (dorsal radiotriquetral bag); distal radius tizerinde bulunan lister
tiiberkiiliinden baglar ve distale triquetruma dogru uzanir. Dort ayr1 varyasyonuna rastlanmistir.

Direk olarak skafoide yapismaz; derin dallar1 lunatuma yiizeyel dallari ise triquetruma yapisir.

Dorsal interkarpal bag; trikuetrumdan baglar, skafoidin dorsal yiikseltisine, trapeziuma,
trapezoideuma yapisir. Dorsal interkarpal bagin derin dallar1 skafolunat ve lunotriquetral

interosseoz baglarin liflerine katilir ve onlart gii¢lendirir (18,19).
Dorsal radiokarpal bag ile birlikte dorsal stabiliteyi saglar (19).

Radioskafokapitat bag; genis kapsiiler bir bagdir.Radiusun palmar dudagindan birgok
noktadan baslar; skafoidin bel bdlgesinin lateral palmar yiiziine ve distal kutbun proksimal
yliziine ve kapitatumun beline yapisir. Ulnokapitat bag ile birleserek arkuat bagi (deltoid bagi)
olusturur Radioskafokapitat bagin giicli 100-150 newton olarak Sl¢tilmistiir (18,19).

Radioskafolunat bag (Testut bagi) bilek stabilitesinde ¢ok az rol alir. Uzun ve kisa
radiolunat baglar arasinda yer alir. Bu bagin histolojik degerlendirmelerinde organize kollajen
demetlerinin olmadig1 ortaya koyulmustur. Bu nedenle gergek bir bag olmadigi sdylenmektedir.
Bu bagin asil onemi; iginde vaskiiler ve noral yapilar tasimaktir. Giicii 40 Newton olarak

hesaplanmistir (19).



Uzun radiolunat bag; radiusun palmar dudagindan baslar, skafoidin proksimal kutbu
iizerinden gecerek lunatumun palmarina yapisir. Radioskafokapitat ve uzun radiolunat baglar
arasindaki bosluga Poirier araligi adi verilir. Bu alan perilunat ¢ikiklarin olusabilecegi zayif

nokta olusturur (21).

Kisa radiolunat bag lunat fossanin yanindan radius dudagindan baslar ve lunatumun
palmarina yapisir. Bu bagin lifleri uzun radiolunat bag, palmar lunotrikuetral bag ve ulnolunat
bagin lifleri ile kaynasir. Kisa radiolunat bag lunatum kemiginin en 6nemli stabilizatoriidiir.

Hiperekstansiyon zorlamalarinda ¢ikigi 6nlemektedir (21).

Skafoide yapisan interossedz baglarin kemik iizerinde ligamentdz yapisma Yyerleri

mevcuttur. (Sekil 3)

Skafolunat interosseoz bag; palmar, dorsal ve proksimal fibrokartilajin6z membran
olmak tizere 3 boliimden olusur. Bagin dorsal kismi dorsalde skafoid ve lunat kemikleri
birlestiren kisa ve kalin liflerden olusmustur. Skafolunat stabilitedeki rolii ¢ok onemlidir.

Volardeki kismi ise nispeten daha zayiftir ve stabilitede rolii daha azdir (21).

Skafotrapezial bag skafoidin distal kutbunun lateral yiiziine yapisir. Skafoidin stabilitesi
onemli oranda onu lunatum ve distalde trapezyum ve trapezeideuma baglayan kisa i¢ baglarla

iligkilidir.

Skafokapitat bag distal kutbun palmar ve lateral nonartikular iiziine yapisir. Kisa bir

bagdir (22).
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Sekil 3 Skafoide yapisan ve stabiliteden sorumlu baglar (21)

2.2.3 Skafoid Kanlanmasi

Skafoidin beslenmesi palmar ve dorsalden olmak {izere 2 adet arteriyel
sistem ile saglanir. Bunlar radial arterin palmar siiperfacial dali ve radial arterin dorsal karpal
dalidir. (Sekil 4) Dorsal dal distalden girerek kemigin proksimal %70-80’ini besler. Palmar
dallar ise dorsal dallar gibi distalden girer ancak tuberositas da dahil olmak tizere distal %20-
30’luk kismin1 besler. Bu nedenle proksimal parcanin kanlanmasi voler girisimlerde daha az

zarar gérmektedir (23).

Bu iki arteryel sistem arasinda intraosseoz bir baglanti yoktur. Skafoidin proksimal
kutbu en az kanlanmaya sahip alandir. Bu bolge radioskafolunat ligamanin derin liflerinin
yapisma yeri hari¢ tamamen hyalin kikirdak ile kaplidir (24). Bu yiizden bel ve proksimal bolge
kiriklarinda proksimal parcanin beslenmesi olumsuz etkilenmekle birlikte, kaynamama ve

avaskiiler nekroz orami artmaktadir. Bu iki sistemin arasinda interosseoz arterin dallari



sayesinde ekstraosseoz bir anastomoz mevcuttur.

Volar Dorsal

2 L
Radial Radial
arterin arenn
palmar dorsal

siperfisiyel  \ karpal
dali dali

Radial arter

Sekil 4 Skafoid kanlanmasi saglayan 2 ana arter ve anjiografik goriiniimii (23)

2.3 Skafoid Kiriklarinin Biyomekanigi

El bileginin ekstansiyon hareketi yaklasik olarak 85°dir. Aktif yapilan 60° el bilegi
ekstansiyon hareketinde skafoid kapitatum ile yaklasik olarak ayn1 miktarda ekstansiyona gelir.
Rainbow ve arkadaglarinin (25) yaptiklari ¢alismada, 90° el bilek ekstansiyonu esnasinda
skafoid kemigin kapitatuma gore bu harekete katilimi1 %74 olarak bulunmustur.Bu da palmar

taraftaki kuvvetli karpal baglarin engellemesine baglanmistir.

Dorsifleksiyonun 95-100° oldugu anda asir1 yiiklenme ile skafoid kemik palmar yonde
zorlanir, fakat proksimal kutbu baglar tarafindan giiclii bir sekilde stabilize edildigi i¢in
kapstiler yapilar tarafindan desteklenmeyen distal kutba yiik biner ve egilme momentine kars1
koyamayan bel bolgesinde kirik olugur. Bu mekanizmanin klinik karsilig1 acik el bilegi iizerine
diismektir. El bilegi nétral veya hafif derecede fleksiyondayken yumruk atan kiside, yiik sadece
ikinci metakarp ile iletildiginde, aksiyel yiiklenmenin de skafoid kirigina yol acabildigi
gosterilmistir(26).

Biikiicii, makaslayict ve translasyonel giiglerin etkisi altindaki skafoide tespit
uygulanmalr aksi halde kirik parcalar kayma egiliminde olur. Distal parca fleksiyona giderken,

proksimal par¢a saglam skafolunat interosse6z bag sayesinde, lunat kemik ile beraber
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ekstansiyona gelir. Bu durum dorsal interkalar segment instabilitesi (DISI) olarak bilinir. Distal
parcanin fleksiyona gitmesinde trapezium- skafoid makaslama stresi, eklemin kompresif giicii
ve kapitolunat rotasyon rol alir. Sonug olarak skafoid kirik hattinin volerinde kapanma

dorsalinde agilma olur ve “horgli¢” deformitesi olarak adlandirilir(27).

2.4 Skafoid Kiriklarinin Tanisi ve Siniflamasi

2.4.1 Skafoid Kiriklar1 Tanisi

Skafoid kiriklarinda x-ray ile kirik goriilemeyebilir.Bu nedenle fizik muayene &zenle
yapilmalidir. Lokasizyonu, agrinin siddetinden ¢ok daha Onemlidir.Agr1 ¢ogunlukla enfiye
cukurunda, skafoidin distal ¢ikintisinda ya da dorsalde proksimal kutup tizerindedir (28). (Tablo
1) Bas parmagin diiz traksiyonu ve el bileginin ozellikle fleksiyon ve radyal deviyasyon
hareketinin sonlandig1 sinirda da agr1 olabilir. Diger klinik bulgular; ekimoz, dem nedeniyle
enfiye cukuru konkavitesinde azalma ve Kkrepitasyondur. Fizik muayenenin duyarliligi
yiiksektir ancak ozgilliigii %74-80 araligindadir. El bileginde radyoulnar eklem ve dirsek
mutlaka muayene edilmelidir (29).

Tablo 1 Klinik testlerin skafoid kirig: teshisindeki dogruluk oranlari (30,31)

Spesivite(%) Sensitivite(%)
Klinik test
Enfiye ¢ukuru hassasiyeti 40 90
Efiizyon (ultransonda) 91 50
Skafoid tiiberkiil hassasiyeti 57 87
Skafoid kompresyon testi 92 94
Kombine 74 100

El bilegi agris1 ve enfiye cukurundaki hassasiyet aksi ispat edilinceye kadar alg1 ile tespit
edilmeli ve skafoid kirigi olarak degerlendirilmelidir. Radyografiler posteroanteriyor (PA),
lateral, 45 derece pronasyonda oblik, 45 derece supinasyonda oblik ve ulnar deviyasyonda PA
olarak alinmalidir (32). (Tablo 2) 1k cekilen grafilerde %10-20 oraninda kirik goriilemeyebilir
(33). Bu durumda 10-15 gun sonra grafi tekrar edilmelidir. Tekrardan yapilan fizik muayenede
kiriktan siiphe edilirse ve x-ray grafilerde kirik hala goriilmiiyorsa daha spesifik bir

goriintiileme yontemi diisiiniilmelidir.
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Bilgisayarli tomografi (BT) sagital, ince kesitler alindiginda tan1 koydurur. Bilgisayarl
tomografi ile diizgiin sagital kesitler elde edebilmesi i¢in ¢ekimler uygun pozisyonda olmalidir.
Skafoid longutidinal aks1 diizgiin bir sekilde goriintiilenebilmesi i¢in hastanin pron pozisyonda

masada uzanirken el bag lstii seviyede, pronasyonda ve notral fleksiyonda ¢ekimi yapilmalidir

Manyetik resonans goriintiileme (MRG) kirik hattin1 belirlemede yardimcidir.Ancak
daha da 6nemlisi nonspesifik el bilegi agrilarinin ayirici tanisinda ve skafoid kirigina eslik eden
yaralanmalarda daha degerlidir. Kemik sintigrafisi, metalik implant1 olan ve kalp pili bulunan
hastalarda MRG yapilamadigi zaman kullanilabilir. Ozgiilliigii %100, &zgiinliigi %92-98
oranindadir. Pozitif sintigrafiye ragmen radyografilerde negatif olma durumu ise %25-35 dir
(34).

Henriksen, planar kemik sintigrafisi ile radyografilerin birlestirilmesinin goriintiilerin
yorumlanmasinda belirgin katkisi oldugunu bunun tani giivenirliligi ve gozlemciler arasi

farklilik azalmasini getirdigini belirtmistir (34).

Ozgiilliik ve 6zgiinliik agisindan karsilastirildiginda; MRG %98, %99, kemik sintigrafisi
%96, %89, BT ise %94, %96 oraninda tanida yardimcidir (35).

Manyetik rezonans goriintiileme kullaniminda yanlis pozitif sonuglar olabilir. Bu
bolgedeki kemik Odemi, bag yaralanmalari bu duruma neden olabilir. MRG o6zellikle

sporcularda kirigin dislanmasi i¢in kullanilir.

Skafoidin proksimal bélge kiriklarinda canliligi degerlendirmenin {i¢ yontemi vardir.
Bu yontemler; MRG, ameliyat esnasinda turnike agilip pargadan kanamanin gozle kontroli,

artroskopik kanama kontroliidiir.

Skafoid kiriklarinin tedavisinde en nemli sorunlardan birisinin, tedavi yontemi fark
etmeksizin kirigin kaynamasinin degerlendirilmesi oldugu agiktir. Ister alci ile konservatif
tedavi ister perkutan tespit ya da agik yerlestirme ve trikortikal kemik grefti yapilmig olsun,
standart grafilerle bazen durum anlasilamayabilir. Boyle bir durumda alt1 haftalik araliklarla
rontgen cekilmesi, 2.-3. ayda hala siiphe varsa BT ile degerlendirme yapilmasi 6nerilir. Smith
ve ark (36), tan1 i¢in BT ’nin de proksimal kisim avaskiiler nekrozunda kullanilabilecegini
gostermis ve bu alandaki radyodens (sklerotik) goriiniimiin histolojik olarak da avaskiiler

nekrozla iliskili oldugunu bildirmislerdir.
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Tablo 2 Radyografik goriintiiler (32)

o Yanilticidir.
Notral PA o Fakat el bilegi agrisi ile gelen tiim
hastalarda rutin istenir.

o Ogzellikle proksimal pol kiriklarinda
Ulnar-deviyasyonda PA yararhdir.

o Sulkusu iceren kiriklari en iyi gosterir.

o Aym zamanda bel kiriklar1 ve baz1 sulkal
45° oblik PA (semipronasyonda) ve proksimal pol kiriklarinin deplasman
miktarini en iyi gosterir.

o Proksimal pol kiriklarina spesifiktir.

o Ayni zamanda dorsal avulsiyon tipi

45° oblik AP (semisiipinasyonda) kiriklarida gosterir.

o Skafoidin fleksiyon deformitesini
(horgii¢) en iyi gosterir.

o Kingi gostermede zayiftir, karpal
Lateral kollaps1 gostermede yararlidir.

2.4.2 Skafoid Kiriklarin Siniflamasi

Skafoid kiriklarmin yiiksek oranda (%70) bel, %10-20si distal kutup, %51 tiiberkiil
ve %51 proksimal kutupta meydana gelir. Skafoid kiriklari, kirik yerlesimi, stabilite, kirik plani

ve osteonekrozun varligina gore siniflandirilmistir.

Otto Russe (37), skafoid kiriklarin1 sekline gore, horizontal oblik, vertikal oblik ve
transvers olarak tice ayirmis (Sekil 6) ve oblik kiriklarin stabil olmadiklarint 1960 yilinda

vurgulamigtir.

Herbert ve Fisher (38),1984 yilinda skafoid kiriklarinin cerrahi tedavisinde kullanilmasi
amaciyla gelistirdikleri kompresyon vidasini tanimlarken, ayni zamanda rontgen goriintiilerine
dayanarak da bir siniflama tanimlamiglardir. Bu simiflamada akut kiriklar, Tip A akut stabil
kirik, Tip B stabil olmayan akut kirik olarak ayrilmistir. Tip C kiriklar alti hafta algiyla
immobilizasyondan sonra kaynamada gecikme gosterirlerken, Tip D kiriklar ise belirgin
kaynamamadir. Alg1 tespiti ile tedavi edilebilecek tek siif Tip A kiriklardir. Tip B, C ve D ise

cerrahi olarak tedavi edilmelidir.

Bu smiflamalarin distal kutbu icermedigini diisiinen Prosser ve arkadaslari, 1988 yilinda

sadece distal kutup kiriklarina yonelik bir siniflama tanimlamiglardir. Bu siniflamada; Tip 1,
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tiilberositasin avulsiyon kirig1 veya fisstirii; Tip 2, distal kutbun ekleme uzanan kirig1 (a, radyal
taraf; b, ulnar taraf; c, her ikisi birden) ve Tip 3, distal eklem yiizliniin kapitatuma bakan

tarafinda osteokondral parca mevcut.

Compson, 1998 yilinda direkt grafi ile bu siniflamalar1 yapmanin zorlugunu vurgulamis
ve Tip 1, cerrahi bel (transvers); Tip 2, dorsal sulkus (oblik) ve Tip 3, proksimal kutup kiriklar1

seklinde yeni bir siniflama tanimlamuistir.

Fakat, 1999 yilinda Desai ve arkadaslar1 bu siniflamalarin higbirinin kirtk kaynamasini

tahmin etmek igin prognostik olarak kullanilamayacagini gostermislerdir.

£ R C
N Q\ >
|

2

= L 5

Sekil 5 MAYO Kirik Yerlesimi; (1) Distal eklem yiizii (2) Distal tiiberkiil (3) Distal 1/3
(4) Orta 1/3 (5) Proksimal 1/3 (39)
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Tablo 3 Skafoid Kirik Siniflamalar:

Kirik
yerlesimi

Russe

Herbert

Prosser

Mayo klinik

Tiiberkiil kirigt

Tip A (stabil)
Al Tuberkiil
A2 inkomplet

Tip 1 tiiberkiil kirig

Tip 2 Distal
intraartikiiler

Tip 3 Osteokondral kirik

Distal(%5)
(100 kaynar)

Bel kirig1

Horizontal oblig

Transvers

Vertikal oblig (%5)

Tip B (Unstabil)
B1 Oblig distal 1/3
B2 Deplase kirik
B4 Kirikl ¢ikik

Tip C Kaynama gecikmesi

TipD

D1 Fibréz kaynamama
D2 Sklerotik kaynamama
D3 DISI

Orta (%65)
(%80 kaynar)

Proksimal pol

Tip B3 Proksimal 1/3
Tip D4 Avaskiiler nekroz

Proksimal(%30)
(%64 kaynar)

Sekil 6 Skafoid kiriklarinda Russe simiflamasi (VO, vertikal oblik; T, transvers; HO,

horizontal oblik) (37)
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Tip A: Stabil Akut Kinklar

A2
as) Inkomplet bel
Tiberkiil olgesi kangy
kingi

Tip B: Anstabil Akut Kinklar

-

B1 [
Tranzskafoid
Dlst.al chillk Korppiet bel proksimal  perilunat kinkl
kirik Kirigy butup kingl  gikk

Tip C: Kaynama
gecikmesi

Tip D: Kaynamama

D3 Sklerotik
psddoatroz
‘ D4 Avaskiier
NEXroz

D2
Fibréz kaynama Psodosrtroz

Sekil 7 Skafoid kiriklarinin Herbert ve Fisher siniflamasi (38)
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2.5 Yapay Zeka

Yapay zeka 1956 yilinda Stanford {iniversitesinde ortaya ¢cikmistir. insan beyninden ve
ogrenme ozelliklerinden rol model almarak gelistirilmistir. Insanlarin fikir yiiriitme, bilgiyi
O0grenme planlama, algi ve nesneleri isleme yeteneklerini gosterebilen sayisal bir zeka
olusturulmak amaglanmistir. Giinlimiizde bir¢ok alanda yapay zeka kullanilmaktadir.

Gelecekte giinliik hayatimiza kadar girecegi ongoriilmektedir.

2.6. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin bir alt dalidir. Verilerin kaliplarini otomatik olarak algilayan ve daha
sonra belirsiz kosullar altinda gelecek verileri analiz eden ve bu verilerden anlamli tahminler
veya kararlar cikarabilen modelleme ve algoritmalardan olusmaktadir. Makine 6grenmesi,
“veri’den “model”i belirleyen bir tekniktir. Burada, veriler belgeler, ses, goriintiiler vb.

anlamina gelmekte olup model ise makine 6greniminin son {iriiniinii olusturmaktadir.

Makine 6grenmesi teknigi, verileri analiz ederek ve modeli kendi basina olusturan bir
tekniktir. Buna “6grenme teknigi” denir. Ciinki siire¢ model bulma problemini ¢6zmek igin
verilerle egitilmeye benzemektedir. Bu nedenle, Makine Ogreniminin modelleme siirecinde

kullandig1 verilere “egitim” verileri denilmektedir.

Cesitli alanlardaki sorunlari ¢dzmek igin pek ¢ok farkli Makine Ogrenme teknigi
gelistirilmistir. Bu Makine Ogrenme teknikleri, egitim ydntemine bagl olarak ii¢ tipe

ayrilabilir. Sekil 8’de bu teknikler goriilmektedir.

Makine
Ogrenmesi
Danismanli Danismansiz Pekistirmeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 8 Makine 6grenme teknikleri
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2.6.1. Damsmanh Ogrenme

Danigsmanli grenme insanin bir seyleri grenme siirecine benzerdir. Ogrenme siireci
etiketli veriler lizerinden gerceklestirilmektedir. Danigsmanli 6grenmede, her bir egitim veri seti
girdi ve dogru ¢ikt1 ¢iftlerinden olusmalidir. Dogru ¢ikt1, modelin verilen girdi i¢in {iretmesi
gereken seydir. Danigsmanli 6grenmede 6grenme, bir modelin ayni girdi i¢in dogru ¢ikti ile
modelin ¢iktis1 arasindaki farki azaltmak i¢in yapilan bir revizyon dizisidir. Bir model
mikemmel sekilde egitilirse, egitim verisinden gelen girdiye karsilik gelen dogru bir ¢ikti

uretmektedir.

2.6.2. Damismansiz Ogrenme

Danismansiz 6grenmede veri etiketleri olmayan girdi verilerini icermektedir. Dogru
ciktilar1 bilinmemektedir. Danismansiz 6grenme genellikle verilerin 6zelliklerini arastirmak ve
veriyi On isleme koymak i¢in kullanilmaktadir. Bu 6grenme yontemiyle, siniflar1 bilinmeyen

verilerinin gruplandirilmasi veya kiimelenmesi yapilmaktadir.

2.6.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme On bilgi yerine gozlem ve se¢im {iizerine kurulu bir 6grenme
seklidir. Neden sonug iligkisinin nasil kuruldugu bilgisi, yapay zekaya verilmez. Sistemin amaci
yapay zekayi bir sonuca kosullandirmaktir. Bu sonu¢ her zaman en yiiksek 6diil degerindedir.
Bu odiiliin daha az, daha farkli bir 6diil olmas1 ya da higbir 6diiliin olmamasi1 durumu yapay

zeka i¢in bir ceza olarak goriilmektedir.
2.7. Yapay Sinir Aglan
Yapay sinir aglart (YSA), yapay zeka tekniklerinden birisi olup; insan beyninin

yeteneklerini yardim almaksizin gerceklestirilmesini amaglayan bilgisayar sistemleridir. Bu

sistemler programlanirken geleneksel yontemler genellikle yeterli olmamaktadir.

Esasinda yapay sinir aglari; insan ve hayvandaki biyolojik sinir agindan esinlenilmistir.
Ornegin biyolojik sinir sisteminde néronlar, tek basina depolama gérevini yapamazlar. Bu

yiizden sinyalleri birinden digerine ileterek beyne ulastirirlar. Yani bilgisayarin depolama
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islemi i¢in kullandig1 bellek, biyolojik sistemdeki beyni taklit etmektedir. Amaglar aynidir fakat

kullanilan mekanizma farklilik gostermektedir.

Kisaca; YSA programlanmasi zor olan olaylar i¢in gelistirilmis, veri isleme ile ilgilenen

bilgisayar kaynakli bir bilim dali oldugu kabul edilmektedir (40).

2.7.1. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

YSA’ni 6zellikleri kullanilan algoritmalar ve modellere gore farklilik gostermektedir.

Genel olarak agagidaki gibi siralanabilmektedir.
Uyarlanabilirlik (Adaptasyon)

Yapay sinir aginda bilgi, agin baglantilarindaki araliklarda saklanmaktadir. Araliklarin
daima en iyi, en verimli degeri hesaplanmaktadir. Bu deger her durum i¢in ayni bir deger
degildir. Yapay sinir ag1 olusabilecek ters durumlara kars1 kendisini yeniden yapilandirabilme

ozelligine sahiptir.
Paralellik (Dogrusal Olmama)

Yapay sinir aglarinda islemler dogrusal degildir. Bunun yerine paralellik mevcuttur.
Yapay sinir aglarinda bazi1 baglantilarin ya da hiicrelerin zarar gormesi veya etkisiz hale gelmesi

dogru bilgi iiretimine ¢ok fazla etki etmemektedir.
Hata Toleransi

Yapay sinir aglarinda bilgi, agin tamamina yayilmis durumdadir. Yani daginik bir hafiza
vardir. Bilgi belirli bir bolimde degil agin tamaminda depo edilmektedir. Bu da olusabilecek
bir hatanin biitiin ag1 etkilemesini engellemektedir. Hataya gosterilen tolerans, geleneksel

metotlara gore ¢ok daha fazladir.
Dereceli Bozukluk

Yapay sinir aglar1 hatalara karsi toleranslh olduklari igin sistemin bozulmasi da dereceli
olmaktadir (41). Hata olmasi1 durumunda klasik sistemlerde oldugu gibi tamamen ¢alisgamaz

duruma ge¢cmemekte, saglam olan birimler isleme devam etmektedir.
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Ogrenme- Ornekleme- Genelleme

Yapay sinir aglar1 makine Ogrenmesi ger¢eklestirmektedir (42). Bu 6grenme isini
gerceklestirmek i¢in  Orneklerden yararlanmaktadir. Kendisine ogretilen orneklerden
kullanarak, olay hakkinda genelleme yapabilecek yetenege sahip olmaktadirlar (Diger bir ad1

adaptif 6grenme).

Ornekler gergeklesmis olaylardir. Yapay sinir aglar1 (YSA), daha 6nce gergeklesmis bir
veriden 6grendikleri ve kendisine verilen yeni veri arasindaki benzerlikleri arastirip, dogru
bilgiye ulasmaktadir. Bilgiye ulastiktan sonra, bu sefer de genelleme yoluyla birbirine
benzettigi orneklerin veya verilerin farkliliklarindan yola ¢ikarak yeni bilgiler tiretebilmektedir.
Yine sekilleri birbirleriyle iligskilendirip, siniflandirip sonrasinda karsilarina ¢ikabilecek eksik

sekilleri de tamamlayabilmektedirler.
Niimerik Bilgi ile Calisma

Yapay sinir aglarinin c¢alisabilmeleri icin bilgilerin Sayisal olmalar1 gerekmektedir.

Sayisal olmayan bilgiler 6nce sayisal ifadelere dontistiiriildiikten sonra aga tanitilmaktadir (41).
Gergek Zamanli Calisma (Donanim ve Hiz)

Yapay sinir aglari, paralel bir calisma diizenindedir. Bu, ayni anda birgok islem
yapabilmelerini saglamaktadir. Ger¢cek zamanlh calisirlar ve birim zamanda ¢ok daha fazla

veriyi isleyebilmektedirler (41).

2.7.2. Yapay Sinir Aglarimin Kullamim Alanlan

Yapay Sinir Aglari, insan beyninden esinlenerek hazirlanan hesaplamali modellerdir.
Yapay Sinir Aglar siirekli 6grenerek bilgi edinmektedirler. insanlarda oldugu gibi, edinilen
bilgiler YSA igerisinde tasarlanan yapay noronlarda depolanmakta ve gerekli gorevi yerine

getirmek i¢in kullanilmaktadir.

2.7.3. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlari

2.7.3.1. Biyolojik sinir hiicresi

Yeni bir seyler 6grendigimizde, beynimiz bu bilgiyi depolamaktadir. Bilgisayar ise
bilgiyi depolamak icin bellek kullanmaktadir. Her ikisi de bilgi depolar ancak mekanizmalari

farklidir. Beyin noronlarin tiimiinii kullanirken, bilgisayar bilgi hafizasinda belirtilen yerlere

19



depolama islemini ger¢eklestirmektedir. Noronun kendisinde depolama kapasitesi yoktur;
sinyalleri bir ndrondan digerine iletmektedir. Beyin, bu noéronlarin agini1 olusturmakta ve
noronlarin birlesmesi farkli bilgileri olusturmaktadir. Noronlar; dentritler, ¢ekirdek, hiicre

govdesi, akson ve sinapslardan olugsmaktadir. Sekil 9’da biyolojik sinir hiicresi yer almaktadir.

dartt hocreye
dogru ilerler

dentritler L/ %,/ akson kollar
\ ' v/

\ \V, ¢

\\/ \// - akson

(;eklrdek\T' ———— 4 terminaller
A

/ —_—p \

/% “’»\\\ durta hucreden ﬁ
AN A disariya aktarilir
hiicre

Sekil 9 Biyolojik sinir hiicresi (43)

Noronlar, sinir sistemi igindeki bilgileri diger sinir hiicrelerine, kas veya salgi
hiicrelerine ileten hiicrelerdir. Noéronun bir hiicre gdvdesi, bir akson ve dendritleri vardir. Hiicre
govdesi cekirdegi ve sitoplazmayi icermektedir. Akson hiicre govdesinden uzanmakta ve
siklikla sinir terminallerinde bitmeden once bir¢ok kiigiik dallara ayrilmaktadir. Dendritler,
noron hiicre gévdesinden uzanmakta ve diger néronlardan sinyali almaktadir. Sinapslar, bir
ndronun digeriyle iletisim kurdugu temas noktalaridir. Dendritler, diger ndronlardan aksonlarin

uglari tarafindan olusturulan sinapslarla kapli durumda bulunmaktadir (44).

2.7.3.2. Yapay Sinir Hiicreleri

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden etkilenilerek olusturulmustur. Biyolojik
sistemin sinir hiicreleri gibi, yapay sinir aglarinin da kendi yapay sinir hiicreleri bulunmaktadir.
Yapay sinir hiicreleri de elemanlara sahiptir. Bes temel elemanmi vardir. Bunlar: girdiler,
agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve hiicrenin ¢iktisidir. Sekil 10°da bir

yapay sinir hiicresinin yapist gosterilmektedir.
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Sekil 10 Yapay sinir hiicresinin yapisi

Girdi Degerleri: Girdiler hiicreye gelen bilgilerdir. Bu bilgiler dig diinyadan, bagka bir
hiicreden ve hiicrenin kendisinden gelebilmektedir. Girdiler giris konumundadirlar. Gorevleri
bilgiyi iletmekle sinirlidir, matematiksel islem yapamazlar. Gelen bilgiler agin 6grenmesi
istenen Ornekler tarafindan belirlenmektedirler (45). Yapay sinir aglarinin algilayicilari olarak

nitelendirilebilirler (46).

Agirhiklar: Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin énemini ve hiicre lizerindeki
etkisini gostermektedirler (40). Her girdinin agirlik degeri ayn1 olmak zorunda degildir. Agirlik
degerleri matematiksel anlamda art1 degerler veya eksi degerler alabilmekle beraber sabit de
kalabilmektedir. Bir girdinin pozitif ya da negatif degere sahip olmasi, bilginin hiicre i¢inde
ayn1 oranda 6nemli olmas1 anlamina gelmez. Bilginin agirlik degeri sifirken, bunun yapay sinir

hiicresi i¢in onemi ¢ok yiiksek olabilir.
Esik Degeri: Ogretilecek agm ezberlemesini 6nlemek i¢in kullanilan degerdir (47).

Toplama Fonksiyonu: Hiicreye giren net girdiyi hesaplamak i¢in toplama fonksiyonu
kullanilmaktadir. Her hiicre i¢in farkli toplama fonksiyonu kullanilabilmekle birlikte en yaygin
kullanilan fonksiyon formiiliinde her girdi degeri kendi agirligiyla ¢arpilmakta ve tiim girdiler

icin bulunan degerler toplanmaktadir (41).

NET=3"G A,

G: Girdileri; A: Agirliklari; n: Hiicreye gelen toplam girdi sayisini géstermektedir.
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Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonunun ulastigi net
girdi bilgisini isleyerek hiicrenin iiretecegi ¢iktiyr belirlemektedir. Tipki toplama fonksiyonu

gibi her hiicre i¢in farkli bir aktivasyon formiilii kullanilabilmektedir.

Cikti: Aktivasyon fonksiyon tarafindan belirlenen degerlerdir. Girdiler birden fazla olsa
bile, hiicrenin sadece bir adet ¢iktis1 olabilir. Hiicrenin tirettigi ¢ikt1 daha sonrasinda dis ortama
birakilmaktadir. Diger hiicreler veya ¢iktiy1 iireten hiicrenin kendisi de bu ¢ikt1 bilgilerini, girdi

olarak tekrar hiicre i¢ine alabilmektedir.

2.7.4. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Beyin, ¢ok sayidaki ndronlarin bir ag1 oldugundan, sinir ag1 beynin néronlarina karsilik
gelen elemanlar olan diiglimlerin baglantilariyla olusturulmustur. Sekil 11°de gosterildigi gibi

katmanli bir yapiya sahiptir.

nh »n
Cikti Katmani Q Q -
K /

Gizli Katman(lar)
Giris Katmani @ O ke ®
X5 X

Sekil 11 Yapay sinir aglar1 katmanlar:

Yapay bir sinir aginin ii¢ ana katmani vardir:

Giris Katmani: Dis diinyadan gelen bilgilerin alindig1 ve gizli katmanlara iletildigi

katmandir. Aglar genel olarka birden fazla giris katmanina sahiptir.

Gizli Katman(lar): Giris katmanindan alman bilgilerin ¢esitli islemlerle
degerlendirildigi ve ¢ikis katmanina iletildigi katmandir. Agin yapisina bagh olarak, birden ¢ok
gizli katman olabilir.

Cikt1 Katmani: Gizli katmanlardan alinan bilgileri dis ortama veren katmandir. Cikt

katman1 beyindeki diger sinir aglarimin da girdileri olan c¢ikti sinyallerini lretmektedir.
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Diigiimlerin nasil baglandigina bagli olarak cesitli sinir aglari olusturulabilir. Bu sinir

aglarindan en yaygin kullanilanlar1 asagida sekil 12°de gosterilmistir.

Tek Katmanl Sinir Agi Cok Katmanli Sinir Ag

Derin Sinir Ag

Sekil 12 Yapay sinir ag1 mimarileri (48)

Sekil 12°de goriildiigii tizere, aglar tek katmanli ve ¢ok katmanli olmak {izere (derin sinir

ag1 cok katmanl bir yapiya sahiptir) birbirinden ayrilmaktadir.

Yapay sinir aglari, sinirler ya da digiimler adi verilen iglem birimlerinin bir
kombinasyonudur. Yapay sinir agi modelleri, sinirler arasindaki bagmtilarin yoniine veya
agdaki akis yOniine gore ayrilabilir. Bu modellerden en yaygin kullanilanlar Sekil 13’te

gosterilmistir.
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Giris Gizli Cikis Giris Gizli Cikis
Katmam Katman Katmam Katmam Katman Katmam
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CJR ?)

Cok katmanh Cok katmanh
Geri beslemeli Isbirlik¢i/rekabetgi
Q- O
Rt
)
e e > >
/
F
—( —oo1—( ) >
et
fki katmanh Tek katmanh
Geri beslemeli/Geri yayilmal: Kars:1 geri beslemeli

Sekil 13 Yapay sinir ag1 modelleri (46)

Bu aglar yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak siniflandirilabilir.

2.7.4.1. leri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir ag1, basit tasarimlidir. Ileri beslemeli aglarda, bilgi giris ve
cikis arasindaki gizli diigiimler yardimiyla yalnizca tek bir yone hareket etmektedir. Ag

iizerinde herhangi bir dongiiniin varligindan s6z edilemez.

2.7.4.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Geri beslemeli aglarda yapay sinir hiicresinin tUrettigi ¢ikti, hiicrenin kendisine veya
diger hiicrelere tekrar girdi olarak girebilir. Bu islem i¢in gizli katmanlar kullanilmaktadur. Ileri

beslemeli aglardan farki dongiisel bir diizen olmasidir. Bilgi tek tarafli hareket etmemektedir.

Bu sayede ag daha etkin ve 6grenme kabiliyeti daha ytiksek bir hale gelmektedir.
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2.8. Derin Ogrenme

2.8.1. Derin 6grenime giris

Insan beyni 6grenme, problemi tespit etme ve ¢dzme gibi bilissel islevlere sahiptir.
Yapay zeka insanin bu islevlerini makineyi kullanarak taklit eden bir alandir. Makine 6grenme
yontemleriyle insan, hatalari en aza indirmek ve mitkkemmel dogruya ulagsmay1 hedefleyen bir
ara¢ iretmek istemis bunun igin de yapay zekayr gelistirmistir. Ozellikle bir amag igin
programlanmadan tahminde bulunup, karar verme veya ¢Oziim bulma gibi eylemleri
uygulayabilmek, ayni zamanda kendine verilen gorevi yerine getirmek i¢in matematiksel
veriler iiretmek iizere makine grenimine ydnelmistir. Bu verilere "egitim verileri" denir. Insan

yapay zeka tiretimine makine 6greniminden baslamustir.

Goreve 6zgii programlamama olmadan, algoritmalarin 6grenme verilerini temsil etmeye

calistig1 makine 6grenmesine ise derin 6grenme denir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 14 Yapay zeka ile derin 6@renme arasindaki iliski

Derin Ogrenme, derin sinir agi kullanan bir Makine Ogrenme teknigidir.

Derin sinir aglart (DNN) ve tekrarlayan sinir aglar1 sayesinde olusturan yapay zekalar;
gorlintii isleme, konusma tanimlama, sosyal ag filtreleme, tibbi goriintii analizleri, ilag
tasarimlari, masa oyunlari gibi alanlarda insan uzmanlara yakin hatta bazi durumlarda daha iyi

sonuglar tiretmeyi basarmistir (49,50).
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2.8.2. Derin 6@renmenin tarihi

Derin Ogrenme terimi, Rina Dechter tarafindan 1986'da makine 6grenme topluluguna
tanitilmis ve 2000 yilinda Igor Aizenberg ve meslektaglari tarafindan yapay sinir aglariyla
bulusturulmustur. 1965 yilinda Alexey Ivakhnenko ve Lapa tarafindan denetimli derin
beslemeli ¢cok katmanli algilayicilar i¢in ilk genel, ¢alisma 6grenme algoritmasi yaymlanmistir
(51). Diger derin 6grenme ¢alisma mimarileri, 6zellikle bilgisayar vizyonu igin insa edilenler,

1980 yilinda Kunihiko Fukushima tarafindan tanitilan Neocognitron ile baslamistir (52).

1989'da Yann LeCun ve ark. 1970’ten beri otomatik farklilasmanin ters modu olan
standart posta yayma algoritmasini, postadaki el yazisi ZIP kodlarini tanimak amaciyla derin

bir sinir agina uygulamistir (53-56).

1991 yilina kadar, bu tiir sistemler izole edilmis 2 boyutlu elle yazilmis basamaklari
tanimak icin kullanilirken, 3 boyutlu nesneleri tanimak, 2 boyutlu goriintiileri el yapimi 3
boyutlu nesne modeliyle eslestirmek suretiyle yapilmistir. Weng ve digerleri bir insan beyninin
monolitik bir 3B nesne modeli kullanmadigini 6ner siirerek 1992 yilinda, daginik haldeki
sahnelerde 3 boyutlu nesne tanimlamay1 gergeklestirecek olan Cresception’1 yayinlamistirlar.
Dogrudan dogal goriintiileri kullandigindan, Cresceptron dogal 3D diinyalar i¢in genel amagl

gorsel 6grenmenin baslangicina vesile olmustur.

Cresceptron, Neocognitron'a benzer katmanlar dizisidir. Fakat Neocognitron, 6zellikleri
birlestirmek i¢in bir insan programcisina ihtiya¢ duysa da Cresceptron, her bir 6zelligin, bir
konviisyon ¢ekirdegi tarafindan temsil edildigi, her katmanda, denetimsiz bir sekilde ¢ok sayida
ozellik 0grenmigstir. Cresceptron, 0grenilen her nesneyi daginik haldeki bir sahneden ag
tizerinden geriye dogru analiz yoluyla boliimlendirmistir. Giiniimiizde genellikle derin sinir
aglar tarafindan benimsenen Max Pooling ilk kez Cresceptron'da pozisyon ¢oziiniirliigiinii
daha 1y1 genellemek i¢in kademeli olarak (2x2)’ye 1 kadarlik bir faktorle azaltmak ic¢in
kullanilmustir (57-59).

1994 yilinda, André de Carvalho, Mike Fairhurst ve David Bisset ile birlikte, 3 katmanl
bir kendi kendini diizenleyen 6zellikli sinir ag1 modiiliinden olusan, agirliksiz bir sinir ag1 olarak
da bilinen ¢ok katmanli bir boolean sinir aginin (SOFT) deneysel sonuglarini yaymlamistir ve
ardindan bagimsiz olarak egitilmis ¢ok katmanli bir siniflandirma sinir ag1 modiilii (GSN) takip
etmistir. Ozellik ¢ikarma modiiliindeki her katman, 6nceki katmana gore artan bir karmasiklikta

ozellikler ¢ikarmigtir (60).
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1995 yilinda Brendan Frey, Peter Dayan ve Hinton ile birlikte gelistirilen uyandirma-
uyku algoritmasini kullanarak, tamamen birbirine bagli alti katman ve birkag¢ yiiz gizli iinite

iceren bir ag kurmanin (iki giinden fazla) miimkiin oldugunu gostermistir (61).

Hesaplama maliyeti ve beynin biyolojik aglarini nasil bagladiginin anlagilmamasi
sebebiyle, Gabor filtreleri ve destek vektdr makineleri gibi goreve 6zel el yapimi 6zellikler
kullanan daha basit modeller 1990°lar 2000’lerin popiiler se¢imleri olmustur. Cogu konusma
tanima arastirmacisi, sinirsel aglardan uzaklasarak, iiretken modellemeyi siirdiirmiistiir. Bir
istisna 1990'larin sonlarinda SRI International’dadir. ABD hiikiimetinin NSA ve DARPA
tarafindan finanse edilen SRI, konusma ve konusmaci tanima konusunda derin sinir aglar
iizerinde c¢alistir. Heck'in konusmaci tanima ekibi, 1998 Ulusal Standartlar Enstitlisii ve
Teknoloji Konusmaci Tanima degerlendirmesinde konusma isleminde derin sinir aglari ile ilk
Oonemli basariya imza atmistir. SRI, konusmaci tanimada derin sinir aglari ile basar1 yasamasina
ragmen, konugma tanimada benzer bir basar1 géstermemistir (62). Konusma tanimanin bir¢ok
yonii, Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997'de yayinlanan tekrarlayan bir sinir ag1 olan
uzun kisa siireli bellek, LSTM adi1 verilen derin bir 6grenme yontemi ile ele alinmistir. LSTM
tekrarlanan sinir aglari, kaybolan gradyan probleminden kagiir ve konusma igin énemli olan
binlerce ayr1 zaman asamasi olan olaylarm amlarini gerektiren "Cok Derin Ogrenme"

gorevlerini 0grenebilmistir.

2003 yilinda, LSTM, belirli goérevlerde geleneksel konusma taniyicilarla rekabet etmeye
baglamistir (63).

Donanimdaki gelismeler, ilginin yenilenmesini saglamistir. 2009'da Nvidia, derin
ogrenimin sinir aglar1 Nvidia grafik islem birimleriyle (GPU'lar) egitilmistir. Ozellikle, GPU'lar
makine 6grenmesine katilan matris/vektor matematigi i¢in ¢ok uygundur (64,65). GPU'lar,
caligma algoritmalarini, biiyiikliik sirasina gore hizlandirarak haftalardan giinlere kadar ¢aligma
stirelerini azaltmaktadir. Verimli islem i¢in 6zel donanim ve algoritma optimizasyonlari

kullanilabilmektedir (48,66).

2012 yilinda, Dahl liderligindeki bir ekip, bir ilacin biyomolekiiler hedefini tahmin
etmek i¢in ¢cok gorevli derin sinir aglarini kullanarak "Merck Molekiiler Aktivite Miicadelesi"

ni kazanmistir (67).

2014 yilinda, Hochreiter grubu cevre kimyasallarinin besinlerde, ev iirlinlerinde ve

ilaclarda hedef dis1 ve toksik etkilerini tespit etmek i¢in derin 6grenme kullanmis ve NIH, FDA
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ve NCATS'!n "Tox21 Veri Miicadelesi" ni kazanmistir. Goriintli veya nesne tanimadaki 6nemli
ek etkiler 2011'den 2012'ye kadar hissedilmistir. Birgok farkli kategorideki yarigsma derin

ogrenme ile kazanilmistir.

2.8.3. Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network)

Derin sinir ag1 (DNN), giris ve ¢ikis katmanlari arasinda ¢oklu katmanlara sahip yapay
bir sinir agidir (68). Derin sinir agi, girdiyi ¢iktiya doniistiirmek ig¢in dogru matematiksel
etkilesimin dogrusal m1 yoksa dogrusal olmayan bir iliski mi oldugunu bulur. Ag, her ¢iktinin

olasiligin1 hesaplayan katmanlar arasinda hareket eder.

Derin Sinir Ag

Gizli katman 1 Gizli katman 2 Gizli katman 3
Giris katmani
. P
T D = W T
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- S & 4 D 55 Cikis katmani
= .
= > .
Z5ve - =
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Sekil 15 Derin sinir ag1 (48)

2.8.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, 6zellikleri ve gorevleri dogrudan veriden dgrenen bir makine 6grenme
teknigidir. Ardisik her katman, 6nceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak kullanir (69). Denetlenen
ve/veya denetlenmeyen davranislar1 6grenir. Farkli soyutlama seviyelerine karsilik gelen ¢oklu

temsil seviyelerini 6grenir ve seviyeler bir kavram hiyerarsisi olusturur (70).

Derin 6grenmede, her seviye girdi verilerini biraz daha soyut ve bilesik bir gdsterime
doniistiirmeyi 6grenir. Bir goriintii tanima uygulamasinda, ham girdi bir piksel matrisi olabilir;

birinci temsil katmani pikselleri soyutlayabilir ve kenarlar1 kodlayabilir; ikinci katman kenar
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diizenlemelerini olusturabilir ve kodlayabilir; ti¢lincii katman bir burnu ve gozleri kodlayabilir;
dordiincii katman, gorlintiiniin bir yliz igerdigini kabul edebilir. Daha da Onemlisi,
derinlemesine bir 6grenme siireci hangi 6zellikleri hangi seviyeye kendi basina getirebilecegini

ogrenebilir (71).

Daha derin katmanlara sahip olan sinir aginin diisiik performans vermesinin nedeni, agin
uygun sekilde egitilmemesidir. Geri yayilim algoritmasi, derin sinir aginin egitim siirecinde su

ii¢ ana gucliikle karsilagir:
* Vanishing gradient (kaybolma gradyani)
* Overfitting (Asir1 uygunluk, Ezberleme)
» Computational load (Hesaplama yiikii)

2.8.4.1. Vanishing Gradient (kaybolma gradyani)

Bu gradyan, geri yayilim algoritmasinin deltasina benzer bir kavram olarak
diisiiniilebilir. Kaybolma gradyani, geri-yayilim algoritmasi ile 6grenme siirecinde, ¢ikis hatasi
uzaktaki diiglimlere erigmenin basarisiz olmasi olasilig1 yiiksek oldugunda ortaya cikar. Geri
yayilma algoritmasi, sinir agini, ¢ikti hatasini1 geriye dogru gizli katmanlara yayarak egitir.
Ancak hatalar ilk katmana kadar nadiren geri geldiginden, girdi katmanma yakin gizli

katmanlar tam anlamiyla egitilmis olamazlar.

2.8.4.2. Overfitting (Asir1 Uygunluk)

Makine Ogrenmesinin basarisi, genelleme siirecinin ne kadar iyi uygulandigina biiyiik
Olclide bagimhdir. Egitim verileri ile gergek giris verileri arasindaki farkliliklardan dolay1

performans diisiisiinii 6nlemek icin, yeterli miktarda tarafsiz egitim verisine ihtiyacimiz vardir.

Veri noktalarina bir goz attigimizda bazi aykiri veriler diger grubun alanina girer ve
sinirt bozar. Makine §grenmesinin bu sorunu ayirt etmesinin bir yolu yoktur. Egitim verileri
miikemmel degildir ve gesitli miktarda giiriiltii igerebilir. Egitim verilerinin her 6gesinin dogru
olduguna ve modelin tamina uyduguna inaniyorsaniz, genellestirile bilirligi daha diistik bir

model elde edersiniz. Buna asir1 uygunluk denir.

Asirt uyumsuzluk, Makine 6greniminin performans seviyesini 6nemli dlciide etkiler.

Derin sinir aginin 6zellikle fazladan overfitting’e (asir1 uygunluk) kars1 savunmasiz olmasinin
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nedeni, modelin karmasiklastikca daha fazla gizli katman ve dolayisiyla daha fazla agirlik
icermesindendir. Karmasik bir model overfitting’e karsi daha dayaniksizdir. Daha yiiksek
performans ic¢in katmanlar1 derinlestirilmesi, sinir agim1i makine 6grenimi giicliikleriyle

yiizlesmeye zorlar.

Egitim verilerini (training data) iki gruba ayiririz. Bir grup egitim i¢in diger grup
dogrulama i¢in kullanilir. Genellikle egitim setinin (training set) dogrulama kiimesine
(validation set) oran1 8:2°dir. Model egitim seti kullanilarak egitilir. Dogrulama seti kullanarak

modelin performansi degerlendirilir.

Farkli dogrulama islemleri de vardir. Capraz dogrulama, dogrulama isleminin ufak bir
varyasyonudur. Egitim verilerini egitim ve dogrulama igin gruplara ayirir, ancak veri
kiimelerini degistirmeye devam eder. Baslangigta boliinmiis kiimeleri koruyarak yerine ¢apraz
dogrulama, verilerin béliinmesini yineler. Capraz dogrulama, dogrulama veri kiimesinin rast

geleligini korurken, modelin asir1 uygunlugunu daha iyi tespit edebilir.

2.8.4.3. Computational load (Hesaplama yiikii)

Egitimi tamamlamak i¢in gegen siire hesaplama ylikiidiir. Agirliklarin sayisi, gizli
katmanlarin sayisi ile ilgili olarak artar, bu nedenle daha fazla egitim verisi gerektirir. Bu daha
fazla hesaplama yapilmasi gerektirir. Yapay sinir ag1 ne kadar ¢cok hesaplama yaparsa, egitim
o kadar uzun siirer. Bu problem sinir aginin pratik gelisiminde bir sorundur. Derin bir sinir
aginin egitilmesi bir ay gibi bir zaman gerekiyorsa bu durumda faydali bir arastirma ¢aligmasi
pek miimkiin olmayabilir. Bu sorun, GPU gibi yiiksek performansli donanimin ve toplu

normallestirme gibi algoritmalarin gelistirilmesiyle biiyiik 6l¢iide giderilmistir.

2.8.5. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolution Neural Network- ConvNet-CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) cok katmanli algilayicilarin 6zel bir tiiriidiir.
Maymun  gorsel  korteksindeki — mikrobiyolojik  sinyal isleme  mekanizmasinin
modellenmesinden ilham almistir. Beynin gorsel korteksinin goriintiileri nasil isledigini ve

tanidigini taklit eden derin bir agdir (56).

CNN algoritmalariyla nesne tanima, siniflandirma, takip etme, dogal dil isleme,

biyomedikal, tahmin problemleri gibi bircok farkli alanlarda uygulanmaktadir. Ozellikle
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goriintii isleme alaninda MNIST veri seti lizerinde calisan Ciseran ve arkadaslarinin yaptigi

calismada CNN ile hata oranin1 %2’lere kadar diisiirmiislerdir (67).

2012 yilindan beri dramatik bir sekilde yeniden canlandirilan konvoliisyonel sinir agi,
GPU’larin  gelismesiyle birlikte yaygin olarak kullanilmaya baglanmigtir. Sekil 16’da

konvoliisyon sinir aginin yapisinin gorseli verilmistir.

Ozellik Hantalan
(Feature Maps)

T Altmekleme
v Kossoltsyoater (Subsampling)
(Subsampling) 2)

Sekil 16 Konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi

2.8.5.1. Konvoliisyon (Evrisim) Katmam

Evrisim katmani, dzellik haritalar1 ad1 verilen yeni gériintiiler olusturur. Ozellik haritas,
orijinal goriintiiniin benzersiz Ozelliklerini vurgular. Evrisim katmani, diger sinir agi
katmanlarina kiyasla ¢ok farkli ¢alisir. Bu katman baglanti agirliklarin1 kullanmaz. Bunun
yerine, goriintlileri doniistiiren filtreler igerir. Bu filtrelere evrisim filtreleri denir. Goriintiiniin

evrisim filtreleri yoluyla girilmesi islemi, 6zellik haritasini verir

Sekil 17, daire i¢ine alinmig * isaretinin evrisim islemini ifade ettigi ve ¢ isaretinin
etkinlestirme islevi oldugu, evrisim katmani islemini gostermektedir. Bu operatorler arasindaki
gri renkli kare simgeler, evrisim filtrelerini gostermektedir. Evrisim katmani evrisim
filtreleriyle ayni sayida 6zellik haritas1 olusturur. Bu nedenle, 6rnegin, evrisim katmani dort

filtre iceriyorsa, dort 6zellik haritas1 olusturur.
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Konvoliisyon katmani Ozellik haritas:

Sekil 17 Konvoliisyon katmani siireci (27)

2.8.5.2. Pooling Layer (Havuzlama Katmani)

Havuzlama katmani, goriintiiniin belirli bir alanindaki birbirine komsu pikselleri tek bir
temsilci degerde birlestirerek goriintiiniin boyutunu kiiciiltiilmesini saglar. Havuz katmaninda
yiriitiilecek islemler icin goriintiideki havuz piksellerinin (pooling pixels) nasil segilecegi ve
temsilci degerinin (representative value) nasil ayarlanacagi dnceden belirlenmelidir. Komsu
pikseller genellikle kare matristen secilir ve birlestirilen piksellerin sayisi probleme gore

farklilik gostermektedir.

Sonug olarak matematiksel anlamda havuzlama islemi bir tiir evrisim (konvoliiyon)
islemidir. Evrisim katmanindan farki, evrigim filtresinin sabit olmasi ve evrisim bdlgelerinin
iist liste binmemesidir. Ek olarak, havuzlama islemi goriintiiniin boyutunu diislirdiigii i¢in,

hesaplama yiikiinii hafifletmek ve asir1 uyumlulugu 6nlemek i¢in oldukga faydalidir.

2.8.5.3. Fully Connected Layer (Tam Bagh Katman)

Konvoliisyon ve pooling katmanlarinin arkasindan gelen katmandir. Bu katman
konvoliisyon sinir aglarinin son ve en 6nemli katmanidir. Tam bagl katmanlardan 6nceki

konvoliisyon katmanlari, girdideki (input) kenarlar, lekeler, sekiller vb. gibi girdi hakkindaki
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ilgili bilgileri tutar. Her bir konvoliisyon katmani yerel 6zelliklerden birini temsil eden birkag
filtre icerir. Tam bagh katmanda tiim bu konvoliisyon katmanlarindan gelen bilesik ve
toplanmis bilgileri tutar. Onceki katmanlar tarafindan ayiklanan 6zelliklere gore siniflandirma
yapar. Sonug¢ olarak tam bagli katman, modelin tahmin etmeye calistigt siiflandirma
etiketlerinin her biri i¢in bir olasilik (0-1 arasinda bir say1) veren bir aktivasyon fonksiyonu

iceren geleneksel bir yapay sinir agidir.

2.8.5.4. Hiper-Parametreler

Makine 6grenme algoritmalarinin bircogu modelin parametrelerini optimize etmeden
once ayarlanmasi gereken birtakim degiskenleri (hiper-parametreleri) igerir. Hiper
parametrelerin degerlerinin ayarlanmasi bir model se¢im asamasi olarak goriilebilir. Genellikle
hiper-parametreler modeli tasarlayan kisi tarafindan belirlenir, bazen de arama algoritmalari
veya bazi hiper 6grenenler (hyper-learner) yardimiyla model se¢imi ve optimizasyonu yapilir

(72).

Yapay sinir aglarinda agin yapisint ve agin nasil egitilecegini belirleyen iki hiper-
parametre grubu bulunmaktadir. Bunlar model hiper parametreler ve iyilestirici(optimizer)
hiper parametrelerdir. Model hiper parametreler arasinda en ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 ve seyreltme katmani (dropout layer) hiper parametreleridir. Mini-batch boyutu,
ogrenme hiz1 (learning rate) ve epoch (egitim tur sayisi) ise iyilestirici (optimizer) hiper-

parametreler arasinda yaygin kullanilanlardir (49, 72).
Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, bir noronun agirliklarinin toplamini hesaplayarak ve bias
ekleyerek aktive edilip edilmemesine karar verir. Aktivasyon fonksiyonunun amaci, bir néron
cikisina dogrusal olmayan (non-linear) bir 6zellik kazandirmaktir. Aktivasyon fonksiyonu
olmayan bir yapay sinir agi, sinirl limite sahip olan ve 1yi performans gdstermeyen bir lineer

regresyon modeli olacaktir
Seyreltme (Dropout) Katmani

Cok sayida parametreye sahip derin sinir aglari cok gili¢lii makine 6grenme sistemleridir.
Ancak, asir1 uygunluk (overfitting) bu tiir aglarda ciddi bir sorundur. Seyreltme katmani, bu
sorunu gidermek i¢in kullanilir. Bu, asir1 uyumlulugu o6nemli Olgiide azaltir ve diger

diizenlilestirme yOntemlerine kiyasla 6nemli iyilestirmeler saglar. Cok katmanli derin sinir
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aglarinda belli esik degerin altindaki diiglimlerin seyreltilmesinin performansi iyilestirdigini

gosterilmistir. Ozetle zayif bilgilerin seyreltilmesi 6grenmede basariy1 arttirdigi gézlenmistir
(73,74).

Mini-Batch boyutu

Yapay sinir aglarinda biitiin veriler i¢in ayn1 anda islem yapmak gerek bellek agisindan
gerekse zaman agisindan son derece maliyetli ve zordur. Ogrenme isleminin her tekrarinda
yapilan geriyayilim (backpropagation) ve ag iistiinde geriye yonelik gradyan (gradient descent)
hesaplama islemleri kullanilarak noronun agirlik degerleri yenilenir/hesaplanir. Yapilan
hesaplama isleminde (gradyan) veriler ne kadar fazlaysa islem siiresi de o kadar uzun olur. Bu
slireyi azaltmak ve agin performansini artirmak igin veriler kiigiik gruplara ayrilip 6grenme

islemi bu gruplar {izerinden devam eder.

Girdileri pargalayarak kiiciik gruplar haline getiren isleme mini-batch ad1 verilir. Mini-
batch islemi tasarlanan modelin ayni anda kag veriyi isleyecegini bulmamizi saglar. Model 6nce
mini-batch {izerinde ileri besleme ve hata degeri hesaplama islemi yapar. Sonrasinda

geriyayilim ve gradyan hesaplamayla yeni agirlik degerlerini hesaplar (72,73).

Genel olarak mini-batch boyutlart hepsi ayni olup %1-%5 arasinda ideal olarak
secilmektedir. %1’den kiigiik secilirse giiriiltii cok fazla olmakta, %5 ten fazla secilirse modelin

egitim degerleri diismektedir.
Ogrenme Hizi (Learning Rate)

Geri yayilim iglemi derin 6grenmede agirlik degerlerinin giincellenmesini saglar. Bu
islem yapilirken 6nce geriye dogru tiirev alinarak fark bulunur. Sonrasinda bulunan fark degeri
learning rate parametresiyle carpilir ve elde edilen deger agirlik degerinden ¢ikarilir, yeni
agirlik degeri elde edilmis olur. Islem yapilirken kullanilan learning rate degeri sabit bir deger
olabilecegi gibi 0.1 ile 0.000001 arasinda artan veya azalan bir deger olabilir. Ogrenim hiz1 igin
secilen degerin ¢ok biiyiik ya da ¢ok kii¢iik olmasinin model iizerinde, egitim verisinden ¢ok
etkilenme veya 08renme siiresinin ¢ok uzun olmasi gibi sonuglar1 olabilir. Bu ylizden 6nce
biiyiik degerler kullanilip egitim hiz1 arttirilir sonrasinda hata degerine yaklastik¢a kullanilan

degerler kiictiltiilerek 6grenme islemi yavaslatilir.
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Egitim Tur (Epoch) Sayist

Model {izerinde egitme islemi yapilirken biitiin veriler ayn1 anda egitime katilamaz bu
yiizden veriler kiiclik gruplara ayrilir. Her bir parca sirasiyla egitilir, test edilir, test sonucu
basart durumuna gore geri yayillim (backpropagation) islemiyle yeni agirlik degerleri
hesaplanir. Biitiin parcalar1 bu islemlerden gegirmekteki ama¢ model i¢in en uygun agirlik

degerini bulmaktir. Bu siirecteki her bir egitim basamagina "epoch" ad1 verilir (72,73).

Epoch’larin bagarim orani ilk baslarda diisiik olup sonradan artig gosterir. Bunun nedeni
problemi ¢6zmek i¢in gereken agirlik degerinin adim adim hesaplanmasidir. Bir noktadan sonra
modelin 6grenimi oldukc¢a yavaslar bu noktada genellikle 6grenme islemi durdurulur. Biitiin bu

Ogrenme siireci giinler hatta aylar siirecek bir zamani kapsayabilir.
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3-GEREC YONTEM

Bu retrospektif ¢alisma igin Izmir Katip Celebi Universitesi Girisimsel Olmayan Etik
Kurul onay1 alinmistir. Calismanin retrospektif dogasi nedeniyle hastalardan bilgilendirilmis

onam alinmasi gerekli olmamustir.

3.1. Hasta dahil edilmesi

Son 6 yilda Izmir Katip Celebi Universitesi Atatiirk Egitim ve Arastirma Hastanesi’nde
cekilen el bilegi BT tetkiklerinin raporlar1 “skafoid kirig1” anahtar kelimesi kullanilarak
taranmistir. Tarama sonucunda skafoid kirik (kirik grubu) tanisi almis 192 hasta ve skafoid
kirig1 olmayan 198 normal hasta (normal grup) calismaya dahil edilmistir. Tiim hastalarin el
bilek dn-arka (AP) standart radyografileri de mevcuttu. Tiim radyografiler, skafoid kirig1 varligi
veya yoklugu agisindan 10 yillik deneyime sahip bir radyolog ve ortopedik cerrah tarafindan
degerlendirildi. Daha sonra kirigin varligi veya yoklugu BT ile dogrulandi. Kirigin varligina

veya yokluguna karar 2 uzmanin ortak gortis ile verildi.

3.2. Veriler

Skafoid kemigi igeren region of interest (ROI) se¢imine yardimci olacak bir program,
OpenCV 3.0 library for image processing ve Tkinter library for Graphical User arayiiz
elemanlar: kullanilarak Python 3'te yazilmistir. Program, uzman radyologun skafoid bolgeyi
dikdortgen bir alan seklinde isaretlemesine yardimci olmaktadir. Programin se¢im ve detay

pencereleri Sekil 18'de gosterilmistir.
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Sekil 18 Skafoid bolgesini iceren dikdortgen bir alanin secimine yardimci olmak igin, her

radyogram fare imlecinin c¢evresindeki goriintii alanimin yakinlastirdmis bir versiyonunu
gosteren bir ayrinti penceresi ile birlikte goriintiilenir. Radyolog, daha sonra bir kenarlikla
genigsletilen, kirpilan ve 196 x 196 piksel nihai veri kiimesi goriintii boyutuna élgeklendirilen

skafoid cevresinde siki bir dikdortgen alani isaretler.

Radyolog 390 goriintiiniin tiimiinii isaretledikten sonra, her goriintii skafoid kemik
goriintli i¢inde ortalanmig olarak (2xROI genislik) boyutuna (2xROI genislik) kirpilir. Bu
kirpilan goriintiiler daha sonra gerektigi sekilde dlgeklendirilerek 196 x 196 piksel boyutuna
getirilir. ROI boyutu kabaca skafoid boyutlariyla orantili oldugundan, bu sema daha kiigiik
ROI'leri uzatarak ve daha genis ROI'lar1 sikarak denekler arasindaki anatomik boyut

farkliliklarini azaltmamiza yardimei olur. Ornek goriintiiler Sekil 19°da gsterilmistir.

o N S
2 R A, t‘c ‘: @ i R
talanmis hem ki

Sekil 19 Kesilmis alanin ortasinda 61’ rik hem de saghkh skafoid
goriintiiler iceren son veri kiimesinden 6rnek goriintiiler.
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Kirpilan goriintiilerin bu veri kiimesi daha sonra egitim (training), dogrulama

(validation) ve test setlerine asagidaki gibi boliindii.

Kirik skafoidleri igeren 50 goriintii ve saglikli skafoidleri iceren 50 goriintii rastgele
secildi ve bunlar test setine yerlestirildi. Test setindeki bu 100 goriintii bir kenara birakilmakta
olup egitim prosediiriinde herhangi bir rol oynamamaktadir. Aslinda bu goriintiiler, yeni hasta
verileri lizerinde egitimli agin beklenen performansini degerlendirmek i¢in sonunda sadece bir

kez kullanild.

Kalan 290 gériintii egitim ve dogrulama setlerini olusturdu. Bunlarin %70'i sinir agin1
egitmek icin ve %30'u dogrulama amaciyla kullanildi. Egitim seti sinir agmin agirliklarini
ayarlamak i¢in kullanildi. Dogrulama seti, egitim kalitesini ve alternatif sinir ag1 mimarileri ile
egitim donemi sayis1 ve 6grenme hizi gibi hiperparametreler arasindaki se¢imi degerlendirmek

icin tekrar tekrar kullanildi.

3.3.Egitim ve Validasyon

Hazirlanan veri kiimesi, transfer learning ile sinir aglarini egitmek i¢in kullanildi. Bir
sinir agint rastgele baslatilan agirliklardan egitmenin aksine, transfer learning skafoid
siniflandirma amaglari i¢in ImageNet veri kiimesinde dnceden belirlenmis bir agin yeniden

diizenlenmesini saglamaktadir.

Bu amagcla, 6nceden hazirlanmis bir ResNet50 ag1 indirmek ve en iist katmanlari iki sinif
siiflandirmasi gergeklestiren bir katman kiimesi ile degistirmek icin fast.ai kitapligini ve
PyTorch gergevesi kullanilmistir. Bu yeni katmanlar dnce egitim setini kullanarak egitildi ve
sonra tiim evrisimsel katman setinin egitimine baslandi. Prosediir Nvidia GTX 1050 Ti grafik
kart1 kullanilarak yaklasik bir giin siirdii. Bu donemde birden ¢ok ag anlik goriintiisii kaydedildi
ve dogrulama veri kiimesinde en iyi performans gosteren aglardan biri secildi ve bu, dogrulama

kiimesinde %90 dogru siniflandirma elde etti.
3.4.0l¢ek
Validasyon seti egitim c¢alismalar1 sirasinda bir¢ok kez kullanildigindan ve antrenman

turlarinin sayisinin belirlenmesinde kullanildigindan, validasyon setinde elde edilen dogruluk

agm yeni hasta verileri iizerindeki gercek yasam performansini temsil etmez. En basta test
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amacl olarak 100 resimlik ayr1 bir set ayrildigindan, bu veriler agin gercek performansini

Olgmek icin kullanildi.

3.5.Verilerin Analiz Edilmesi

Tim veriler SPSS siirim 20.0 yazilimi kullanilarak analiz edildi. CNN sonuglari
referans standart olarak kabul edilen BT sonugclari ile karsilastirildi. Skafoid kiriklarin1 normal
skafoidden ayirmada duyarlilik, 6zgiilliik, pozitif prediktif deger (PPD), negatif prediktif deger
(NPD) ve dogruluk istatistiksel olarak analiz edildi. Tanisal performans, duyarlilik, 6zgiillik,
PPD, NPD ve dogruluk degerleri su sekilde degerlendirildi: duyarlilik, ger¢ek pozitif muayene

sayisinin, gercek pozitif art1 yanlis negatif incelemelerin sayisina boliinmesiyle hesaplandi.

Ozgiilliik, gercek negatif inceleme sayismin, gercek negatif art yanlis pozitif inceleme
sayisina boliinmesiyle hesaplanmistir. PPD, gercek pozitif inceleme sayisinin tiim gergek ve
yanlig pozitif inceleme sayisina boliinmesiyle hesaplanmistir. NPD, ger¢ek negatif inceleme
sayinin tiim gercek ve yanlig negatif inceleme sayisina boliinmesiyle hesaplanmigtir. Dogruluk
gercek pozitif ve gergek negatif inceleme sayisinin tiim incelemelerin sayisina boliinmesiyle

elde olunmustur.
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4-BULGULAR

Yas ortalamasi 42 (24-70 y1l) olan toplam 390 hasta ¢aligmaya dahil edildi.

Skafoid kiriklarinin belirlenmesinde BT sonuglar referans olarak kabul edildiginde
CNN sonuglarinda 12 yanlis negatif, 4 yanlis pozitif, 46 gercek negatif ve 38 gergek pozitif
sonug¢ belirlendi. Bu sonuglara gore, derin 6grenme CNN modelinin skafoid kirigmin

belirlenmesinde %76 duyarlilik, %92 6zgiilliik, %90,4 PPD, %79,3 NPD ve %84 dogruluga

sahip oldugu hesaplandi. (Tablo 4).

Tablo 4 Skafoid kiriklarinin tamisinda CNN'nin tanisal dogrulugu

Radyolojik Bulgular Istatiksel
Bulgular

CNN Kirik Normal Toplam %
Kirik 38 4 42
Normal 12 46 58
Toplam 50 50 100
Sensitivite %76
Spesifisite %92
PPV %90,4
NPV %79,3
Dogruluk %84

CNN: Konvoliisyon Sinir Ag1, BT: Bilgisayarli tomografi, PPD: Pozitif prediktif deger, NPD: Negatif

prediktif deger
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5-TARTISMA

Skafoid kiriklarinin ilk degerlendirilmesi genellikle acil servislerde yapilir. Skafoid
kiriklar1 %30°dan fazla oranda ilk etapta atlanan, tanis1 geciken kiriklardir (3). Bu yaralanmalar
hayat1 tehdit etmese de uygun tedaviye miimkiin oldugunca erken baglayabilmek i¢in erken tani
olduk¢a onemlidir. Tan1 i¢in ilk tercih edilen goriintiileme yontemi basit, ucuz ve kolay
ulagilabilir bir goriintiileme yontemi olan direkt radyografilerdir. Bu nedenle bu grafilerin
miimkiin oldugunca dogru degerlendirilmesi ve yorumlanmas1 olduk¢a 6nemlidir. Ancak klinik
olarak skafoid kirigindan siiphelenilen durumlarda direkt radyografi ile gergek kiriklarin rapor
edilme oran1 %12 ile %57 arasinda degismektedir (78,85). Bu genis aralik direkt grafilerin acil
serviste ilk degerlendirilmesindeki kaliteyle iliskili olabilir. Ciinkii bu grafilerde skafoid kiriginm
kacirmanin veya gergekte mevcut olmayan bir kirigi gérmenin olduk¢a miimkiin oldugu
bilinmektedir (78). Bu nedenle BT gibi daha pahali ya da daha fazla radyasyon maruziyetine
neden olan goriintiileme yontemlerine bagvurmadan once sadece direkt radyografi ile skafoid
kiriklarinda tani koyulabilirligi arttirabilecek derin 6grenme CNN gibi yontemler acil
servislerde oldukga faydali olabilir.

Bu calisma; normal grafilerin skafoid kiriklarindan ayirt edilmesinde derin 6grenme
CNN modelinin kabul edilebilir bir performansa sahip oldugunu gdstermistir. Biz derin
ogrenme CNN modelinin skafoid kiriginin belirlenmesinde %76 duyarlilik, %92 6zgiilliik,
%90,4 PPV, %79,3 NPV ve %84 dogrulukta oldugunu bulduk.

Skafoid kiriklarinda direkt radyografilerin prevalansi ile etkinliginin orantili olmadigini
bu kiriklarda grafilerin kesin taniya ulagsmayr garanti etmedigini hatta hastalarin sadece
%66’ sm1n sadece direkt radyografi kullanilarak teshis edildigi belirtilmistir (91). Ince skafoid
kiriklar 1-2 hafta sonra diiz filmde daha belirgin olma egilimi gosterirken, 6 haftadan fazla
radyografik olarak gizli kalabilecegi belirtilmistir (91). Tespit edilemeyen siipheli olgularda
%76-100 arasinda degisen oranlarda gereksiz yere fazla al¢1 yapildigi ve bu nedenle is giicii
kayb1 ve gereksiz saglik harcamalart oldugu tespit edilmistir (7). Direkt radyografilerin tercih
edilen ilk degerlendirme yontemi olmasina ragmen ilk rontgende skafoid kiriklarinin %16'sinin
kagirildig rapor edilmistir (88). Skafoid kirig1 siiphesi olan hastalarin gergek kirik prevalansi
%5-10 civarindadir (6). Ayrica birgok ¢alisma, skafoid kiriklarinin tanisinda direkt

radyografilerin %60-70 oraninda duyarliliga sahip oldugunu, bu oranin ancak kesitsel
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goriintliileme yontemlerinin kullanilmasi ile 95%’lere kadar cikabildigini beyan etmistir

(81,84,92).

Bu calismada; derin 6grenme CNN modeli ile 50 skafoid kiriginin 38’ine (%76) dogru
tan1 konuldu. Bu oran literatiirdeki ¢ogu ¢alisma ile ayn1 ya da daha iyiydi (81,84,92). Ancak
derin 6grenme CNN modeli'nin gelismeye agik olan potansiyeli goz ardi edilmemelidir. Yeni
skafoid kiriklar1 eklendikge derin 6grenme CNN modeli'nin tanisal performansi daha da
artacaktir. Bu nedenle gelecekte el cerrahlarindan bile daha iyi performans gosterebilecegini
diisiiniiyoruz. Ciinkii makine potansiyel olarak, herhangi bir el cerrahinin yasami boyunca
gorebileceginden ¢ok daha fazla grafi gorebilir ve bu grafiler ile sistem otomatik olarak

egitilebilir. Bu da CNN'e diisiik maliyetle genis bir 6grenme imkani1 saglar.

Caligmamizda derin O6grenme CNN modellemesi ile direkt radyografilerin

yorumlanmasi sonucu yanlis negatiflik oran1 %14 olarak bulundu.

Bilindigi tizere atlanmig skafoid kiriklar1 kaynamamaya ve kisa bir siirede gelisen kalic
el bilek agrisina neden olarak el bileginde fonksiyonel kayba neden olabilir (89). Distale
proksimal kan akisi nedeniyle, gézden kagirilmis bel skafoid kirigi proksimal kemige kan
akisim1 bozarak avaskiiler nekroz ile uzun siireli morbiditeye neden olarak bilekte erken
baslangiclh osteoartrit, kronik agr1 ve fonksiyon kaybina neden olabilir (81). Bu durum yaygin
ve onemli bir dava nedenidir (82,83,86). Ring et al. (2015) skafoid kiriklart ile ilgili 99 dava
olgusunu incelemis ve bu davalarin %77'sinin tanidaki hatalarla iligkili oldugunu bulmustur
(86). Harrison et al. (2015) 85 kapali skafoid kirik vakasini incelemis ve dava nedenlerinin
%57’sinin atlanmig kiriklar oldugunu rapor etmistir (82). CSI teknikleri bu kiriklarinin
tanisindaki gecikmeleri onleyebilir (90). Ancak CSI tekniklerinin daha yiiksek maliyeti
nedeniyle, tekrarlayan hasta ziyaretlerinde bile, direkt radyografiler ¢cogu acil servis ve
polikliniklerde hala ilk tercih edilen goriintiileme yontemidir (77,88,90). Son literatiir degisken
olarak BT ve MRG'nin klinik olarak siiphelenilen skafoid kirigi olan ancak normal diiz
radyografileri olan hastalarda tercih arastirmasi olarak kullanilabilecegini ileri
siirmektedir. Izotop kemik taramasi oldukga hassastir, ancak daha diisiik bir 6zgiilliige sahiptir,
bu nedenle yiiksek yanlis pozitif oranina yol agar (90). Bu nedenle direkt radyografilerin
tanidaki 6nemi giiniimiizde hala devam etmektedir. Derin 6grenme CNN modelinin muhtemel
potansiyeli de diisliniildiigiinde hem basit hem de ucuz bir yontem olan bu modelin
gelistirilmesi ve 6zellikle acil servislerde yayginlagsmasi ile medikolegal a¢idan yasanabilecek

bu tiir problemlerin bir kisminin 6niine gegilebilir.
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Her ne kadar egitim datas1 arttik¢a bu sistemin duyarlilig1 artacak gibi goriinse de gizli
skafoid kiriklarinda tan1 yine de bir problem olarak devam edecek gibi goriinmektedir. Ciinkii
bu ¢alismada atlanmis olan 12 yanlis negatif (%14) grafi incelendiginde 5’inin radyografik
olarak belirgin kirik oldugu 7’sinin ise radyografik olarak tamamen normal olan gizli kiriklar
oldugu goriildii. Bu 7 kirik klinik siiphe lizerine BT ¢ekilerek skafoid kirigi tanist almisti. Bu
modelleme ile gizli skafoid kiriklarinin higbirisine tan1 koyulamadi. Ancak biz bu durumun
derin 6grenme CNN modelinin bir basarisizigi olarak yorumlanmamasi gerektigini
distinliyoruz. Ciinkii gizli kiriklar; optimal radyografik goriintiiler elde edilse ve bu grafiler
deneyimli bir uzman tarafindan degerlendirilse bile tan1 alamayabilmektedir (75). Bu nedenle
direkt radyografide herhangi bir bulgusu olmayan bu kiriklarin CNN ile dogru tani almasi

beklenen bir durum degildir.

Bu calismanin ¢esitli kisitliliklar1 var bunlardan ilki de retrospektif olmasi. Bir diger
kisitlilik ise scaphoid kiriklarinin tanisinin yalnizca AP el bilek radyografilerine dayanilarak
konulmasiydi. Genellikle scaphoid kiriklarinin tanist AP, oblique, lateral ve angled AP grafileri
iceren skafoid seri grafileri ile yapilmaktadir. Boylece tek bir projeksiyonda goriinmeyen kirik
diger projeksiyonlarda goriilebilir. Ancak c¢alismamizda CNN’in tanisal performansini
belirlemek icin daha basit olmasi nedeniyle yalnizca AP grafiler degerlendirildi. Aslinda diger
projeksiyonlar ve BT goriintiilerine dayanan degerlendirmeler CNN’in tanisal performansini

arttirabilir. Bir diger kisitlilik ise ¢aligmanin 6rneklem boyutunun gorece diisiik olmasiyda.

Sonu¢ olarak bu calisma derin 6grenme algoritmasinin el cerrahisi alaninda da
kullanilabilme potansiyelini gosterdigi icin onemlidir. Yapay zeka el bilek AP grafilerinde
skafoid kiriklarin1 dogru bir sekilde taniyabilir. Bu sistem ayni1 anda birden ¢ok merkezde
calistirilabileceginden dolayr ek veriler sayesinde sistemin egitimi hizli bir sekilde
tamamlanabilir ve mevcut duyarlilif1 arttirilabilir. Skafoid kiriklarinin tanist igin gelistirilen
yapay zeka temelli bu otomatik tani sistemi sayesinde el bilek grafileri dogru bir sekilde
yorumlanabilir ve sonuglar1 nerdeyse aninda raporlanabilir. Bu durum gelecek i¢in oldukca
umut vericidir. Ancak yapay zekanin giivenilirligi ve klinik uygulanabilirligiyle ilgili olarak
daha fazla caligmalara ihtiya¢ vardir. Rutin klinik pratikte kullanilabilmesi icin gelecekte

yapilacak genis serili ¢alismalar ile bu sonuglarin desteklenmesi gerekmektedir.
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6-SONUC

Izmir Katip Celebi Universitesi Atatiirk Egitim Arastirma Hastanesi’ne basvurup

skafoid kirig1 tespit edilen hastalarin kiriklarinin derin 6grenme yontemi kullanilarak tespitinin

dogrulugunu saptamak amaciyla yaptigimiz calismada elde ettigimiz verilere 15181nda;

1.
2.

Yas ortalamasi 42 oldugu ve 390 hastayla ¢aligmanin yapildigi,

Literatiirde acil servis bagvurularinda skafoid kiriklarinin %12-57 oraninda tespit
edildigi ve atlanan skafoid kiriginin fazla oldugu,

Direkt grafilerde degerlendirme esnasinda kirik olmayan goriintiilerinde kirik olarak
degerlendirilerek gereksiz yere algi/atel uygulandigi,

Direkt grafilerle skafoid kiriginin diisiiniilmesi tizerine yapilan kesitsel incelemelerle
%95’ e kadar skafoid kirigiin tespit edilebildigi fakat bu durumda da hem radyasyon
maruziyetinin fazla oldugu hem de ekonomik yiikiin fazla oldugu,

Bunun yaninda derin 6grenme CNN modeliyle direkt grafi tizerinden tan1 koymada
dogruluk oranin %84 oldugu,

Derin 6grenme CNN modelinin potansiyeli diisiiniildiigiinde hem basit hem de ucuz bir
yontem olan bu modelin gelistirilmesi ve 6zellikle acil servislerde yayginlagmasi ile tant
koymada ve malpraktis davalarinda 6énemli rol oynayabilecegi,

Derin 6grenme CNN modelinin skafoid kirigi tespitinde kullanilabilir oldugu,
Kapsamli ¢alismalarla daha net sonuglara varilabilecegi,

Elde edilen verilerle hem litaratiire hem de morbiditenin azaltilarak iilke ekonomisine

katki saglanabilecegi diistiniildii.

KISITLILIKLAR

Bu c¢alismanin cesitli kisithiliklar1 var. Retrospektif olmasi bunlardan biriyken en

oenmlisi de scaphoid kiriklarinin tanisinin yalnizca AP el bilek radyografilerine dayanilarak

konulmasi. Skafoid kiriklarinin tanist AP, oblique, lateral ve angled AP grafileri ile koyulmakta.

Boylece tek bir goriinimde goriilemeyen kirik diger goriiniimlerde goriilebilir. Ancak

caligmamizda CNN’in tanmisal performansinmi belirlemek i¢in daha basit olmasi nedeniyle

yalnizca AP grafiler degerlendirildi. Diger goriinimler ve BT goriintiilerine dayanan

degerlendirmeler ile CNN’in tanisal performansi arttiralabilir. Bir diger kisitlilik ise ¢aligmanin

orneklem boyutunun gorece diisiik olmasiydi.
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7-OZET

Giris ve Amac: Skafoid kiriklar tiim karpal kemik kiriklar1 arasinda en sik goriilen
kiriklardir. Skafoid kiriklar1 %30°dan fazla oranda ilk etapta atlanan, tanis1 geciken kiriklardir.
Skafoid kiriklarinin teshisi esas olarak radyografilerde yapilir. Bilgisayarli tomografi (BT)
erken tan1 i¢in kullanilabilir, ancak bu ek maliyetlere ve radyasyona maruz kalmaya yol agar.
Derin 6grenme yapay sinir aglarinin egitimine dayanan bir makine 6grenme yontemidir.
Gorilintli analizi i¢in genellikle bir dizi goriintii filtresi 6grenen evrisimli sinir ag1 katmanlari
kullanilir. Bu sinir aglarina Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) denir. CNN kullanimi ile derin
ogrenmenin kemik kiriklarinin teshisinde kullanilabilecegi gosterilmistir. Bu ¢alismanin amaci,
anteroposterior (AP) el bilek radyografilerinde skafoid kiriklarinin saptanmasinda CNN

kullanimz ile derin 6grenme algoritmasinin dogrulugunu saptamaktir.

Materyal ve Metod: Son 6 yilda ¢ekilen el bilegi BT tetkiklerinin raporlart “skafoid
kirig1” anahtar kelimesi kullanilarak tarandi ve sonucunda skafoid kirigi (kirik grubu) tanist
almis 192 hasta ve skafoid kirigi olmayan 198 normal hasta (normal grup) caligmaya dahil
edildi. Kirigin varligina veya yokluguna karar 2 uzmanin ortak goriisii ile verildi. Skafoid
kemigi igeren region of interest (ROI) se¢imine yardimci olacak bir program, OpenCV 3.0
library for image processing ve Tkinter library for Graphical User arayiiz elemanlari
kullanilarak Python 3'te yazildi. Kirik skafoidleri igeren 50 goriintii ve saglikli skafoidleri iceren
50 goriintii rastgele secildi ve bunlar test setine yerlestirildi. Kalan 290 goriintii egitim ve
dogrulama setlerini olusturdu. Bunlarin %70' sinir agimi egitmek i¢in ve %30'u dogrulama
amactyla kullanildi. Tiim veriler SPSS siirtim 20.0 yazilimi kullanilarak analiz edildi. CNN
sonuglar1 referans standart olarak kabul edilen BT sonuglari ile karsilastirildi. Skafoid
kiriklarini1 normal skafoidden ayirmada duyarhilik, 6zgiilliik, pozitif prediktif deger (PPD),
negatif prediktif deger (NPD) ve dogruluk istatistiksel olarak analiz edildi.

Bulgular: Yas ortalamas1 42 (24-70 yil) olan toplam 390 hasta galigmaya dahil edildi.
Skafoid kiriklarinin belirlenmesinde BT sonuglari referans olarak kabul edildiginde CNN
sonuglarinda 12 yanlis negatif, 4 yanhs pozitif, 46 gercek negatif ve 38 gercek pozitif sonug
belirlendi. Bu sonuglara gore, derin 6grenme CNN modelinin skafoid kiriginin belirlenmesinde
%76 duyarlilik, %92 o6zgiilliik, %90,4 PPD, %79,3 NPD ve %84 dogruluga sahip oldugu
hesaplandi.

Tartisma ve Sonu¢: Skafoid kiriklarmin ilk degerlendirilmesi genellikle acil

servislerde yapilir. Skafoid kiriklar1 %30’dan fazla oranda ilk etapta atlanan, tanisi1 geciken
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kiriklardir. Tani igin ilk tercih edilen goriintiileme yontemi basit, ucuz ve kolay ulasilabilir bir
goriintiileme yontemi olan direkt radyografilerdir. Calismamizda CNN ile direkt grafilerde
skafoid kiriklariin dogrulugu %84 olarak tespit edilmistir. Sadece direkt radyografi ile skafoid
kiriklarinda tanmi1 koyulabilirligi arttirabilecek derin 6grenme CNN gibi yontemler acil
servislerde oldukga faydali olabilir. Bu konuda daha kesin sonuglara varmak i¢in daha kapsamli

caligmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: acil servis, skafoid, kirik, derin 6grenme, yapay zeka, radyografi.
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SUMMARY

EVALUATION OF AN ARTIFICIAL INTELLIGENCE SYSTEM FOR
DIAGNOSING SCAPHOID FRACTURE ON DIRECT RADIOGRAPHY

Aim: Scaphoid fractures are the most common fractures among all carpal bone
fractures. Scaphoid fractures are more than 30% in the first place and the diagnosis is delayed.
Diagnosis of scaphoid fractures is made mainly on radiographs. Computed tomography (CT)
can be used for early diagnosis, but this leads to additional costs and radiation exposure. Deep
learning is a machine learning method based on the training of artificial neural networks.
Convolutional neural network layers that often learn a range of image filters are used for image
analysis. These neural networks are called Convolutional Neural Networks (CNN). It has been
shown that deep learning can be used in the diagnosis of bone fractures with the use of CNN.
The aim of this study is to determine the accuracy of deep learning algorithm with the use of

CNN in the detection of scaphoid fractures in anteroposterior (AP) wrist radiographs.

Material and Method: Reports of wrist CT examinations taken in the last 6 years were
scanned using the keyword “scaphoid fracture” and as a result, 192 patients with scaphoid
fracture (fracture group) and 198 normal patients (normal group) without scaphoid fractures
were included in the study. The decision on the presence or absence of the fracture was made
with the common opinion of 2 experts. A program to help select the region of interest (ROI)
containing scaphoid bone was written in Python 3 using the OpenCV 3.0 library for image
processing and the Tkinter library for Graphical User interface elements. 50 images containing
broken scaphoids and 50 images containing healthy scaphoids were randomly selected and
placed in the test set. The remaining 290 images created training and verification sets. 70% of
them were used to train the neural network and 30% were used for verification. All data were
analyzed using SPSS version 20.0 software. CNN results were compared with CT results, which
are considered as reference standards. Sensitivity, specificity, positive predictive value (PPD),
negative predictive value (NPD) and accuracy were statistically analyzed to distinguish

scaphoid fractures from normal scaphoid.

Results: A total of 390 patients with an average age of 42 (24-70 years) were included
in the study. When CT results were accepted as the reference in determining scaphoid fractures,
12 false negative, 4 false positive, 46 true negative and 38 true positive results were determined

in CNN results. According to these results, it was calculated that the deep learning CNN model
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has 76% sensitivity, 92% specificity, 90.4% PPD, 79.3% NPD and 84% accuracy in

determining the scaphoid fracture.

Discussion and Conclusion: The first evaluation of scaphoid fractures is generally
performed in emergency departments. Scaphoid fractures are more than 30% in the first place
and the diagnosis is delayed. The first preferred imaging method for diagnosis is direct
radiographs, a simple, inexpensive and easily accessible imaging method. In our study, the
accuracy of scaphoid fractures in direct radiographs with CNN was found to be 84%. Only
methods such as deep learning CNN that can increase the diagnosis of scaphoid fractures by
direct radiography can be very useful in emergency departments. More comprehensive studies

are needed to reach more precise results in this regard.

Keywords: emergency services, scaphoid, fracture, deep learning, artificial

intelligence, radiography.
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