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OZET

Bipolar Parsiyel Protez Uygulanmus Kal¢a Kirikli Hastalarda Makine
Ogrenme Yontemleri ile Perioperatif Prognoz ve Maliyet Analizi

Amacg: Bipolar parsiyel protez uygulanmig kalca kirikli hastalarda hastaya ait
perioperatif prognostik faktorlerin ve maliyet analizinin makine 6grenmesi teknikleri
kullanarak belirlemek.

Gere¢ ve Yontemler: 2010-2018 yillar1 arast klinigimizde kalgca kirigi
sebebiyle bipolar parsiyel protez uygulanmis 150 hasta ¢alismamiza dahil edilmistir.
Hastalarin yas, cinsiyet, travma derecesi, travma esnasindaki ek kirik durumu, bagvuru
anindaki kan tahlilleri(bobrek, karaciger ve tiroit fonksiyonu igin), kronik hastalik
varlig1r (kronik obstriiksif akciger hastaligi, diabet, hipertansiyon, kronik bobrek
yetmezligi ve kronik kalp yetmezligi), kirik siniflamasi, kemik kalitesi, uygulanan
protez tipi, protez yerlesimi, trokanterik major tespiti, bacak uzunluk farki, basvuru
tarthinden operasyon tarihine kadar gecen siire, ameliyat siiresi, kan transfiizyonu,
postoperatif revizyon durumu ve takip esnasindaki 6liimler kaydedilmistir. Hastanin
Oliimiine, revizyon durumuna, taburculuk siiresine ve son olarak da toplam maliyete
etki eden faktorler belirlenerek se¢ilmistir. Daha sonra bu veriler degerlendirilerek
makine 6grenmesi yontemleri olan naive bayes (NB), destek vektor makineleri(DVM),
karar agaci(KA) ve yapay sinir aglart (YSA) ile tahminler ger¢eklestirilmistir.

Bulgular: Performans karsilastirmalari igin dogruluk, F-6l¢im, ROC ve hata
oranlart (MAE) degerlendirilmistir. Oliim tahmini i¢in en iyi model KA olmustur.
Revizyon tahmini i¢in en iyi model DVM olmustur. Hem hastanede kalim siiresini
hem de maliyeti en az hata ile en iyi tahmin eden model DVM olmustur.

Sonug: Oliim igin kreatinin (revizyon igin de énemli bir parametre) ve kronik
hastalik varligi modellerin genelde en fazla agirlik verdigi parametreler olmustur.
Kalca kirig1 sebebiyle parsiyel protez uygulanacak hastalarda bu 2 parametre yakin
takip edilmeli ve gerekli konsiiltasyonlarin vakit kaybedilmeden yaptirilmasi
gerekmektedir. Ayrica protez uygulanirken intraoperatif olarak dikkat edilmesi
gereken parametreler bacak uzunluk farki, protez tipi(sementli) ve trokanterik tespit
olarak belirlenmistir. Bu nedenle parsiyel protez uygulanirken bu parametreler
ozellikle dikkate alinmalidir. Bacak uzunluk farki i¢in gerekirse protez deneme aparati
ile intraoperatif rontgen cekilmelidir. Hastanede kalim siiresine ve maliyete etki eden
en Onemli parametre ise bagvuru tarihi ile ameliyat oldugu tarih arasindaki
siire(ortalama 4.02 giin) olarak belirlenmistir. Sonug¢ olarak bu hastalar ameliyata
miimkiin olan en kisa siirede ameliyata hazir hale getirilmeli ve en uygun zamanda
opere edilmelidirler.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenme, Kalga Kiriklar:



ABSTRACT

Perioperative Prognosis and Cost Analysis in Patients Who Have
Undergone Bipolar Hemiarthroplasty with Hip Fracture by using Machine
Learning Algorithms

Aim: To determine the perioperative prognostic factors and cost analysis of
hip fracture patients using bipolar hemiartroplasty by using machine learning
techniques.

Materials and Methods: Between 2010 and 2018, 150 patients who
underwent bipolar hemiartroplasty for hip fractures were included in our study. Age,
gender, degree of trauma, additional fracture at the time of the trauma, blood tests (for
renal, liver and thyroid function), presence of chronic disease (chronic obstructive
pulmonary disease, diabetes, hypertension, chronic renal failure and chronic heart
failure), fracture classification, bone quality, type of prosthesis, prosthesis placement,
trochanteric major fixation, leg length difference, time from admission to operation
date, operative time, blood transfusion, postoperative revision status and deaths during
follow-up were recorded. Factors affecting the patient's death, revision status, duration
of discharge and finally the total cost were determined and selected. Afterwards, these
data were evaluated and predictions were made with machine learning
methods,including naive bayes (NB), support vector machines (SVM), decision tree
(DT) and artificial neural networks (ANN).

Results: Accuracy, F-measure, ROC and mean absolute error (MAE) were
evaluated for performance comparisons. The best model for estimating death was DT.
The best model for revision estimation was SVM. SVM was the best predictor of both
hospitalization time and cost with minimal errors.

Conclusion: Creatinine (also an important parameter for revision) and the
presence of chronic disease for death were the most commonly used parameters in the
models. These two parameters should be closely monitored in patients who will
undergo hemiartroplasty due to hip fracture and necessary consultations should be
made immediately. In addition, parameters to be considered intraoperatively during
prosthesis application were determined as leg length difference, prosthesis type
(cemented) and trochanteric fixation. If necessary, intraoperative X-ray should be
performed with prosthesis test apparatus. Therefore, these parameters should be taken
into consideration when applying hemiartroplasty. The most important parameter
affecting the length of hospital stay and cost was determined as the period between the
date of admission and the date of surgery(average 4.02 days) . As a result, these
patients should be prepared for surgery as soon as possible and should be operated as
soon as possible.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Hip Fractures



1. GIRIS VE AMAC

Yapay zeka (YZ) bilgisayarlara islem yaptirarak onlari daha zeki yapmaya
yarayan bir bilgisayar bilimidir. Zeki insan davranislarini taklit ederek mantikli karar
verme ve anlamli sekilde cevaplama yapabilen bir makine 6gretisidir. Bunlar1 yapmak
icin temel gereksinim 6grenimdir. Yillarca birgok bilim adami 6grenme olmadan
bilgisayar zekasinin birseye yaramayacagini diisiinmiisler. Fakat bu anlayis makine

O0grenmesi ve ardindan derin 6grenmenin kesfedilmesi ile degismis ve hizla gelismistir
(1).

Yapay zekanin alt dallarindan olan makine 6grenmesi ise genis veri setlerinden
anlaml1 bilgiler bulma konulari ile ilgili en 6nemli alanlardan biri haline gelmektedir.
Glnimiiz teknoloji gelismeleri ile birlikte makine O6grenme alanlar1 giderek
artmaktadir. Clinkii verilerin sayis1 ve karmaksiklig1 giinden giine artmaktadir. Biiyiik
ve kompleks verileri analiz etmek her zamankinden daha da zorlasmaktadir. Boyle bir
durumda yapay zekanin veya makine 6grenmesinin kullanilmasi kaginilmaz bir hale

gelmektedir.

Gilinlimiizde pazarlama, otomotiv, eglence ve saglik sektorii gibi pek ¢ok
alanda makine 6grenme kullanilmaktadir(2). Her sektorde 6nemli oldugu kadar saglik
sektoriinde de makine Ogrenmesinin uygulamaya konulmasi hastalarin prognoz
tahmini agisindan oldukca Onem arz etmektedir. Zira saglik alanindaki amag,

hastalarin daha uzun ve kaliteli omiir siireleri i¢in performans ortaya koymalari

gerekliligidir (3).

Yapay zeka veya makine O0grenmesi giinliik hayatimizin bir pargasi olma
yolunda hizla ilerlemektedir. Bu hizli ilerlemeye ayak uydurma her alanda ihtiyag
oldugu gibi ortopedi ve travmatoloji gibi ¢ok biiyiik bir saglik sektoriinii ilgilendiren
bir boliim i¢in de zorunluluk arz etmektedir. Zira bununla alakali olarak ortopedi ve
travmatoloji boliimiinde makine 6grenme kullaniminin sinirl oldugu goriilmektedir.
Bu sebeple ortopedi ve yapay zeka alanlarini sentez eden bir tez yazilarak gelecek

caligmalar i¢in 151k tutulmasi amaglanmustir.



Bu tezin amaci bipolar parsiyel protez uygulanmis kalca kirikli hastalarda
hastaya ait perioperatif prognostik faktorlerin ve maliyet analizinin makine 6grenmesi
teknikleri kullanilarak belirlenebilmesidir. Ozellikle yasl1 hastalarda kalca kiriklaria
iliskin literatiirde daha 6nceden prognoza ait risk faktorleri belirlenmis olup(4-7) bu
calismada ise perioperatif sliregte hangi parametrelerin ne derecede dnemli oldugu
makine Ogrenmesi yontemleri ile hem detaylandirilmis hem de tahminlerde
bulunulmustur. Hastanin dliimiine, revizyon durumuna, taburculuk siiresine ve son
olarak da toplam maliyete etki eden faktorler degerlendirilmis ve tahminler
gergeklestirilmistir. Regresyon (Regression) ve siniflandirma (Classification) gibi
yontemler kullanilarak farkli modeller olusturulmustur. Modellerin performanslari

degerlendirilerek dogrusal bir tespit yapilmaya ¢alisilmistir.

Ayrica belirtmek gerekir ki makine 6grenme modelleri tanitilirken matematik
alanma ayrmtili girilmeden kullanilan yontemlerin mantiginin anlagilmasina énem

verilmistir.

Son olarak, tezimde kullandigim ifadelerin ve terimlerin tiirk¢e yazilmasi i¢in
ciddi caba icerisinde bulunulmus fakat literatiirde yaygin kullanimlarindan dolayi

parentez igerisinde ingilizce ifadelerine yer verilmistir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

Yapay Zeka terimi ilk olarak 1955'te Dartmouth Yaz Yapay Zeka Arastirmalari
Projesi'nde John McCarthy tarafindan kullanilmastir. Yapay zeka makinelerin insanlar
ve hayvanlar tarafindan gosterilen dogal zekanin tam aksine, zekayr 0grenme ve
gosterme yetenegi olarak tanimlanmaktadir(2). YZ o zamandan beri hizla ve kademeli
olarak kisisel ve sosyal yasamimiza niifuz etmistir. Son yillarda, bilgisayar giici,
bellek, veri depolama ve biiyiik miktarlardaki verilerle ¢alisan bilgisayarlar, giderek
daha karmasik bir sekilde basarili 6grenme gorevlerini yerine getirmektedir (8).
Giinliik hayatta kullanilan YZ uygulamalari arasinda konusma tanima (9), yiiz tanima
(10), oyun yapay zekas1 (11), akilli ses yardimcisi (12) ve kendi kendine siiriis araglari
(13) sayilabilir. Hig¢ stiphesiz YZ uygulamalarinin daha hizli, daha akilli ve daha
erigilebilir olacagina kusku yok. Bununla birlikte, mevcut YZ uygulamalarinin aralig
hala ¢ok dardir. ilerlemelere ragmen, evrenselligi saglamak hala onemli bir

zorluktur(14).

YZ genel olarak soyle smiflandirilabilir: genel YZ, insan diisiincesini,
duygusunu ve aklini ¢ogaltan makineler (simdilik bilim kurgu) ve dar YZ, insanlarda
oldugu gibi veya onlardan daha iyi olarak belirli gorevleri yerine getirebilecek
teknolojilerdir(15).

Tip alaninda son yillarda atilimlar, bireylerden, biyolojik deneylerden,
hastanelerden ve ¢evresel faktorlerden elde edilen biyomedikal verilerin hacminde ve
karmasikliginda carpici bir artisa neden olmustur (16) ve klinik aktivitelerde zorluklar
yaratmistir. Mevcut biyomedikal verilerin patlayict artisi, geleneksel istatistiksel
yontemleri kullanarak, karmagsik hastaliklar hakkinda i¢gorii kazanmak icin
doktorlarin tiim anlamli verileri ¢ikartabilme kabiliyetini asmistir. Bu, hekimlerin
verileri etkili bir sekilde analiz etmelerine yardimci olmak i¢in daha yiiksek diizeyde

bir analiz yontemi gerektirir(8, 16, 17).



YZ, karmasik algoritmalar kullanarak biiyiilk miktarda biyolojik verideki
potansiyel iliskileri 6grenir ve bu bilgileri klinik aktivitelere yardimer olmak igin
kullanir. Ayrica dogrulugunu arttirmak i¢in basarili klinik vakalardan ve klinik

kilavuzlardan yeni tibbi bilgiler edinebilir.

YZ, insan klinik uygulamalarinda tan1 ve tedavide kacinilmaz hatalar
azaltabilir ve saglik riski konusunda ger¢ek zamanli tahminler yapabilir (18-20). Genis
olarak tip alaninda, radyoloji, kardiyoloji ve onkoloji spektrumu YZ uygulamasindan
fayda saglamistir (14, 21-23).

Bilgisayar biliminin bir parcasi olan yapay zeka aslinda igerisinde bir¢ok alt
brang ihtiva etmektedir. Bilgisayarli gorii, bulanik hesaplama, uzman sistemler, dogal
dil isleme, robotik ve makine 6grenmesi gibi bircok alanda YZ kullanilmaktadir.
Yapay zeka, gectigimiz birkag yil i¢inde, tip dahil gesitli alanlarda deneysel uygulama
asamasina gecerek hizli bir biiyiime gostermistir. Ogrenme algoritmalar1 ve
teorilerindeki gelismeler, biiylik veri setlerinin mevcudiyeti ve bilgi islem giiciindeki

gelismeler mevcut YZ uygulamalarindaki atilimlara katkida bulunmustur.

2.2. Yapay Zeka Tarihgesi

Yapay zekanin temelleri 1232-1316 yillar1 arasinda yasamis katalan filozof ve
teolog olan Ramon Llull tarafindan atildig: diistiniiliir. Ciinkii eserlerinde yeni bir bilgi
tiri olan kavramlarin kombinasyonundan bahsetmis kendisine goére mantiksal

doktrinler tiretmis ve yapay zekanin kavramsallagtirilmasini 6ngérmiistiir(24-26).

1666 yilinda Gottfried Leibniz ise yaymladig: kitabinda insan diisiincesinin
alfabesi olabilecegi ve bunun da basit kavramlarin sentezinden ortaya ¢ikabilecegini

One stirmiistiir(27).

Thomas Bayes 1763 te olaylarin olasilik ihtimallerini 6ngdérmiis ve bu ¢ikarimi

onu yapay zekanin onciileri arasina sokmustur(28, 29).

1815-1864 yillar1 arasinda yasamis olan matematigin babalarindan sayilan

George Boole ise matematik ve mantik ilizerine kavramlar ortaya ¢ikarmistir.



Calismalar1 oliimiinden sonra bilgisayar biliminde uygulama alant bulmus ve

bilgisayarda matematiksel islemlerin bir nevi dnciisii olmustur(30).

1898 yilinda Nikola Tesla New York’taki Madison Square Garden’daki bir siis
havuzunda ufak bir maket gemiyi radyo dalgalariyla hareket ettirerek bir alic1 ve verici
arasindaki iletisimi saglayan ilk kisi oldu. Kendisi bu durumu ”6diing alinmis biling”

olarak tarifledi(31, 32).

Ispanyol miihendis ve matematik¢i olan Leonardo Torres y Quevedo otomatik
hesabin gergek onciilerindendir. Cebirsel denklemi ¢ézebilecek makineler ve 1914 te
satrang oynayan bir otomat yapti. Hareketlere Hertz dalgalariyla uzaktan kumanda
etmeyi basaran ilk bilim adamlarindan biri oldu(33). 1921 yilinda literatiire “robota”

kelimesini iireten Karel Capek adli ek bilim adamiydi(34).

1929 yilinda Japonyanin Osaka kentinde japonlarin yaptigi ilk robot olan
“Gakutensoku” doga yasalarindan 6grenme mantigi ile ¢alismaktaydi. Hava basing

mekanizmasi ile ¢esitli hareketlerde bulunabilmekteydi(35).

1943 yilinda Warren S. McCulloch ve Walter Pitts “Sinir aglarinin mantiksal
hesabinin istatistiksel bir sonucu” ve “Sinirsel aktiviteye hazir olan fikirlerin mantiksal
bir hesab1” makaleleri ile noronlarin yapisint matematiksellestirerek nispeten derin

ogrenme temellerini atmiglardir(36, 37).

1956 yilinda Alan Turing “Makine diislinebilir mi?” diyerek bu alanda ¢igir
acmis, yapay zekanmn ve makine Ogrenmesinin gerceklige doniismesinde onderlik

etmistir(38).

1969 yilinda Marvin Minsky ve Seymour Papert “Perceptrons” adl1 kitaplar
ile algilayicilarin yapay zeka tlizerindeki etkilerini arastirmis ve Marvin Minsky ilk
defa yapay zeka laboratuvari kurmustur(39). Frank Rosenblatt, iki katmanli bir
bilgisayar 6grenme agina dayanan kalip tanimay1 saglayan erken bir yapay sinir ag1

olan Perceptron’u gelistirmistir(40).

1950-1990 yillar1 aras1 John McCarthy birgok yayminda yapay zeka iizerine
matematik mantigini anlamaya ¢alismis ve “Yapay zeka “ terimini ilk defa 1956 yilinda

kullanmugtir(41-44).


https://en.wikipedia.org/wiki/Leonardo_Torres_y_Quevedo

1986 yilinda Geofrey Hinton ve arkadaslar1 “Geriye Yayilim” algoritmasi ile
onemli bir adim atti. Bu adimla beraber bilgisayarin tecriibelerden faydalanan bir

sistemini gelistirmistir(45).

1997 yilinda IBM sirketinin gelistirdigi “Deep Blue” yazilimi diinya santrang
sampiyonu Garry Kasparovu yenerek yapay zekanin laboratuvarlardan ¢ikarak pratikte

de ise yarayabilecegini gostermistir(46).

1998 yilinda Yann Le Cun ve arkadaglari 0-9 arasi rakamlari CNN ile

smiflandirmayi basarmis ve derin 6grenme i¢in bilyiik bir adim atmistir(47).

2009 yilinda Fei Fei Li imagenet ile en biiyiik goriintii veri kiimesini {icretsiz
olarak kullanima agmistir. 2012 yilinda Geofrey Hinton ve arkadaslari imagenet

yarigmasinda biiyiik basar1 saglamistir.
2011 yilinda “siri” ile Apple sanal asistani tanitmstir.

2014 yilinda Yoshua Bengio ve lan Goodfellow ¢ekismeli iiretici aglar ile

biiylik ses getirmistir ve derin 6grenmeyi kitap haline getirmislerdir(48).

2017 yilinda Google DeepMind sirketi AlphaGo yazilimi ile diinyanin en zor
oyunu olarak kabul edilen oyunda diinya sampiyonunu yenerek ciddi ilerleme
katetmistir(49, 50).

2.3. Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Yapay zekanmn bir alt dali olarak da bilinen makine 6grenmesi yazilim
programlarinin agik bir sekilde programlanmadan sonuglar1 tahmin etmede daha dogru
olmasimi saglayan bir algoritma igeren bir bilim dalidir. Amag¢ ge¢misteki verileri
kullanarak gelecek i¢in tahminlerde bulunmaktir. Makine 6grenmesinin temel
dayanagi, giris verisini alabilen algoritmalar olusturmak ve ciktilar: yeni veriler ortaya
ciktikca giincellerken bir ¢iktiyr tahmin etmek icin istatistiksel analiz kullanmaktir.
Makine 6grenmesinde girdi ve ¢ikt1 verileri saglanir ve daha sonra makine, verilen
girdilerin etiketlenen ¢ikt1 verilerini tirettigi siireci belirler. Makine dgrenmesi i¢in
benzetme yapacak olursak; bir cocuk beyninin bagkalarindan 6grenmesi veya
benzerlikleri ayirt etme gibi modellemeleri esas alan ve bunlari matematiksel olarak

isleyen bir modeller dizinidir.



MO genis veri setlerinden anlamli bilgiler bulma konulari ile ilgili en dnemli
alanlardan biridir. Verinin incelenip, igerisinden ise yarayan bilginin ¢ikarilmasina da
Veri Madenciligi (data mining) adi verilir. Bilinmeyen ve degerli bilgileri belirlemek
icin etkili bir yontem oldugu icin saglik alaninda da kullanim1 gittik¢e artmaktadir.
MO medikal tedavi metodlari tespit etmede, hastaliklarin sebeplerini belirlemede,
hastalara en uygun ve en diisik maliyetli medikal ¢oziim {iiretmede ve saglik
alanlarinda dolandiriciliklar1 engellemede etkili bir yontemdir. Ayn1 zamanda etkili
saglik politikalar1 yapmak ve saglik arastirmacilari igin bireysel saglik profilleri
olusturmaya yardimci olmaktadir. Saglik bilimciler tarafindan iiretilen veriler hastane,
hasta, medikal kayitlar ve tedavi ile ilgili oldugu icin genelde cok karisik ve
komplekstir. Boylesi zor ve karmasik verilerden énemli bilgiler ¢cikarmak ve giiclii
analizler yapmak icin MO bir ihtiyactir. Benzer hastalik ve benzer problemleri en
kolay, uygun ve ucuz hale getirir. MO aymi1 zamanda hastalarin kiiltiirel, sosyal ve

ekonomik durumlarini da inceleyebilmekte ve analiz edebilmektedir(51).

MO uygularken bazi zorluklar karsimiza ¢ikmaktadir. En énemli zorluklardan
biri kaliteli ve giivenilir medikal veriler saglamaktir. Ciinkii saghk verileri
laboratuvarin medikal verilerinden doktor ve hastanin genis kapsamli incelenmesine
kadar olan karmasik verilerdir. Ve bu verileri elde etmek kolay degildir. Hasta
kayitlariin diizgiin tutulmamasi, hastalarin takiplerinin yeteri kadar yapilmamasi(
veya hastalarin takibe gelmemesi) ve hastane alt yapisinin veri eldesi i¢in uygun
olmamasi sebebiyle veri toplamada aksakliklar yasanmaktadir. Bu sebeple verilerin
tam ve eksiksiz olarak elde edilmesi makine 6grenmesi i¢in daha dogru sonuglar

almamiza imkan taniyacaktir(52).

MO uygulamak igin aslinda tek bir yontem yoktur(53). Bilgi cesitliligine ve
miktarma gore kullanilacak yontem degisebilir(54). Ayrica kullanilacak yontemlerin

avantaj ve dezavantajlar1 olabilmektedir.

Medikal prognoz dogru prognoz tayininde uzun zaman kayiplarindan dolay1
doktor ig¢in zor bir istir. Makine O6grenme hem diagnostik problemler hem de
prognostik tahminler i¢in kullanighdir. Dogru tahmin etmenin yaninda siniflayicilarin

aciklama yetenekleri oldukca oOnemlidir. Hergiin pratikte prognostik siireci



desteklemek i¢in doktorlar kararlarini agiklayabilecek siniflayicilara ihtiya¢ duyarlar.
Boyle seffaf kararlar doktorlar i¢in ¢ok daha kabul edilebilir olur. Tiim bu ¢alismalarin
sonucunda doktorlar prognostik faktorler i¢in belirleyici problemleri tespit edebilirler
ve hasta prognozu hakkinda 6n fikre sahip olabilir. Bu da ileride prognozu olumsuz
etkileyen durumlan diizeltme ve gerekebilecek ek testleri istemelerini veya hasta

prognozu agisindan aileleri daha dogru bilgilendirme firsati dogurur(55).
Genel olarak saglik alani ile ilgili olarak asagidaki faydalar1 vardir;

- Hastane kaynaklarinda etkili yonetim,
- En iyi hasta iligkisi,

- Hastane enfeksiyon kontrolii,

- Daha akilli tedavi teknikleri,

- Gelistirilmis hasta bakimu,

- Hastane derecelendirilmesi,

- Yiiksek riskli hasta tanimlamasi,

- Saglik politikasi planlanmasi,

- Saglikta dolandiriciliklarin azaltilmasi(52)

Makine 6grenmesi, biiyiik veri kiimelerinden faydali kaliplar1 6grenebilen ve
bunun sonucunda yararli bilgiler saglayabilen sistemler olusturur. Bu sistemleri
olustururken uygun bir maliyet ile egitim, gegerleme ve test ortaya koyar. Ayrica
gergek diinyada da performansinin iyi olmasi gerekmektedir. Normal algoritmalardan
farkli olarak, 'makineye’ iyi cevabin 'ne oldugunu sdyleyen ve agik programlama
olmadan &grenmenin gerceklestigi verileri elde etmek igin calismaktadir. MO
problemleri  denetimli ~ &grenme  veya  denetimsiz = 6grenme  olarak

siniflandirilabilmektedir(56)

2.3.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme verilerin etkilesimli sistemlerden alinarak belirli bir
diizende organize edilmesidir. Bu 6grenme modelinde girdi(input) ve ¢ikti(output)

bellidir. Genellikle risk tahmini elde etmek i¢in kullanilir. Denetimli 6grenme bilinen



bir ¢ikt1 veya hedefi dngdrme hedefi ile baglamaktadir. Yeni bir veri 6rnegini en iyi
sekilde tanimlamak i¢in alt gruplar arasinda se¢im yapmayr ve bilinmeyen bir
parametreyi tahmin etmeyi de igceren dngérmeyi igerir. Bireysel katilimcilarin ortak
veri kiimelerindeki performanslarina gore degerlendirildigi makine 6grenmesinin bu
yontemi, tekrarlanan denetimli 6grenme problemleri arasinda el yazisi tanima (el
yazisi rakamlar1 tanima gibi), nesnelerin gorlintiilerini siniflandirma (6r. Bu bir kedi
mi kdpek mi?) ve dokiiman siniflandirmasi (6rnegin, bu kalp yetmezligi veya finansal
rapor ile ilgili klinik bir caligma m1?) gibi problemlerin ¢oziimlerine odaklanmaktadir.
Ozellikle, bunlarin hepsi egitimli bir kisinin iyi yapabilecegi gorevlerdir ve bu yiizden
bilgisayar genellikle insan performansin1  yaklastirilmaya calisilmaktadir.
Modellemede bilgisayar sadece hekim becerilerine yaklasmakla kalmiyor, ayni

zamanda model insanlara kolayca goriinmeyen yeni iliskiler bulabilmektedir.

Tipta denetimli O6grenmeye dair bazi Ornekler neler olabilir? Belki bir
kardiyolog tarafindan goriilen en yaygin 6rnek, sinirli bir tan1 dizisinden (6rnegin bir
smniflandirma gorevi) se¢im yapmak i¢in tanimanin yapildigt EKG'nin otomatik
yorumlanmasidir. Radyolojide, bir akciger nodiiliiniin bir gogiis rontgeninden
otomatik olarak algilanmasi da denetimli 6grenmeyi temsil etmektedir. Her iki
durumda da bilgisayar, egitimli bir doktorun zaten yiiksek hassasiyetle
yapabileceklerini yansitmaktadir. Koroner kalp hastalig1 icin Framingham Risk Score,

tipta denetimli 6grenmenin en sik kullanilan 6rnegi olabilir(8).

2.3.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme sinif bilgisi barindirmayan verilerin igerisindeki gruplarin
irdelenmesidir. Denetimsiz 6grenmede, tahmin edilecek ¢ikti yoktur. Bunun yerine,
verilerde dogal olarak olusan desenleri veya gruplamalari bulmaya caligir. Bu, dogas1
geregi, degerlendirme yapmak i¢in daha zorlu bir gorevdir ve genellikle denetimsiz
O0grenme yoluyla O6grenilen bu tiir gruplarin degeri, sonraki denetimli 6grenme

gorevlerindeki performansi ile degerlendirilebilmektedir.

Bu tiir yaklagimlar tipta ne zaman kullanilabilir? Belki de en ikna edici yonii
baslangic ila¢ se¢medeki roliil olabilir. En yaygin hastaliklarda dogal heterojenite ile

ilgili hayal kiriklig1 nedeniyle, hastaligin patofizyolojik mekanizmalara gore yeniden



tanimlanmasi igin artan bir ¢aba vardir ve bu da tedaviye yeni yollar saglayabilir.
Ancak karmagsik multifaktriyel hastaliklar i¢in bu tiir mekanizmalar1 tanimlamak

kolay olmayabilir.

Miyokardit gibi heterojen bir durumla kardiyak hastalikta denetimsiz
O6grenmeyi bu sonuca nasil uygulayabilecegimizi diisiinelim. Agiklanamayan akut
sistolik kalp yetmezligi olan hastalara miyokard biyopsileri yapilabilir ve her
numunenin hiicresel kompozisyonu immiin boyama gibi bir teknikle karakterize
edilebilir. Ornegin, bir numune igin lenfosit, ndtrofil, makrofaj, eozinofil vb. Hangi
selliiler komponent rekiirrensi varsa kesfetmek i¢in mekanizmalar ve rehber terapiler
Onerebilir. Yani subgruplar olusturmaya olanak saglayabilir. Denetimli 6grenmenin

aksine herhangi bir tahmin yoktur(8).

Bu 2 6grenme modeli disinda Yari Denetimli Ogrenme (Semi-supervised
learning)(57, 58) ve Takviyeli Ogrenme (Reinforcement learning)(59, 60) gibi

ogrenme modelleri de vardr.

2.4. Makine 6grenme teknikleri

Makine 6grenme kullanim agisindan siklikla su 4 kategoride incelenmektedir;

1) Simiflandirma (Classification)
2) Regresyon (Regression)
3) Kiimeleme (Clustering)

4) Iliskilendirme(Assosiation)

Calismamiz regresyon ve siniflandirma {izerine olacagindan bu 2 yontem biraz

daha detayl1 incelenecektir.

2.4.1. Smiflandirma (Classification)

Veri orneklerini hedef siniflara ayiran en sik kullanilan metodlardan biridir.
Ozellikle de saglik alaninda kullanimi siktir. Her veri noktasi i¢in hedef sinifi tahmin
eder. Ornegin; hastalar1 hastalik paternine gore “yiiksek riskli” veya “diisiik riskli”

diye smiflandirabilir. Bunun i¢in kullanilan yontemler arasinda Lojistik Regresyon
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(Logistic Regression), k-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour), Karar Agaci
(Decision Tree), Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine), Yapay Sinir Agi
(Artificial Neural Network), Bayesian Yontemleri (Bayesian Methods) ve Gradyan
Inis Yontemi (Gradient Descent Method) sayilabilir. Bu yontemde denetimli 6grenme
modeli kullanilir(51, 61).

2.4.1.1.Simiflandirma modellerinin degerlendirilmesi

Konfiizyon matrisi (Confusion Matrix)

Siniflandirma yontemlerinin dogrulugunu test etmek kullanilan yontem
“Konfiizyon (Hata) Matrisi (Confusion Matrix)” tir. Dogruluk (Accuracy) tek basina
kullanildiginda her zaman anlamli olmayabilir. Ciinkii gruplar aras1 homojen dagilim
olmayabilir. Bu durumda daha ayrintili analiz edebilecegimiz &lglimlere ihtiyag
duyulur. Ornek verecek olursak; Ciftligimizde 95 i koyun, 5 i inek 100 adet
hayvanimiz olsun. Olusturdugumuz model 95 koyunun hepsini dogru bilsin. Ama hig
inek bilemesin. Dogruluk oranimiz % 95 olmasina ragmen hi¢ inek tahmin
edemedigimiz i¢in sadece dogruluk orani modelimiz igin iyi bir sonuca sahip
olmayabilir. Yani dogruluk daha sik major siniflama performanslart igin
kullanilmaktadir, min6ér smiflamalar1 géz ardi edebilmektedir(62). O sebeple
konflizyon matriks bu problemi ortadan kaldirmak i¢in kullanigh bir yontem olmustur.

Bu yontemde “Precision” ve “Recall” gibi performans 6lgiiciiler kullanilmaktadir.

Asagida 6rnek bir konfiizyon matriks modeli gosterilmistir(tablo 1);
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Tablo 1. Konfiizyon Matris Modeli

Gergek Deger
Pozitif Negatif Toplam
Pozitif Dogrupozitif(dp) Yanlis pozitif(yp) tPoz
Tahmini Deger
Negatif Yanlis negatif(yn) Dogru negatif(dn) tNeg
Poz Neg M

Poz : Gergek Pozitif Toplami

Neg : Ger¢ek Negatif Toplami

tPoz : Tahmin Edilen Pozitif Toplami

tNeg : Tahmin Edilen Negatif Toplami1

M : Toplam Orneklem Sayisi

Dogruluk (Accuracy) : Tahmin ile gercek talep arasindaki farkin, gercek
talebin bir yiizdesi olarak hesaplanmasi1 sonucunda bulunan bir matemetiksel degerdir.

Saglik alaninda hasta ve saglam kisilerin ylizde kaginin Onerilen yontemle

taninabildigini gosterir.

Asagidaki gibi formiilize edilir;

Dogruluk (accuracy) =dp + dn/ M
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Dogru Pozitif Oram (True Positive Rate), Recall, Duyarlilik, Sensitivite :
Pozitif bir test drnegini dogru tespit etme olasiligint gosterir. Dogru smiflandirilan
pozitif 6rneklerin toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir. Medikal uygulama alaninda

test duyarliligini ifade eder.

Dogru Negatif Oram (True Negative Rate), Spesifite, Ozgiilliik : Spesifite
dogru smiflandirilan negatif Orneklerin toplam negatif Ornek sayisina oranidir.
Spesifite negatif bir test numunesinin dogru tespit edilme olasiligini gosterir. Yani tani
testinin gercekte hasta olanlar arasindan hastalar1 ayirt edebilme olasiligidir.
Hastaligin gergekten var oldugu bilinen kisilerden yiizde kaginin Onerilen yeni

yontemle taninabildigini gosterir(62).
Recall (Duyarlilik) =dp / dp + yn
Spesifite (Ozgiilliik) = dn / dn + yp
Gergekte negatif olan ancak pozitif olarak siniflandirilmis 6rneklerin, tiim
negatif etiketli 6rneklere oran1 yanhs pozitif oram (false positive rate); gergekte
pozitif olan ancak negatif olarak siiflandirilmig 6rneklerin, tiim pozitif etiketli

orneklere oran1 da yanhs negatif oram (false negative rate) olarak

adlandiriimaktadir(63).

Yanlis pozitif orani (FPR)=1— spesifite

Yanlis negatif orant (FNR)=1- recall

Precision (Pozitif Kestirim Degeri (Positive Predictive Value)) : Tespit edilen

pozitiflerin kesirinin gergekte ne kadar dogru oldugunu gosterir. Dogru siniflandirilan
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pozitif 6rneklerin toplam pozitif tahmin edilen drneklere oranina esittir. Genel olarak
sakl1 kalmis olasilig1 etkin bir sekilde tahmin eder ve bu nedenle nadir olaylar tespit
ederken anlamli bir performans olgiitiidiir. Ayni1 zamanda saflik (Prurity) olarak veya
tibbi uygulamalarda pozitif ongdrii degeri olarak da adlandirilir(62). Ayrica dogru
siniflandirilan negatif sinif etiketine sahip 6rneklerin toplam negatif tahmin edilen
orneklere oranina negatif kestirim degeri (negative predictive value) olarak

adlandirilmaktadir. Her 2 sinin de formiilize sekli asagidaki gibidir;

Pozitif Kestirim Degeri (PKD) = dp / tPoz

Negatif Kestirim Degeri (NKD) = dn / tNeg

F-ol¢iisii (F-measure) : Kesinlik (Precision) ve duyarlilik (Recall) performans
degerlendirme 6l¢iilerinin harmonik ortalamasidir ve amag¢ daha dogru bir dl¢lim i¢in

her iki Gl¢iiniin birlikte ele alinmasini saglamaktadir. Asagidaki gibi formiilize edilir;

F-Olgiisii = 2* Precision*Recall / Precision + Recall

Al Islem Karakteristikleri (Receiver Operating Characteristic - ROC)

Egrileri:

Yukarida bahsedilen olgiiciilerin egrilerilerin varliginda Receiver Operator
Characteristic (ROC) analiz metodu uygulanmaktadir. “y” ekseninde “dogru pozitif
orant ile “x” ekseninde yanlis pozitif oranlarinin ¢izilmesi ile elde edilmektedir. ROC
analizi, bu alandaki siniflandiricilarin degerlendirilmesi i¢in yararli ve iyi calisilmisg
bir arag haline gelmistir. ROC bir tani1 testinin performansini degerlendirmek i¢in veya
birden fazla tani testinin performanslarini karsilastirmak i¢in kullanilabilmektedir.
Egri Altinda Kalan Alan (Area Under the Curve, AUC) bir tan1 testi sonucunda tip

alaninda hastalarla sagliklilarin birbirinden ne kadar iyi ayrildigi 6lgen performans
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Olciisiidir. ROC  egrisinin  altindaki alanin  (AUC), genel dogrulukla
karsilastirildiginda, bir simiflandirma performans o6lgiitii olarak arzu edilen bir dizi
Ozellik gosterdigi ifade edilmistir(64). Asagida iyi ve kotii ROC analizini veren bir

¢izim gosterilmistir(sekil 1);

Dogru Pozitif Oran R Yl
ROC EGRISI

ROC EGRisSi

\
W\

AUC

Yanlis Pozitif Orani

Sekil 1. Sematik ROC Analiz Modelleri

Normalizasyon (Normalization)

Veri setinde yer alan niimerik degerlerin tiimii ayni araliklarda bulunmayabilir.
Ornegin ameliyat siiresi 30 ile 400 dakika arasinda degisirken, basvuru siiresi ile
ameliyat oldugu stire arasindaki nitelik 1 ile 30(50) arasinda degisebilmektedir. Bu
durum, niteliklerin aldig1 degerler arasinda dengesizlige veya biiyiik degerlere sahip
bir niteligin hedef degerleri domine etmesine neden olabilmektedir. Bu problemi
ortadan kaldirabilmek i¢in normalizasyon kavrami gelistirilmistir. Calismamizda tiim
numerik degerler max-min normalizasyon teknigi ile “0” ile “1” arasina sikistirilarak

normalizasyon islemi gergeklestirilmistir.

2.4.2. Regresyon (Regression)

Degiskenler arasindaki korelasyonu agiklamak i¢in kullanilan bir yontemdir.

Matematiksel model egitilmis veri lizerinde kullanilir. “X” ve “Y, Z vs.” gibi biri
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bagimli digerleri bagimsiz 2 veya daha fazla degisken arasinda istatiksel bir model
olusturur. Lineer veya nonlineer olmak iizere 2 ye ayrilir. Yani degiskenler arasinda
ya dogrusal ya da dogrusal olmayan iligkiler kurar. Bunun i¢in kullanilan yontemler
arasinda lineer regresyon (Linear regression), multipl lineer regresyon (Multipl Linear
regression), polinominal lineer regresyon (Polynominal Linear regression), karar agaci
regresyon (Decision Tree Regression) ve rasgele orman regresyon (Random Forest
Regression) modelleri sayilabilir. Bu yontemde  denetimli 6grenme modeli
kullanilir(51, 61).

2.4.2.1. Regresyon modellerinin degerlendirilmesi

Regresyon modellerinin yaptig1 tahmin sonuglarinin ne kadar dogru oldugunu
tespit etmek i¢in kullanilan bir yontem Mean Absolute Error (MAE) ve Root Mean
Squared Error (RMSE) dir. Bu yontemlerde hata (error) payi olusturularak tiim
orneklerin hata payinin hesaplanmasi hedeflenmektedir. MAE her bir 6rneklem igin
hata payin1 gosterir ve “residiiel” olarak ifade edilen y(gergek deger)- y_head (tahmin
edilen deger) olarak formiilize edilir. MAE bu degerlerin toplaminin 6rnek sayisina
boliinmesi ile bulunur. Fakat hata paylar1 pozitif veya negatif ¢ikabilmektedir. Boyle
bir durumda pozitif ve negatiflerin toplami “O(sifir)” ¢ikabilmektedir. Halbuki
uygulanan modelde hatalar vardir ve “0” ¢gikmasinin imkan1 yoktur. Bunu engellemek
i¢in hatalarin karesinin karekokii alindigit RMSE yontemi gelistirilmistir. Bu yontemde
ise residiilin karesi alinarak karekokii i¢in her bir 6rnekde hata degeri hesaplanir. Her

2 sinin de kabaca formiiliize edilmis sekli asagidadir;

MAE = toplam (y - y head) RMSE = ‘\ftoplam (y-vy head) ?

n n

y = gercek deger
y_head = tahmin edilen

n = Ornek sayisi
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2.4.3. Kiimeleme (Clustering)

Denetimsiz 6grenme modeli kullanarak siniflama yonteminden ayrilmaktadir.
Kiimelemede siniflamanin aksine 6nceden etiketlenmis herhangi bir veri yoktur.
Tanimlanmamig genis verileri alt gruplara veya kiimelere ayrir. Veriler arasinda
benzerlikleri tanimlamak i¢in kullanilir. Bunun i¢in kullanilan yontemler arasinda
Bo6limlenmis Kiimeleme (Partitioned Clustering), Hiyerarsik Kiimeleme
(Hierarchical Clustering), Yogunluk Bazli Kiimeleme (Density Based Clustering)
sayilabilir(51, 61).

2.4.4. Miskilendirme (Assosiation)

Veri deposundaki bir dizi veri 6gesi arasindaki siklik paternleri ve ilging
iligkileri bulmak i¢in kullanilan en 6nemli yaklasimlarindan biridir. Ayni1 zamanda,
satin alinan iiriin veya miisterilerin bilinmeyen satis modelleri arasindaki iliskiyi bir
islem veritabaninda kesfetme kabiliyetinden dolay1 pazar sepeti analizi (market basket
analysis) olarak da bilinir. Ornegin, bir miisteri bilgisayar aliyorsa, viriisten koruma
yazilimi satin alma sansi yiiksektir. Bu bilgi, kat sahibinin satislarini daha da
arttirmasina yardimeci olabilmektedir. Bunun i¢in kullanilan yontemler arasinda
Apriori Algoritmasi (Apriori Algorithm) ve Sik Desen Agaci Algoritmas: (Frequent
Pattern Tree Algorithm) sayilabilir(51, 61).

2.5. Makine Ogrenme Modelleri veya Algoritmalari

Tez calismamda kullandigim algoritmalar asagida daha ayrintili olarak

tanimlanacaktir.

1) Destek Vektor Makineleri ( Support Vector Machine)
2) Karar Agaci (Decision Tree)
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3) Naive Bayes (Naive Bayesian)
4) Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

2.5.1. Lineer(dogrusal) Regresyon (Linear Regression)

Istatistiklerde, lineer regresyon, bir bagimli degisken (y) ile bir veya daha fazla
bagimsiz degisken (X) arasindaki iliskiyi modellemeye yonelik dogrusal bir
yaklagimdir. Lineer regresyonda girdi ile hedef arasinda dogrusal bir denklem
mecuttur. Iligkiler bilinmeyen model parametrelerinin verilerden elde ettigi lineer
tahmin fonksiyonlari ile kullanilmaktadir. Lineer Regresyon, makine 6greniminde en
popiiler algoritmalardan biridir. Bunun nedeni goreceli basitligi ve iyi bilinen

ozellikleri sebebi iledir. Asagidaki sematik sekli ve formiilii(sekil 2);
y=b+W1*X

y = hedef (tahmin) deger
X = girdi (input)

W = agirlik (weight)

b = sabit (bias)

Sekil 2. Sematik Lineer Regresyon Modeli

2.5.2. Destek Vektor Makineleri ( Support Vector Machine)

Destek vektor makineleri (DVM), bilesik siniflandirma, siralama ve
regresyona dayali 0zellik degeri tahminini kolaylastirmak i¢in denetimli makine
O0grenme algoritmalaridir. Klasik olarak DVM ler ikili siniflar i¢in tahminde kullanilir.
Gruplar dogrusal olarak ayrilabilir hale geldiginde, iki bilesik sinifi bu 6zellik alaninda

bir hiper diizlem ile ayrilir. Aslinda, sonsuz sayida bu tiir hiperplanlar vardir ve DVM,
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alan biiylidiikge, bilinmeyen verilerle ugrasirken siniflandiricinin hatas1 diistiigi
varsayimi iizerine iki sinif arasindaki marjini maksimize eden hiper diizlemi seger. Bu
marjlar1 tanimlayan hiper diizlemlere "destek hiperplanlar1" denir ve bu hiper
diizlemlerde bulunan veri noktalar1 "destek vektorleri" olarak adlandirilir(sekil 3).
Tam olarak smiflandirilamayan bir durum s6z konusu oldugunda, yanlis
siiflandirilmig hiper diizlem uygulanabilir, bu da yanlis siniflandirilmis 6rneklerin
sayisint minimumda tutarken kenar boslugunu maksimuma g¢ikarir(65). Ayrica
modelin daha iyi performans gdstermesi i¢in Stochastic gradient descent (SGD) ve
Sequential ~ Minimal  Optimization = (SMO)  optimizasyon  yontemleri
kullanilmaktadir(66, 67).

x2 ozellik

destek vektdrleri

margin(kesikli cizgi)

hiperplane

x1 ozellik

Sekil 3. Sematik Destek Vektor Makineleri Modeli

2.5.3. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaci (KA) belirli parametrik 6zelliklerin veya tanimlayict degerlerin
ilgilenilen faaliyet veya 6zellik ile iligkilendirilmesi i¢in ara¢ saglayan bir dizi 'kural'
igerir. Belirli aktiviteleri 6ngérme ve bazi belirli bilesik profil verileri olusturma gibi
sorunlara uygulanir. Bu metod sadece 6zelliklerin yapisini tanimlama igin degil ayni
zamanda igerigini siniflandirma i¢in de kullanilir. Bir KA genel olarak, en {istiinde kok
ve altinda yaprak olan bir aga¢ olarak tasvir edilir. Kokten baslayarak, aga¢ tek bir

govdeden iki veya daha fazla dallara ayrilir. Her dal kendi basina iki veya daha fazla
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dallara boliinebilir. Bu, daha fazla boliinmeyen bir diigiim olan bir yaprak elde
edilinceye kadar devam eder. Dalin boliinmesi agacin i¢ diiglimii olarak adlandirilir.
Kok ve yapraklar ayrica diigiim olarak da adlandirilir(sekil 4). Bilinmeyen bir durum,
bir dizi sorudan (diiglimler) gectikten sonra ulastigi yaprak diiglimiine ve kok
diigiimden gelen ilk sorudan baslayarak cevaplara (hangi dallarin alinacagina karar

verilir) dayali olarak siniflandirilir(65). Kok aslinda bu modelin en fazla agirlik atadigi

@ KOK
HAYIR YT
®/

parametredir.

DALLAR

R
@ @ apraK

Sekil 4. Sematik Karar Agact Modeli

2.5.4. Naive Bayes (Naive Bayesian)

Bayesian yontemleri, iki ya da daha fazla nedenden herhangi birinin sonucu
olabilecek bir olay1 agiklamak i¢cin matematiksel bir ¢er¢eve sunan Bayes teoremine
dayanmaktadir(68). Bu denklem, belirli bir B durumu i¢in mevcut olan A durumu igin
P olasiligmmi tamimlar. Olasiligin1 hesaplamak ic¢in, Bayes, A'nin var oldugu
diistintildiiglinde, A'nin var olma olasilig1 ile carpilmig ve B'nin var olma ihtimaliyle
normalize edilmis olan B olasiligin1 kullanir. Kuskusuz bu karmasik agiklama su
sekilde yorumlanabilir: Mevcut bir B durumu i¢in, B durumunun A durumundan
kaynaklanma olasilig1 nedir? Bu teoremin 6nemi, eger P (B / A), P (A) ve P (B)
hakkinda bilgi mevcutsa, P (A / B) hakkinda belirli bir bilgi olmadan olasiliklarin elde

edilebilecegidir. Formiilize sekli asagidadir;
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P (A/B) = P(B/A) * P(A)
P(B)

Bayes yaklasimin 6zii, bir hipotezin yeni kanitlar 1s181inda nasil degistigini
aciklayan matematiksel bir kural saglamaktir. Bir Bayesian analizinde, bir dizi gozlem
fikrini degistiren bir sey olarak goriilmelidir. Baska bir deyisle, Bayesian teorisi, bilim
adamlarinin yeni verileri mevcut bilgileri veya uzmanliklariyla birlestirmelerini saglar.
Bir Bayesian yoOntemi, birbirlerini dogrudan etkileyen degiskenler arasindaki
bagimlilig1 modellemek i¢in kullanilabilir. Degiskenlerin geri kalan1 kosullu olarak
bagimsiz kabul edilir(65). Bu durumu bir érnekle agiklayacak olursak; Uggenler ve
yuvarlaklar diye 2 ayr1 sinifimiz olsun. Bunlari temsil eden “x”(x2) ve “y”(x1) ekseni
tizerinde ayr1 2 parametremiz olsun. Bu parametleri kullanarak {iggen olama olasiligini
hesaplayalim. 6 adet tiggen 5 adet ise yuvarlagimiz olsun. Bu iki sinif arasinda eksen
izerinde herhangi bir “ X ”noktasi isaretleyelim. Bu isaretin etrafindan kendi
belirledigimiz bir margin(smnir) belirleyelim. Soru su olsun; Isaretledigimiz noktanmn
ticgen gelme ihtimali nedir? Asagidaki 6rnek bir naive bayesian modeline gore tahmin

sunucu % 75 ¢ikmustir(sekil 5).

Uggene gore X olasilig

X e gore lggen olasiligi ﬁ

XL &zellik o U;geﬂn olasilig

P(UCGEN | X) =P(X | UCGEN) * P(UCGEN)
P(X)

Marginal araliktaki X olasihigi

& .-
A A P(X | UCGEN) =3/6
\ )

AA marginal aralik{kendimiz belirliyoruz) P(UCGEN) =6/11

P(X) =4/11

x2 dzellik

P(UCGEN | X) =3/4
=%75

Sekil 5. Sematik Naive Bayesian Modeli ve Ornek C6ziim
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2.5.5. Yapay Sinir Aglar1 ya da Derin Ogrenme (Artificial Neural
Networks, Deep Learning)

Yapay sinir aglart (YSA) giiniimiizde en yaygin kullanilan makine 6grenme
algoritmalarindan biridir. Zamanla sinir aglarin diger algoritmalarin dogruluk ve hizda
daha iyi performans gosterdigi kesin olarak kanitlanmistir. CNN (Konvoliisyonel Sinir
Aglar1), RNN (Tekrarlayan Sinir Aglar1), AutoEncoderlar, Derin Ogrenme vb. gibi
YSA’lar yavag yavas veri bilimcileri veya makine 6grenimi uygulayicilar i¢in yaygin
hale gelmistir. Bu tip uygulamalar1 ve sinir aglarint 6grenme onlarin kullanim

alanlarini ve sinirlarini anlamak i¢in zorunlu hale gelmistir.

Insanoglunun sinir mimarisinden ilham aliarak isimlendirilen bu algoritmalar
insan beynindeki temel yap1 tasi olan noronlar taklit eder. Noronlarin yapis1 kabaca

dendrit, hiicre gévdesi ve aksondan olugsmaktadir(sekil 6).

O

dendrit

dendrit G

hiicre govdesi

akson

Sekil 6. Sematik Noron Yapisi

Ana mekanizma ayni ndronlarda oldugu gibi bir veri girdisinin(input) ve
ardindan veri ¢iktisinin(output) olusmasidir. Sekil 7°de goriindiigii gibi bir veya birgok
norondan gelen inputlar tek bir néronun dendritinde toplanir ve hiicre gévdesinde
islenir. Ardindan akson tarafindan bir output olarak islenir. Giriglerin ve ona uygun
cikislarin makine ortaminda matematiksellestirilmesi de sinir aglarin temelini

olusturur(69-72).
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input ¢

> Q@

output
input ¢

toplam aktivasyon fonksiyonu &
néronlar dendrit hiicre govdesi akson

Sekil 7. Sematik Yapay Sinir Aglart Modeli

Ayrica girdiler ve ¢iktilar arasinda gizli(hidden) katmanlar mevcuttur(sekil 8).

yas

cinsiyet

output

input

hidden layer

Sekil 8. Sematik Yapay Sinir Aglar1 Basit Calisma Prensibi

Makine dgrenme ve yapay sinir aglar1 arasinda her ne kadar benzerlik olsa da
bazi farkliliklar da vardir. Bu farkliliklar ve benzerlikler genel olarak asagida

siralanmaistir;

23



1)Geleneksel Algoritmalar (k-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Destek
Vektor Makinesi, Naive Bayes Yontemleri vs.)

-Belirlenen kurallar esliginde ¢ikislar elde edilir

-Datalar ve algoritmalar kesindir

-Belli inputlara belli output verir

-Hata toleransi yoktur

-Nispeten hizlidir ancak daha az veri ile basaris1 ytliksektir

2)Yapay Sinir Aglar1 (Yapay Sinir Aglari, Konvoliisyonel Sinir Aglari,
Tekrarlayan Sinir Aglari vs.)

-Ogrenme esnasinda giris ¢ikis islemleri ile sistem egitilir

-Deneyimden yararlanir

-Olaylar1 6ngorebilir bu sebeple insan gibi hata toleransi vardir

-Cok fazla iglem giiciine ihtiya¢ duyar

-Cok biiyiik verilerde de basar sans1 yiiksektir(sekil 9)
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BASARI ORANI
YAPAY SINIR AGLARI

GELENEKSEL ALGORITMALAR

VERI MIiKTARI

Sekil 9. Sematik Olarak Veri Miktar1 Ve Basar1 Oram Ile Ilgili Geleneksel Algoritmalar Ve
Yapay Sinir Aglar1 Farki

2.6. WEKA ( Waikato Environment for Knowledge Analysis)

Yeni Zelanda Waikato Universitesi tarafindan java kullanilarak agik kaynak
kodlu olarak veri on islemesi (data preprocessing), regresyon (regression),
siiflandirma (classification), gruplandirma (clustering), iliskilendirme (association),
ozellik se¢imi ve 6zellik ¢ikarimi gibi nitelikleri barindiran bir veri isleme programidir.
Weka ¢alisma alani en gelismis makine 6grenme algoritmalarinin ve veri 6n isleme
araglarinin organize bir koleksiyonlarindan biridir (53). WEKA {izerinde makine
ogrenmesi ve istatistik ile ilgili pek¢ok kiitiiphane hazir olarak gelmektedir. Dosya
uzantis1  olarak “ARFF” (Attribute Relationship File Format) formati
kullanilmaktadir(73). Asagida WEKA i¢in kullandigimiz bir veri setinin arff

seklindeki dosyanin notepad goriiniimii (tablo 2);
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Tablo 2. WEKA arff notepad dosya 6rnegi

@relation olum

@attribute 'KRONIK HASTALIK(YOK-0, VAR-1)' {0,1}

@attribute AML_DK numeric

@attribute BASVURU_AML_GUN numeric

@attribute 'KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-iTFF STABIL, 2-iTFF INSTABIL,
3-SUBTROKANTERIK' {0,1,2,3}

@attribute 'PROTEZ TiPi(0-SEMENTSIZ, 1-SEMENTLI)' {0,1}

@attribute 'DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)' {0,1,2}

@attribute 'YARALANMA MEKANIZMASI(0-DUSUK, 1-YUKSEK)' {0,1}

@attribute 'EK KIRIK(0-YOK, 1-VAR)' {0,1}

@attribute 'KAN TRANSFUZYONU(0-YOK, 1-VAR)' {0,1}

@attribute CINSIYET {K,E}

@attribute YAS numeric

@attribute HGB numeric

@attribute KREATININ numeric

@attribute GLUKOZ numeric

@attribute TSH numeric

@attribute T4 numeric

@attribute NA numeric

@attribute K numeric

@attribute AST numeric

@attribute ALT numeric

@attribute OLUM {0,1}

@data
0,95,3.7,1,0,1,0,0,0,K,60,14.2,0.92,76,1.2,1.2,144,4.8,23,33,0
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3. GEREC VE YONTEMLER

2010-2018 yillart aras1 klinigimizde kalca kirigi sebebiyle bipolar parsiyel
protez uygulanmis 665 hasta tespit edilmistir. Hastalarin takipleri g6z oniine
alindiginda ve bilgileri eksiksiz sekilde degerlendirildiginde 150 hasta ¢alismamiza
dahil edilmistir. Clinkii hastalarin veri kaybinin olmasi algoritma performansini
olumsuz yonde etkileyebilmektedir(74, 75). Yani hastalarin kayip bilgi (missing data)
leri yoktur. Hastalarin yas, cinsiyet, travma derecesi, travma esnasindaki ek kirik
durumu, bagvuru anindaki kan tahlilleri(bobrek, karaciger ve tiroit fonksiyonu i¢in),
kronik hastalik varligi (kronik obstriiksif akciger hastaligi, diabet, hipertansiyon,
kronik bobrek yetmezligi ve kronik kalp yetmezligi), kirik siniflamasi, kemik kalitesi,
uygulanan protez tipi, protez yerlesimi, trokanterik major tespiti, bacak uzunluk farki,
basvuru tarihinden operasyon tarihine kadar gecen siire, ameliyat siiresi, kan
transfiizyonu, postoperatif revizyon durumu ve takip esnasindaki Oliimler
kaydedilmistir. Hastanin dliimiine, revizyon durumuna, taburculuk siiresine ve son
olarak da toplam maliyete etki eden faktorler belirlenerek segilmistir. Daha sonra bu
veriler  degerlendirilerek  makine  Ogrenmesi  yontemleri ile  tahminler

gergeklestirilmistir. Etik kurul onayr alinmistir(toplanti sayis1 07-karar no 13).

3.1. Kullamilan Parametreler

Hemoglobin(Hg) kirmizi kan hiicrelerinde bulunan bir proteindir. Gorevi
oksijeni viicut dokularina karbondioksidi akcigerlere getirmektir. Diisiik Hg seviyeleri
anemi anlamina gelir ancak travma hastalarinda diismesi viicudun herhangi bir yerinde
kanama oldugu anlamina gelmektedir. Diisiik Hg seviyeleri ayrica yara iyilesmesini
olumsuz yonde etkilemektedir(76). Hemoglobin referans araligi hastanemizde 13,6-
17,2 g/dL dir.

Glukoz sekerin basit bir yapi tasi olup dokularin beslenme i¢in ilk kullandig:
enerji kaynagidir(77). Yiikselmesi seker hastaliginin bir gostergesidir. Ayrica yiiksek
glukoz degerleri protez sonrasi enfeksiyon oranlarimi artirmaktadir(78, 79). Glukoz

referans araligi hastanemizde 74(75)-106(110) mg/dLdir.

Kreatinin kreatin fosfattan iiretilen 6zellikle kas kitlelerinde depolanan ve

bobrekten itrah olan bir yikim tirtiniidiir. Yiiksek kreatinin 6zellikle bobrek hastaliklari
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i¢in 6nem arz eder ve hasta hayatini riske eden bir durumdur(80). Kreatinin referans
aralig1 hastanemizde 0,51(0,67)-0,95(1,17) mg/dL dir.

Sodyum(Na) ve Potasyum(K) kan serumunda bulunan elektrolitlerdir. Kanda
yiikselmeleri veya diismeleri birgok hastaliga isaret edebilir. Travma hastalarinda
ozellikle kanda sodyum yiikselmesi dehidratasyon bulgusu olabilir ve bu da hasta
hayatin1 tehdit eden embolik olaylara sebep olabilir. Bu durum ozellikle yash
hastalarda sik¢a goriilmektedir(81). Potasyumun ise hem yiikselmesi hem de diismesi
ciddi kardiyak problemlere yol acabilmektedir. Potasyumun kanda yiikselmesi ayrica
bobrek fonsiyonunu gosteren diger bir parametredir(82). Sodyum referans araligi
hastanemizde 136-145 mmol/Ldir. Potasyum(K) referans araligi hastanemizde 3,5-5,1

mmol/Ldir.

Karaciger viicudun en oOnemli protein iiretim ve metabolik atik yapim
merkezidir. Bu sebeple viicudumuzun hayati organlarindan biridir(83). Aspartat
Aminotransferaz (AST) ve Alanin Aminotransferaz (ALT) karaciger fonksiyonun
gosteren hassas enzimlerdir. Karaciger fonksiyonunun bozuldugu durumlarda(travma,
enfeksiyon, kanser...vb.) kan serum diizeyleri artabilir(84). AST referans araligi
hastanemizde 1-50 U/L dir. ALT referans araligi hastanemizde 1-45 U/L dir.

Tiroit hormonlart iskelet biiyiimesinde ve kemik mineral dengesinde 6nemli
rol oynar. Cocuklarda hipotiroidizm kemik matiirasyonunda gecikmeye sebep olurken,
yetiskinlerde asir1 artmis tiroit hormonlar1 kemik kaybina ve ciddi sekilde kemik
mineral bozukluguna yol agar(85). Tiroit fonksiyonlari igin en sik bakilan parametreler
serum TSH ve FT4 degerleridir. TSH referans araligi hastanemizde 0,27(0,34)-
4,2(5,6) plU/mLdir. FT4 referans araligi hastanemizde 0,61(0,93)-1,12(1,7) ng/dLdir.

Kronik hastaliklarin kalga kiriklari igin risk faktorleri bildirilmistir. Ancak
uygulanan tedavi sonrasi prognozu nasil etkiledigi ile ilgili literatiir yetersizdir. Bu
sebeple calismamiza kronik hastaligi olan hastalar1 (kronik akciger hastaligi, kronik

bobrek hastaligi, diabet, hipertansiyon ve kronik kalp hastakigi vs.) ekledik.

Dorr siniflamas1 proksimal femur kemik kalitesini ve yapisini belirlemek i¢in
kullanilan bir smiflamadir(86). Tip A’da trokanter mindriin sonlanma yerinden

baslayan kortikal kalinlik “huniye benzer” sekilde goriiniir ve diafizer kanal dardir.
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Tip B’de diafizyal kanalda genisleme ve kortikal incelik mevcuttur. Tip C’de ise
onemli ol¢giide genisgleyen diafizyal kanal “soba borusu” goriiniimiinii alir(sekil 10).

Dorr tip B ve C intraoperatif kiriklar i¢in bir risk faktortidiir(87).

E I

Sekil 10. DORR siniflamasi sirasiyla; tip A, B ve C

Protez durumunu belirlemek i¢in kullanilan parametrelerden biri protezin
pozisyonudur. Bu da protezin valgus veya varus pozisyonu olarak adlandirilir(sekil
11). Varus veya valgus pozisyon periprostetik kiriklar i¢in risk faktort olup klinik
sonucu olumsuz etkileyebilmektedir. Ciinkii kemik yapida stres olusturarak protezin
kemigin digina ¢ikmasiyla revizyona sebep olabilmektedir(88, 89). Sekil 11°de kendi
klinik hastalarimizdan normal, varus ve valgus pozisyondaki protezlerin durumu

goziikkmektedir.

Sekil 11. Protez pozisyonu sirasiyla; normal, varus ve valgus pozisyon
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Kalca restorasyonu i¢in kullanilan parsiyel protezler i¢in Onemli diger
parametre bacak boyu uzunlugudur. Protez uygulanirken bacak boyu esitliliginin
saglanmasi gerekir. Aksi takdirde gluteus medius kas kisalmasi veya uzamasina sebep
olarak manivela etkisi ile kalca dislokasyonuna sebep olabilmektedir(90). Bacak boyu
uzunluk i¢in pelvis anterior-posterior grafide birka¢ 6l¢lim teknigi mevcuttur. Birincisi
bi-iskial ¢izgi ile her iki trokanter mindriin merkezi arasi uzunluk farki(91), ikincisi
ise radyolojik odlgiilen gozyasi gizgileri ile her iki trokanter mindriin merkezi arasi
uzunluk farkidir(sekil 12)(92). Calismamizda her 2 yontem de kullanildi ve 6lgiimler

“milimetre(mm)” cinsinden 6lgiilerek numerik olarak kaydedildi.

teardrop line (g&zyas cizgisi)

LHokanter mindr
kez 5. 00

bi-ischial gizgi (bi-ischial line)

Sekil 12. Bacak boyu uzunluk 6l¢limii; gozyasi ¢izgisi ile trokanter mindr orta noktasi veya

bi-iskial ¢izgi ile trokanter mindr orta hat dik uzaklik 6l¢iimii

Yaralanma mekanizmalart i¢in bir¢ok smiflama olmasina ragmen
calisgmamizda diisiik ve yiiksek enerjili travma diye 2 ye ayirdik. Diisiik enrjili travma
sonrast kigide doku hasar1 daha sinirli ve kiictik iken, yiiksek enerjili travmalarda doku
hasar1 daha biiyiik 6lgekli ve smirlar1 daha genis olabilmektedir. Diistik enerjili
travmalarda yagl hastalar daha sik zarar goriirken, yiliksek enerjili travmalarda her

yastan kisi zarara ugrayabilmektedir(93).
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Kalga kiriklarin biiyiik bir kismi izole olmasina ragmen yaklasik %3-5 hastada
Ozellikle radius distal ve humerus proksimal kiriklarina(sekil — 13)
rastlanilmaktadir(94). Bu sebeple ek kirik varliginin sonuglari etkileyip etkilemecegini

6lecmek istedigimiz icin ¢aligmamiza dahil ettik.

Sekil 13. Kalca kirigina ek kiriklar sirastyla; radius distal kirig1 ve humerus proksimal kirigi

Kalga kiriklar literatiirde proksimal femur diye bahsedilen femur bas kiriklari,
femur boyun kiriklari, intertrokanterik femur kiriklar1 ve subtrokanterik femur
kiriklarini (trokanter mindriin 5 cm kadar asagisi) igerir(sekil 14). Cerrahi operasyon
gerektiren yetiskin ortopedik travma hastalarinin yaklagik % 12 sini olusturur(95). Biz
calismamizda femur bas kirig1 sebebiyle bipolar parsiyel protez yapmadigimiz i¢in

femur bas kiriklarin1 parametre olarak kullanmadik.

Tt

\\ \

\“?ﬁ femur boyun kingi
o -

‘*‘\'\—’——- intertrokanterik femur kingi

] subtrokanterik femur kingi
Sekil 14. Sematik Kalga kirik tipleri
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Kalga kirikli hastalarda deplase olmus trokanter major kiriklar1 tespit
etmek(sekil 15) gerekebilmektedir. Cesitli tespit segenekleri olmakla beraber

calismamizda sadece tespit edilip edilmedigine bakarak parametrelerimizi genislettik.

Sekil 15. Trokanter major tespiti uygulanmus bir hasta

Yas ve cinsiyette kalca kiriklarinda risk faktorii olarak belirlenmistir(4, 5). Biz
de calismamiza bu faktorlerin sonucu nasil etkiledigini tespit etmek i¢in 2 ayri

parametre olarak belirledik. Yas numerik olarak kaydedildi.

Kan transfiizyonlari travmaya bagli kanamasi olan hastalarda preoperatif veya
postoperatif donemde ihtiyag olabilmektedir. Fakat kan transfiizyonlarinin ates, alerjik
reaksiyonlar, solunum problemler vb. ciddi komplikasyonlar1 olabilmektedir(96). Bu
sebeple de hasta hayatinda olumsuz sonuglara yol acabilmektedir. Hastalarin
takiplerinde preoperatif veya postoperatif kan transfiizyonu alip almadigi tespit

edilerek sonuglara parametre olarak eklendi.

Bipolar  parsiyel  protez  uygulanirken  sementli(cimentolu)  ve
sementsiz(¢imentosuz) olarak 2 ¢esit yontem mevcuttur(sekil 16). Sement kullanimi
daha siklikla kemik Kkalitesi kotii hastalarda tercih edilmektedir(97). Sement
kullaniminda literatiirde mikroemboliye baglh ciddi kardiyopulmoner problemler veya
1stya bagl dokularda nekroz alanlari gibi olumsuz komplikasyonlar bildirilmistir(98,
99). Bu secbeple sementli ve sementsiz olarak 2 ye ayirarak parametre olarak

calismamiza ekledik.
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Sekil 16. Protez tipi sirasiyla; sementsiz ve sementli

Hastalarin erken mobilizasyonlar1 agisindan kirigin olustugu tarih ile opere
oldugu tarih arasindaki siire 6nemlidir. Ciinkii 4 giin i¢erisinde yapilan operasyonlarin
hasta iizerinde daha olumlu etkileri mevcuttur. Bu siire arttik¢a mortalite oranlari
artmaktadir(100). Bu sebeple bu siire de parametre olarak degerlendirildi ve numerik

olarak kaydedildi.

Operasyon siireleri hastanin anestezi maruziyeti ac¢isindan Onemlidir.
Literatiirde anestezi i¢in kullanilan ilaglarinin zararlar1 bildirilmistir(101-103). Bu

sebeple bu siire de parametre olarak degerlendirildi ve numerik olarak kaydedildi.

Oliim analizi i¢in kullanilan parametreler yas, cinsiyet, travma derecesi, travma
esnasindaki ek kirtk durumu, bagvuru anindaki kan tahlilleri(bobrek, karaciger ve tiroit
fonksiyonu), kronik hastalik varligi, kirik siniflamasi, uygulanan protez tipi, kemik
kalitesi, bagvuru tarihinden operasyon tarihine kadar gegen siire, ameliyat siiresi, kan

transfiizyonudur.

Revizyon analizi i¢in kullanilan parametreler yas, cinsiyet, travma derecesi,
travma esnasindaki ek kirik durumu, bagvuru anindaki kan tahlilleri(bobrek, karaciger
ve tiroit fonksiyonu), kronik hastalik varligi, kirik siniflamasi, kemik Kkalitesi,

uygulanan protez tipi, protez yerlesimi, trokanterik major tespiti, bacak uzunluk farki,
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basvuru tarihinden operasyon tarihine kadar gecen siire, ameliyat siiresi, kan

transflizyonudur.

Hastanede kalim siiresini ve maliyeti degerlendirmek i¢in kullanilan
parametreler yas, cinsiyet, travma derecesi, travma esnasindaki ek kirik durumu,
bagvuru anindaki kan tahlilleri(bobrek, karaciger ve tiroit fonksiyonu), kronik hastalik
varligi, kirik siniflamasi, kemik kalitesi, uygulanan protez tipi, basvuru tarihinden

operasyon tarihine kadar gegen siire, ameliyat siiresi, kan transfiizyonudur.

Algoritmalarin karsilagtirilmasi i¢in tiim modeller i¢in 10 kat capraz gecerleme
(k-cross fold validation) kullanilmistir. Numerik degerler min-max yontemi ile
normalize (0 ile 1 aralifinda) edilmistir. Kirik smiflamasi ve DORR siniflamasi

nominal olarak degistirilmistir.

3.2. Perioperatif Bakim

Perioperatif bakim hastanin ameliyat dncesi hazirlanmasi, ameliyat sirasinda
anestezinin verilmesi, ameliyat sona erdiginde anestezinin sonlandirilmast ve eski
fonksiyonlarini1 kazanana kadar tedavisinin ve bakiminin yapilmasidir. Perioperatif
bakimin amaci cerrahi miidahalenin hasta icin en giivenli sekilde, en az riskle ve
operasyondan yiiksek yarar saglayacak sekilde gergeklestirilmesidir. Perioperatif
analiz de bu siire igerisinde hasta prognozunu etkileyecek faktorleri en dogru sekilde

tespit edilmesidir.

3.3. Cerrahi Teknik

Hastalarin tamamina lateral dekiibit pozisyonunda kalgalar1 steril bir sekilde
boyanip ortiilerek pozisyon verildi. Posterolateral insizyonla cilt ciltalt1 fasya gegildi.
Dis rotatorlar isaretlenerek femur yapisma yerinden siyrildi. Daha sonra trokanter
major iizerinden eklem kapsiiliine kadar periostla birlikte siyrildi. Kalca eklem kapsiilii
insize edilerek kirik basa ulasildi. Kirik bas veya boyun ¢ikarildi. Asetabulum etrafi
yumusak dokulardan izole edildi. Daha sonra femura gegildi. Femoral anteversiyona
uygun sekilde raspalandi. Uygun femoral komponent (sementli veya sementsiz)
acilarak femur medullasina anteversiyona uygun bir sekilde ¢akildi. Trokanter Major
tespit gerektiren hastalarin kirik hatti1 rediikte edilerek en uygun materyal (serklaj teli,

cable vs.) ile tespit edildi.
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4. BULGULAR

4.1. Oliim Analiz Modelleri Ve Sonuclar:

Oliim analizi igin kullanilan parametreler ve oransal degerler asagida
verilmistir(sekil 17).

KROH\"KHASTALIK[YGK-{LVAR-1] ~ ANL_DK ~ BASVURU_AML_GUN  KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1..
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Sekil 17. Oliim analizi i¢in parametreler ve oransal degerleri(mavi-oliim(-), kirmizi-6liim(+))
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4.1.1. Naive Bayes

Tablo 3. Oliim analiz sonucu-Naive Bayes Modeli

|
=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 130 86.6667 %
Incorrectly Classified Instances 20 13.3333 %
Kappa statistic -0.0352

Mean absolute error 0.1737

Root mean squared error 0.3165

Relative absolute error 84.49 %

Root relative squared error 99.7307 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Class
0.977 1.000 0.884 0.977 0.929 -0.051 0.714 0.933 O
0.000 0.023 0.000 0.000 0.000 -0.051 0.714 0.226 1
Weighted Avg. 0.867 0.889 0.784 0.867 0.823 -0.051 0.714 0.853

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

130 3| a=0

17 0| b=1

Naive bayes modeli ile % 86.6 ile dogruluk elde edilmistir. Ortalama olarak
precision 0.784, recall 0.867, F-6l¢iim 0.823 ve ROC 0.714 bulunmustur(tablo 3).
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4.1.2. Destek Vektor Makineleri (SGD)

Tablo 4. Oliim analiz sonucu-Destek Vektor Makineleri (SGD) Modeli

|
oLUM

2.1592 (normalized) KRONYK HASTALIK(YOK-0, VAR-1)=1

+ -2.7844 (normalized) AML_DK

+ -4.6595 (normalized) BASVURU_AML_GUN

+ 0.1 (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0O-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=0

+ -0.2799 (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=1

+  -0.6997 (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=2

+ -0.1099 (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(O-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=3

+  0.8996 (normalized) PROTEZ TYPY(0-SEMENTSYZ, 1-SEMENTLY)=1

+ -0.6597 (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=0

+ -0.3098 (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=1

+ -0.02 (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=2

+ -0.1699 (normalized) YARALANMA MEKANIZMASI(0-DUPUK, 1-YUKSEK)=1

+ 0.9097 (normalized) EK KIRIK(0-YOK, 1-VAR)=1

+ -0.2199 (normalized) KAN TRANSFUZYONU(0-YOK, 1-VAR)=1

+ -0.3898 (normalized) CINSIYET=E

+  0.9451 (normalized) YAS

+ -2.1907 (normalized) HGB

+  2.7818 (normalized) KREATININ

+  -0.6948 (normalized) GLUKOZ

+ -0.2318 (normalized) TSH

+ -0.6367 (normalized) T4

+

0.0852 (normalized) NA

+

0.1138 (normalized) K

+

0.253 (normalized) AST
+  0.5754 (normalized) ALT
- 0.99
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Tablo 5. Tablo 4 iin devami

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 133 88.6667 %
Incorrectly Classified Instances 17 11.3333 %
Kappa statistic 0.3531

Mean absolute error 0.1133

Root mean squared error 0.3367

Relative absolute error 55.1373 %

Root relative squared error 106.0683 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Class
0.955 0.647 0.920 0.955 0.937 0.360 0.654 0.919 0O
0.353 0.045 0.500 0.353 0.414 0.360 0.654 0.250 1
Weighted Avg. 0.887 0.579 0.873 0.887 0.878 0.360 0.654 0.843

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

127 6| a=0
11 6| b=1

Destek vektor makinesi SGD optimizasyon modeli ile % 88.6 dogruluk orani
elde edilmistir. Ortalama olarak precision 0.873, recall 0.887, F-6lgiisii 0.878 ve ROC
0.654 bulunmustur. Agirlik olarak pozitif yonde ilk 3 parametre kreatinin (2.7818),
kronik hastalik (2.1592) ve yas (0.9451) tespit edilmistir(tablo4-5).
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4.1.3. Destek Vektor Makineleri (SMO)
Tablo 6. Oliim analiz sonucu-Destek Vektor Makineleri (SMO) Modeli
Binarys'wo—l

Machine linear: showing attribute weights, not support vectors.

1.0201 * (normalized) KRONYK HASTALIK(YOK-0, VAR-1)=1

+ -1.0397 * (normalized) AML_DK

+ -1.1057 * (normalized) BASVURU_AML_GUN

+ 0.2301 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=0

+ 0 *(normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=1

+ -0.2301 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=2

+ 0 *(normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=3

+  0.5001 * (normalized) PROTEZ TYPY(0-SEMENTSYZ, 1-SEMENTLY)=1

+ -0.2113 * (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=0

+ -0.0821 * (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=1

+  0.2934 * (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=2

+ -0.0569 * (normalized) YARALANMA MEKANIZMASI(0-DUPUK, 1-YUKSEK)=1

+  0.4009 * (normalized) EK KIRIK(0-YOK, 1-VAR)=1

+ -0.0887 * (normalized) KAN TRANSFUZYONU(0-YOK, 1-VAR)=1

+ -0.2113 * (normalized) CINSIYET=E

+ 0.3604 * (normalized) YAS

+ -0.5543 * (normalized) HGB

+  1.4928 * (normalized) KREATININ

+ -0.1306 * (normalized) GLUKOZ

+ -0.0983 * (normalized) TSH

+ -0.5441 * (normalized) T4

+ -0.1419 * (normalized) NA

+

0.1558 * (normalized) K

+

0.1029 * (normalized) AST

+

0.5188 * (normalized) ALT

1.5395

39



Tablo 7. Tablo 6 nin devami

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 133 88.6667 %
Incorrectly Classified Instances 17 11.3333 %
Kappa statistic 0.1539

Mean absolute error 0.1133

Root mean squared error 0.3367

Relative absolute error 55.1373 %

Root relative squared error 106.0683 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Class
0.985 0.882 0.897 0.985 0.939 0.202 0.551 0.897 0
0.118 0.015 0.500 0.118 0.190 0.202 0.551 0.159 1
Weighted Avg. 0.887 0.784 0.852 0.887 0.854 0.202 0.551 0.813

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

131 2| a=0
15 2| b=1

Destek vektor makinesi SMO optimizasyon modeli ile % 88.6 dogruluk orani
elde edilmistir. Ortalama olarak precision 0.852, recall 0.887, F-6l¢iisii 0.854 ve ROC
0.551 bulunmustur. Agirlik olarak pozitif yonde ilk 3 parametre kreatinin (1.4928),
kronik hastalik (1.0201) ve ALT (0.5188 ) tespit edilmistir(tablo6-7).
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4.1.4. Karar Agaci (J48)

Tablo 8. Oliim analiz sonucu-Karar Agaci (J48) Modeli

Class

J48 pruned tree

KRONYK HASTALIK(YOK-0, VAR-1) = 0

| KREATININ <=0.25: 0 (90.0)

| KREATININ >0.25

| | GLUKOZ <=0.060032:1 (3.0)

| | GLUKOZ>0.060032:0 (25.0/2.0)

KRONYK HASTALIK(YOK-0, VAR-1) = 1

| BASVURU_AML_GUN <= 0.098456: 1 (12.0/2.0)
| BASVURU_AML_GUN > 0.098456: 0 (20.0/2.0)

Number of Leaves : 5

Size of the tree: 9

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 137 91.3333 %
Incorrectly Classified Instances 13 8.6667 %
Kappa statistic 0.4744

Mean absolute error 0.1136

Root mean squared error 0.2839

Relative absolute error 55.2665 %

Root relative squared error 89.4585 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area

0.977 0.588 0.929 0.977 0.952 0.495 0.790 0.957 O
0.412 0.023 0.700 0.412 0.519 0.495 0.790 0.429 1
Weighted Avg. 0.913 0.524 0.903 0.913 0.903 0.495 0.790 0.897
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
130 3| a=0
10 7] b=1
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Karar agaci modeli ile % 91.3 dogruluk oran1 elde edilmistir. Ortalama olarak
precision 0.903, recall 0.913, F-6l¢iisii 0.903 ve ROC 0.790 bulunmustur. Model
agacin en tepesine kronik hastalik yerlestirmis ve sonrasinda kreatinin ve basvuru
tarihi ile ameliyat edildigi tarih arasindaki siireyi dallandirmistir(sekil 18). Kronik
hastalik yoksa kreatinine, kronik hastalik varsa bagvuru tarihi ile ameliyat edildigi tarih

arasindaki siireye agirlik vermistir(tablo 8).

KRONYK HASTALIK(YOK-0, VAR-1)

/= : : 1\
KREATININ BASVURU_AML_GUN
/N /N
<=1 = 1 «=53 =>53

/ N / N\

0 (90.0) GlUkoz ~ 1(12020)  0(20.0/2.0)

a

<=89 >499
/ \
1(3.0) 0 (25.0/2.0)

Sekil 18. Karar Agaci Analizin Model Goriintiisii
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4.1.5. Yapay Sinir Aglan
Tablo 9. Oliim analiz sonucu-Yapay Sinir Aglar1 Modeli

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 127 84.6667 %
Incorrectly Classified Instances 23 15.3333 %
Kappa statistic 0.2561

Mean absolute error 0.152

Root mean squared error 0.3477

Relative absolute error 73.9511 %

Root relative squared error 109.5485 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Class
0.910 0.647 0.917 0.910 0.913 0.256 0.737 0949 O
0.353 0.090 0.333 0.353 0.343 0.256 0.737 0363 1
Weighted Avg. 0.847 0.584 0.851 0.847 0.849 0.256 0.737 0.882

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
121 12| a=0
11 6] b=1

Yapay sinir ag modeli ile % 84.6 ile dogruluk elde edilmistir. Ortalama olarak
precision 0.851, recall 0.847, F-6l¢iisii 0.849 ve ROC 0.737 bulunmustur(tablo 9).
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4.2. Revizyon Analiz Modelleri ve Sonuclar:
Revizyon analizi i¢in kullanilan parametreler ve oransal degerleri asagida

verilmistir(sekil 19).

PROTEZALYGUNENTjnomak, ars.. RONFKHASTALKYOK-, AR UEUNLUK AR  TROKANTERMK TESPFTjokd vart)
¥ 1t B It
[ T ]
- 1 -
MNL_IK  BASVURUAML GON KK SFLAMASIOEMURBOYUN, ... PROTEL TYPH( SEMENTSIZ. 1 SENEN..
p & # # il
%
1t 14 4
‘B-LM_ Iﬁmunmnw I l ..
T T 1T T 1 i
il 18! w0 il il [ | .
DORRTIP\IA-{LH-LC-Z] ‘ YARALANMAMEKANLZMASII{]-D[IDHKI...‘ EKK\RIKIU-YOKA-VAR] . KANTRANSF[IZYONU{{]-YGKI1-‘.‘AR} .
1 1 e ]
I . . | .
B
=N _H__ B
ONSHET S 6B  REATIN |
B 7 -g 7 “9 . '46 f
- 11 Bt 3 ! 4 REENREN
| | | [ | | | | |
1 B B 14 e D 14 U
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% 8§ g
il l il i A
Lettio000001 plooncooeoooooet 3 il L lorti0l) !
[ I ] [ I ] [ I ] [ T |
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K AST ur REVIZYON
' \ (0835 0841 \ '
B W i
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Loonnnl 11 RN EEREREER
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Sekil 19. Revizyon analizi i¢in parametreler ve oransal degerleri(mavi-rev(-), kirmizi-rev(+))
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4.2.1. Naive Bayes

Tablo 10. Revizyon analiz sonucu-Naive Bayes Modeli.

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 122 81.3333 %
Incorrectly Classified Instances 28 18.6667 %
Kappa statistic -0.0825

Mean absolute error 0.247

Root mean squared error 0.3724

Relative absolute error 105.1024 %

Root relative squared error 109.539 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Class
0.938 1.000 0.859 0.938 0.897 -0.093 0.551 0.875 O
0.000 0.062 0.000 0.000 0.000 -0.093 0.551 0.152 1
Weighted Avg. 0.813 0.875 0.745 0.813 0.777 -0.093 0.551 0.779

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
122 8| a=0
20 0] b=1

Naive bayes modeli ile % 81,3 ile dogruluk elde edilmistir. Ortalama olarak
precision 0.745, recall 0.813, F-6l¢iisii 0.777 ve ROC 0.551 bulunmustur(tablo 10).
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4.2.2. Destek Vektor Makineleri (SGD)
Tablo 11. Revizyon analiz sonucu-Destek Vektor Makineleri (SGD) Modeli

+ -0.2899 (normalized) PROTEZ ALYGNMENT(normal-0, varus-1, valgus-2)=1
+  -0.1699 (normalized) PROTEZ ALYGNMENT(normal-0, varus-1, valgus-2)=2
+ 0.03 (normalized) KRONYK HASTALIK(YOK-0, VAR-1)=1

+ 0.2931 (normalized) UZUNLUK_FARKI

+ 0.11 (normalized) TROKANTERYK TESPYT(yok-0, var-1)=1

+ -0.2586 (normalized) AML_DK

+ -0.494 (normalized) BASVURU_AML_GUN

+ -0.1499 (normalized) KIRIK SINIFLAMASI =0

+ -0.5098 (normalized) KIRIK SINIFLAMASI=1

+  -0.0599 (normalized) KIRIK SINIFLAMASI=2

+ 0.06 (normalized) KIRIK SINIFLAMASI =3

+ 0.1999 (normalized) PROTEZ TYPY(0-SEMENTSYZ, 1-SEMENTLY)=1

+  -0.1399 (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=0

+ -0.1799 (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=1

+ -0.3398 (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=2

+  -0.1199 (normalized) YARALANMA MEKANIZMASI(0-DUPUK, 1-YUKSEK)=1
+ 0.1099 (normalized) EK KIRIK(0-YOK, 1-VAR)=1

+ 0.09 (normalized) KAN TRANSFUZYONU(0-YOK, 1-VAR)=1

+ -0.03 (normalized) CINSIYET=K

+  0.0792 (normalized) YAS

+  0.1844 (normalized) HGB

+  0.5296 (normalized) KREATININ

+  0.4176 (normalized) GLUKOZ

+ -0.3227 (normalized) TSH

+  0.3204 (normalized) T4

+ -0.3054 (normalized) NA

+ -0.1604 (normalized) K

+  0.3313 (normalized) AST

+ 0.2371 (normalized) ALT

- 0.66
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Tablo 12. Tablo 11’in devamu

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 128 85.3333 %
Incorrectly Classified Instances 22 14.6667 %
Kappa statistic -0.0248

Mean absolute error 0.1467

Root mean squared error 0.383

Relative absolute error 62.4017 %

Root relative squared error 112.6462 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Class
0.985 1.000 0.865 0.985 0.921 -0.046 0.492 0.865 O
0.000 0.015 0.000 0.000 0.000 -0.046 0.492 0.133 1
Weighted Avg. 0.853 0.869 0.750 0.853 0.798 -0.046 0.492 0.767

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
128 2| a=0
20 0] b=1

Destek vektor makinesi SGD optimizasyon modeli ile % 85.3 dogruluk orani
elde edilmistir. Ortalama olarak precision 0.750, recall 0.853, F-6lgiisii 0.798 ve ROC
0.492 bulunmustur. Agirlik olarak pozitif yonde ilk 3 kreatinin (0.5296), glukoz
(0.4176) ve AST (0.3313) tespit edilmistir(tablo 11-12).
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4.2.3. Destek Vektor Makineleri (SMO)
Tablo 13. Revizyon analiz sonucu-Destek Vektor Makineleri (SMO) Modeli

- ________________________________________________________________|
BinarySMO

0 *(normalized) PROTEZ ALYGNMENT(normal-0, varus-1, valgus-2)=0

+ -0.0004 * (normalized) PROTEZ ALYGNMENT(normal-0, varus-1, valgus-2)=1

+  0.0004 * (normalized) PROTEZ ALYGNMENT(normal-0, varus-1, valgus-2)=2

+ -0.0007 * (normalized) KRONYK HASTALIK(YOK-0, VAR-1)=1

+ 0.0014 * (normalized) UZUNLUK_FARKI

+  0.0008 * (normalized) TROKANTERYK TESPYT(yok-0, var-1)=1

+ -0.0009 * (normalized) AML_DK

+  0.0013 * (normalized) BASYURU_AML_GUN

+  0.0003 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF YNSTABYL,
3-SUBTROKANTERYK=0

+ -0.0012 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=1

+  0.0006 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF YNSTABYL,
3-SUBTROKANTERYK=2

+ 0.0002 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF YNSTABYL,
3-SUBTROKANTERYK=3

+ 0.0003 * (normalized) PROTEZ TYPY(0-SEMENTSYZ, 1-SEMENTLY)=1

+ -0.0011 * (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=0

+ 0.0004 * (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=1

+ 0.0006 * (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=2

+ -0.0007 * (normalized) YARALANMA MEKANIZMASI(0-DUPUK, 1-YUKSEK)=1

+ 0.0006 * (normalized) EK KIRIK(0-YOK, 1-VAR)=1

+ 0 *(normalized) KAN TRANSFUZYONU(0-YOK, 1-VAR)=1

+ 0.0002 * (normalized) CINSIYET=K

+ -0.0006 * (normalized) YAS

+ 0.0024 * (normalized) HGB

+ 0.0028 * (normalized) KREATININ

+ 0.0017 * (normalized) GLUKOZ

+ -0.0232 * (normalized) TSH

+ 0.0004 * (normalized) T4

+ -0.0008 * (normalized) NA

+ -0.0005 * (normalized) K

+ 0.0073 * (normalized) AST

+ -0.0055 * (normalized) ALT

- 1.0022
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Tablo 14. Tablo 13’iin devami

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 130 86.6667 %
Incorrectly Classified Instances 20 13.3333 %
Kappa statistic 0

Mean absolute error 0.1333

Root mean squared error 0.3651

Relative absolute error 56.7288 %

Root relative squared error 107.4039 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Class
1.000 1.000 0.867 1.000 0.929 °? 0.500 0.867 0
0.000 0.000 °? 0.000 > ? 0.500 0.133 1
Weighted Avg. 0.867 0.867 ? 0.867 ? ? 0.500 0.769

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

130 0] a=0
20 0] b=1

Destek vektor makinesi SMO optimizasyon modeli ile % 86.6 dogruluk orani

elde edilmistir. Ortalama olarak precision belirsiz, recall 0.867, F-6lgiisii belirsiz ve
ROC 0.500 bulunmustur. Agirlik olarak pozitif yonde ilk 3 parametre AST (0.0073),

kreatinin (0.0028) ve hemoglobin (0.0024) tespit edilmistir(tablo13-14).
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4.2.4 Karar Agaci (J48)
Tablo 15. Revizyon analiz sonucu-Karar Agaci (J48) Modeli

I ——
J48 pruned tree

:0(150.0/20.0)

Number of Leaves : 1

Size of the tree: 1

Time taken to build model: 0.03 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 122 81.3333 %
Incorrectly Classified Instances 28 18.6667 %
Kappa statistic -0.0244

Mean absolute error 0.2266

Root mean squared error 0.3949

Relative absolute error 96.4225 %

Root relative squared error 116.1495 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.931 0.950 0.864 0.931 0.896 -0.026 0.510 0.869 O
0.050 0.069 0.100 0.050 0.067 -0.026 0.510 0.144 1

Weighted Avg. 0.813 0.833 0.762 0.813 0.786 -0.026 0.510 0.772

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

121 9| a=0

19 1] b=1
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Karar agaci modeli ile % 81,3 dogruluk orani elde edilmistir. Ortalama olarak
precision 0.762, recall 0.813, F-6l¢iisii 0.786 ve ROC 0.510 bulunmustur(tablo 15).

4.2.5. Yapay Sinir Aglar
Tablo 16. Revizyon analiz sonucu-Yapay Sinir Aglar1t Modeli

- |
=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 117 78 %
Incorrectly Classified Instances 33 22 %
Kappa statistic -0.1174

Mean absolute error 0.2257

Root mean squared error 0.4483

Relative absolute error 96.0298 %

Root relative squared error 131.8508 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Class
0.900 1.000 0.854 0.900 0.876 -0.121 0.417 0.858 O
0.000 0.100 0.000 0.000 0.000 -0.121 0.417 0.114 1
Weighted Avg. 0.780 0.880 0.740 0.780 0.760 -0.121 0.417 0.759

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

117 13| a=0
20 0] b=1
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Yapay sinir ag modeli ile % 78 ile dogruluk elde edilmistir. Ortalama olarak
precision 0.740, recall 0.780, F-6l¢iisii 0.760 ve ROC 0.417 bulunmustur(tablo16).

4.3. Hastanede Kalim Siiresi Analiz Modelleri Ve Sonuclari

4.3.1. Lineer Regresyon

Tablo 17. Hastanede Kalim Siiresi Analiz Sonucu-Lineer Regresyon Modeli

Linear Regression Model
T_TOPLAMGUNSAAT =
77.7364 * BASVURU_AML_GUN +
12.7485 * NA +
-3.5139

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Cross-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.6439
Mean absolute error 4.6599
Root mean squared error 8.9056
Relative absolute error 77.1243 %
Root relative squared error 75.5442 %
Total Number of Instances 150

Lineer regresyon modeli 4.65 MAE ve 8.90 RMSE hatas1 ile ¢aligsmustir.
Bagvuru tarihi ile ameliyat oldugu tarih arasindaki siireyi en fazla agirhik verdigi

parametre olarak belirlemistir(tablo 17).
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4.3.2. Destek Vektor Makineleri (SMOReg)
Tablo 18. Hastanede Kalim Siiresi Analiz Sonucu-Destek Vektor Makineleri (SMOreg) Modeli

SMOreg

weights (not support vectors):

+ 0.0041 * (normalized) KRONYK HASTALIK 0-YOK, 1-VAR=1

- 0.0012 * (normalized) AML_DK

+ 0.7108 * (normalized) BASVURU_AML_GUN

- 0.0076 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=0

+ 0.0022 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(O-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=1

+  0.0067 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=2

- 0.0014 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI(0-FEMUR BOYUN, 1-YTFF STABYL, 2-YTFF
YNSTABYL, 3-SUBTROKANTERYK=3

- 0.0169 * (normalized) PROTEZ TYPY(0-SEMENTSYZ, 1-SEMENTLY)=1

+  0.0025 * (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=0

- 0.0097 * (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=1

+ 0.0073 * (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=2

+  0.0139 * (normalized) YARALANMA MEKANIZMASI(0-DUPUK, 1-YUKSEK)=1

+ 0.007 * (normalized) EK KIRIK(0-YOK, 1-VAR)=1

+ 0.0055 * (normalized) KAN TRANSFUZYONU(0-YOK, 1-VAR)=1

- 0.0078 * (normalized) CINSIYET=E

+ 0.0097 * (normalized) YAS

+ 0.0297 * (normalized) HGB

+ 0.0167 * (normalized) KREATININ

- 0.0266 * (normalized) GLUKOZ

+ 0.0233 * (normalized) TSH

- 0.0109 * (normalized) T4

+ 0.0118 * (normalized) NA

+ 0.0108 * (normalized) K

+ 0.0761 * (normalized) AST

- 0.0123 * (normalized) ALT

- 0.0141
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=== Cross-validation ===
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.713
Mean absolute error 3.4874
Root mean squared error 8.4684
Relative absolute error 57.7187 %
Root relative squared error 71.8356 %
Total Number of Instances 150

Destek vektor makinesi SMO optimizasyon modeli 3.48 MAE ve 8.46 RMSE
hatast ile galismigtir. Bagvuru tarihi ile ameliyat oldugu tarih arasindaki siireyi en fazla

agirlik verdigi parametre olarak belirlemistir(tablo18-19).

4.3.3. Karar Agaci (Decision Stump)

Tablo 19. Hastanede Kalim Siiresi Analiz Sonucu-Karar Agaci (Decision Stump) Modeli

|
Decision Stump

Classifications

BASVURU_AML_GUN <= 0.4893822393822394 : 10.75792432432432
BASVURU_AML_GUN > 0.4893822393822394 : 70.65554999999986
BASVURU_AML_GUN is missing : 11.556559333333334

=== Cross-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.3677
Mean absolute error 6.0115
Root mean squared error 11.6982
Relative absolute error 99.4941 %
Root relative squared error 99.2337 %
Total Number of Instances 150
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Karar agact modeli 6.01 MAE ve 11.69 RMSE hatasi ile ¢alismistir. Bagvuru
tarihi ile ameliyat oldugu tarih arasindaki siireyi en fazla agirlik verdigi parametre
olarak belirlemistir(tablo 19).

4.4. Maliyet Analiz Modelleri Ve Sonug¢lar:

4.4.1. Lineer Regresyon
Tablo 20. Maliyet Analiz Sonucu-Lineer Regresyon Modeli

|
Linear Regression Model

T_TUTAR =

-624.39 * KRONYK HASTALIK 0-YOK, 1-VAR=1 +
11833.8866 * BASVURU_AML_GUN +
457.659 * PROTEZ TYPY(0-SEMENTSYZ, 1-SEMENTLY)=0 +
394.3674 * KAN TRANSFUZYONU(0-YOK, 1-VAR)=1 +
-1278.6034 * HGB +
-1125.2091 * T4 +
1351.237 * ALT +
5439.6335

Time taken to build model: 0.11 seconds

=== Cross-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.601

Mean absolute error 984.0617
Root mean squared error 1460.3196
Relative absolute error 95.1005 %
Root relative squared error 80.3078 %
Total Number of Instances 150
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Lineer regresyon modeli 984.0 MAE ve 1460.3 RMSE hatasi ile ¢alismistir.
Bagvuru tarihi ile ameliyat oldugu tarih arasindaki siireyi en fazla agirlik verdigi
parametre olarak belirlemistir. ALT ve protez tipi (sementsiz) daha sonraki agirliklar
olarak belirlemistir(tablo 20).

4.4.2. Destek Vektor Makineleri (SMOReg)
Tablo 21. Maliyet Analiz Sonucu-Destek Vektér Makineleri (SMOreg) Modeli

SMOreg

weights (not support vectors):

- 0.0089 * (normalized) KRONYK HASTALIK 0-YOK, 1-VAR=1

+  0.0432 * (normalized) AML_DK

+ 0.7317 * (normalized) BASVURU_AML_GUN

+ 0.0214 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI =0

+  0.0165 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI =1

+ 0.0208 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI| =2

- 0.0588 * (normalized) KIRIK SINIFLAMASI =3

- 0.006 * (normalized) PROTEZ TYPY(0-SEMENTSYZ, 1-SEMENTLY)=1
+ 0.0398 * (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=0

- 0.0122 * (normalized) DORR TIPI(A-0, B-1, C-2)=1

- 0.0276 * (normalized) DORR TIPI(A-O, B-1, C-2)=2

+  0.0396 * (normalized) YARALANMA MEKANIZMASI(0-DUPUK, 1-YUKSEK)=1
+ 0.0128 * (normalized) EK KIRIK(0-YOK, 1-VAR)=1

+  0.0321 * (normalized) KAN TRANSFUZYONU(0-YOK, 1-VAR)=1
- 0.0247 * (normalized) CINSIYET=E

- 0.0208 * (normalized) YAS

- 0.0079 * (normalized) HGB

+ 0.0418 * (normalized) KREATININ

+ 0.0109 * (normalized) GLUKOZ

+ 0.0088 * (normalized) TSH

- 0.0936 * (normalized) T4

- 0.0974 * (normalized) NA

+ 0.0172 * (normalized) K

- 0.0489 * (normalized) AST

+ 0.0698 * (normalized) ALT

+ 0.28
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=== Cross-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.6529
Mean absolute error 868.1687
Root mean squared error 1374.6645
Relative absolute error 83.9005 %
Root relative squared error 75.5973 %
Total Number of Instances 150

Destek vektor makinesi SMO optimizasyon modeli 868.1 MAE ve 1374.6
RMSE hatas ile calismistir. Bagvuru tarihi ile ameliyat oldugu tarih arasindaki siireyi

en fazla agirhik verdigi parametre olarak belirlemistir(tablo 21).

4.4.3. Karar Agaci (Decision Stump)
Tablo 22. . Maliyet Analiz Sonucu-Karar Agaci (Decision Stump) Modeli

Decision Stump

BASVURU_AML_GUN <=0.3011583011583012 : 5629.275510204083
BASVURU_AML_GUN >0.3011583011583012 : 14057.469999999945
BASVURU_AML_GUN is missing : 5797.839399999998

=== Cross-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.4951
Mean absolute error 962.4406
Root mean squared error 1584.6889
Relative absolute error 93.011 %
Root relative squared error 87.1472 %
Total Number of Instances 150

Karar agact modeli 962.4 MAE ve 1584.6 RMSE hatasi ile calismistir. Bagvuru
tarihi ile ameliyat oldugu tarih arasindaki siireyi en fazla agirlik verdigi parametre
olarak belirlemistir(tablo 22).
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5. TARTISMA

Tartisma kisminda ¢alismamizda elde ettigimiz sonuglart 2 basamakli olarak
inceleyecegiz. Birincisi; kullanilan modellerin performanslarin karsilagtirmasini
yapacagiz, ikincisi ise modellerin analizleri sonucunda en fazla agirlik tespit edilen

parametrelerin sonug iizerine etkilerini yorumlayacagiz.

Oliim ve revizyon tahmini i¢in naive bayes, destek vektdr makineleri (SMO ve
SGD), karar agaci1 (J48) ve yapay sinir aglart modelleri kullanilmistir. Performans
karsilagtirmalart i¢in  dogruluk, F-6l¢iim, ROC ve hata oranlart (MAE)
degerlendirilmistir. Oliim tahmini icin en iyi model KA (J48) olmustur(tablo 23).
Revizyon tahmini i¢in en iyi model DVM(SMO) olmustur(tablo 24).

Tablo 23. Oliim analizi i¢in tiim modellerin karsilastirmali sonuglari

NB DVM(SGD) | DVM(SMO) | KA(J48) YSA
Dogruluk(%) 86.6 88.6 88.6 91.3 84.6
F-olgiisi 0.823 0.878 0.854 0.903 0.849
ROC 0.714 0.654 0.551 0.790 0.737
MAE 0.173 0.113 0.113 0.113 0.152

Tablo 24. Revizyon analizi i¢in tiim modellerin karsilastirmali sonuglar1

NB DVM(SGD) | DVM(SMO) | KA(J48) YSA
Dogruluk(%) 813 85.3 86.6 813 78
F-olgisi 0.777 0.798 - 0.786 0.760
ROC 0.551 0.492 0.500 0.510 0.417
MAE 0.247 0.146 0.113 0.226 0.225

Hastanede kalim siiresi (Taburculuk siiresi) ve maliyet tahmini igin lineer
regresyon, destek vektor makineleri (SMOreg) ve karar agact (Decision Stump)

modelleri kullanilmistir. Performans karsilastirmalar1 icin MAE ve RMSE dlgiileri
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degerlendirilmistir. Hem hastanede kalim siiresini hem de maliyeti en az hata ile en iyi

tahmin eden model DVM(SMOreg) olmustur (tablo 25-26).

Tablo 25. Hastanede kalim siiresi analizi i¢in tiim modellerin karsilastirilmali sonuglari

LR DVM(SMOreg) KA(Decision Stump)
MAE 4.65 3.48 6.01
RMSE 8.90 8.46 11.6

Tablo 26. Maliyet analizi igin tim modellerin karsilagtirilmali sonuglar

LR DVM(SMOreq) KA(Decision Stump
MAE 984.0 868.1 962.4
RMSE 1460.3 1374.6 1584.6

Oliime pozitif yonde (6liime yaklastiran) etki eden ilk 3 parametre
degerlendirildiginde, DVM(SGD); kreatinin, kronik hastalik ve yasa, DVM(SMO);
kreatinin, kronik hastalik ve ALT’ye, KA(J48) ise kronik hastalik, kreatinin ve bagvuru
tarihi ile ameliyat oldugu tarih arasindaki siireye en fazla 6nem vermistir. Sonug olarak
3 modelin en fazla agirlik verdigi 2 parametre kreatinin (ortalama 0,9 mg/dL) ve kronik

hastalik varligi olmustur.

Revizyona etki eden parametreler degerlendirildiginde, DVM(SGD); kreatinin,
glukoz ve AST, DVM(SMO) ise AST, kreatinin ve hemoglobin en fazla agirlik alan
parametrelerdir. Intraoperatif protez ile ilgili ise en nemli parametreler bacak uzunluk
farki, protez tipi(sementli) ve trokanterik major tespiti 6ne ¢ikmaktadir. Hastanede
kalim siiresine ve maliyete etki eden en 6nemli parametre basvuru tarihi ile ameliyat
oldugu tarih arasindaki siire olmustur. Hastanin ameliyat hazirligi olarak da bilinen bu
stire ortalama 4.02 giin olarak tespit edilmistir. Bu siirenin daha kisa hale getirilmesi

hem maliyetleri azaltacaktir hem de ilk 1 y1l i¢indeki 6liim oranlarini azaltacaktir.
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Literatiir tarandiginda o6zellikle de makine O6grenmesinin belirgin gelisim
gosterdigi son 20-25 yilda ortopedi kullanim alanlarinin giderek artan ancak istenilen
diizeye gelmemis oldugu goriildii. Bu makine 6grenme yontemleri siklikla osteoartrit
tespit ve tahmininde, omurga patoloji saptamada, kemik ve kikirdak goriintiilleme
segmentasyonunda, iskelet kemik yasi tespitinde, protez kontroliinde ve patolojik
yiiriime paterninde kullanlmistir. Daha az siklikta ise kirik tespit ve tahiminde, 6n-arka
capraz bag tespitinde, optimal enfeksiyon nokta belirlenmesinde, artroplasti sonrasi
opioid kullanimi, tiimorler sonrasi sag kalim tahmini ve omuz giiglendirme

degerlendirilmesinde kullanilmistir(104).

Bir¢ok makine Ogrenme yontemi olmakla beraber literatiirde ortopedi
acisindan en sik kullanilan yontemlerin DVM ve derin 6grenme oldugu tespit
edilmistir. K-means Clustering, karar agaci, k-en yakin komsu (k-Nearest Neighbors),
Lineer regresyon gibi yontemler de diger kullanilan yontemlerdir. Asagida bu
yontemlerin ortopedi alaninda kullanimlar1 giincel literatiir destekli 6rnekler verilerek
oncelikle 6zgiin ortopedi dergilerinde yaymlanan makaleler tartisilacak daha sonra

multidisipliner yaklagimli dergilerde yayinlanan makaleler tartisilacaktir.

Karhade ve ark. tarafindan 2018 yilinda 265 spinal kordomali hastalarin 5 yillik
sag kalim tahminleri 4 farkli makine 6grenmesi yontemi ile yapilmistir. Tahmin igin
kullanilan degiskenler tan1 yasi, timor boyutu, timor yeri, timoriin yayilma derecesi
ve ameliyatin kapsami olarak ele alinmistir. Spinal kordoma hastalarinin bu analizi ile,
nadir goriilen patolojilerde hayatta kalma tahmini i¢in makine 6grenme modellerinin
gelistirilebilecegi ve kullanilabilecegi gosterilmistir. Gelecekteki calismalarin bu
metodolojiyl diger patolojilere ¢evirerek ve bu analizde olusturulan algoritmalarin
genellestirilebilirligini dogrulayarak bu g¢alisma ilizerine insa edilebilir sonucuna

varilmistir(105).

Han ve ark. tarafindan 2018 yilinda 242 sinovyal sarkomlu hastalarin 5 yillik
sag kalim tahminleri {i¢ makine 6grenme yontemi ile uygulanmistir. Timor boyutu,
baslangi¢c metastazi ve marjin bagimsiz prognostik faktorleri olarak belirlenmistir.
194(%80) hasta verileri egitilerek 48(%?20) hasta verileri test edilmistir. Sag kalimda
sinir aglar1 yontemi, Cox proportional hazard modelinden daha dogru

bulunmustur(106).
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Olczak ve ark. tarafindan 2017 yilinda kiriklarin otomatik tespiti igin derin
o6grenme modelleri kullanilmistir. Bu ¢alismada, X-151n1 goriintiilerinde kiriklari, viicut
boliimlerini, muayene goriintii tipi (anterior-posterior, lateral, oblik vs.) ve lateraliteyi
(sag veya sol) tanimlamak i¢in serbestce temin edilebilen ¢ok katmanli sinir aglar
egitilmistir. Bu amagla 250.000'den fazla ayak bilegi, el bilegi ve el radyografileri
analiz edilmistir. Kirilma teshisi X-isinlarindan elde edilmis yazili raporlardan
cikarilabilirken, lateralite, muayene goriiniim tipi ve viicut kismi i¢in etiketler goriintii
meta verilerinden kolayca elde edilmistir. Egitimli aglarin her birine, siniflandirma
hatalarini en aza indirerek gorsel ve meta veri 6zelliklerini bilmek ve ayirt etmek igin
her gorilintiiniin stokastik gradyan inis algoritmasina tabi tutuldugu birkag¢ islem
yapilmistir. Bundan sonra, en iyi performans gosteren ag, 16 katmanli Gérsel Geometri
Grubu CNN, iki uzman ortopedi tarafindan ayni1 anda kirik tespiti i¢in analiz edilen
test setinin ilk 400 goriintiisiinii inceleyerek hatalar igin manuel olarak kontrol
edilmistir. Bu asamada 400 goriintiide ag performansini 6l¢gmek i¢in bir referans olarak
altin standart kullamlmigtir. Kirik tespitinde en iyi dogruluk % 83 bulunmustur. ikincil
sonuglarda ise viicut kisminda (% 99), muayene goriiniim tipinde (% 95) ve lateralitede
(% 90) elde edilen sonuglar tespit edilmistir. Hem gozlemciler arasinda hem de
gbzlemciler icerisinde ve en 1yi performans gosteren ag arasindaki gozlemciler arasi
giivenilirlik skoru hesaplanmistir. Gozlemciler arast skor % 90'a ulasirken,
gbzlemciler ile en iyi performans gosteren ag arasindaki giivenilirlik endeksi % 86'ya

ulagmistir(107).

Karhade ve ark. tarafindan 2019 yilinda total kalga artroplasti sonrasi regete
edilen uzun siireli opioid kullanimini preoperatif tahmini i¢in makine O0grenme
yontemleri ile ilgili calisma yapilmistir. Yas, opioid maruz kalma siiresi, preoperatif
hemoglobin ve preoperatif ilaglar (antidepresanlar, benzodiazepinler, nonsteroidal
antienflamatuar ilaglar ve beta-2-agonistleri) gibi ameliyat sonrasi uzun siire igin
regete edilen opioid uzamasmin ngdriilmesi igin belirlenen faktorler 5 farkli MO
yontemi kullanilmistir. En iyi yontem logistic regresyon yontemi tespit edilmistir. Bu

yontem hem iyi bir tahmin hem de iyi bir agiklayici yontem olarak bulunmustur(108).

Karnuta ve ark. tarafindan 2019 yilinda 3 farkli diizenleyici kullanan

geleneksel ¢ok katmanli algilayict (MLP) ve yeni yogun sinir agi (DenseNet)
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kullanilarak primer total kalga artroplastisi (TKA) ve total diz artroplastisi (TDA)
uygulanmis yatan hastalarda yiiksek maliyetli olanlar incelenmistir. TKA ve TDA
maliyet tahmininde yeni yogun sinir agimin geleneksel ¢ok katmanli algilayici dan
daha 1iyi performansi gosterdigi ortaya konulmustur. Gelecek caligmalarin bu

yontemlerle yapilmasi 6nerilmistir(109).

Navarro ve ark. tarafindan 2018 yilinda Naive Bayes yontemi kullanilarak total
kalga artroplasti uygulanmis 141,446 hastada hastanede kalim ve yatan hastalarda
O0demeler i¢in tahminde bulunulmustur. Makine 6grenmesi i¢in yas, 1rk, cinsiyet ve
komorbidite skorlari kaydedilmistir. Ve sonucta miikemmel bir degerlilik elde
edilmistir(110). Benzer g¢alismada Ramkumar ve ark. 2019 yilinda total kalga
artroplasti uygulanmig 122,334 hastada Naive Bayes yontemi kullanilarak hastanede
kalim ve yatan hastalarda 6demeler i¢in tahminde bulunulmustur. Makine 6grenmesi
i¢in yas, 1rk, cinsiyet ve komorbidite skorlar1 kaydedilmistir. Sonug olarak hastanede
kalim ve yatan hastalarda 6demeler igin mikkemmel gegerlilik, giivenilirlik ve

duyarlilik tahmini elde edilmistir(111).

Ramkumar ve ark. tarafindan 2019 yilindaki diger ¢alismasinda ise 25 total diz
artroplasti uygulanmis ve secilmis hastada uzak hasta izleme (RPM) sisteminin veri
kesintilerinin siklig1 ve hasta kabul siklig1 agisindan uygulanabilirligi test edilmistir.
Bunun i¢in su 5 6l¢iim degerlendirilmistir; (1) hareketlilik; (2) diz hareket agikligi, (3)
hasta tarafindan bildirilen sonug dlgiitleri (PROM); (4) opioid kullanimi ve (5) evde
egzersiz programi (HES) uyumu. TKA hastalar1 i¢in siirekli veri elde etme yetenegini
belirlenmistir. Uzaktan hasta takibi yontemi, TKA uygulanan hastalar1 hareketlilik ve
rehabilitasyona uygunluk agisindan daha iyi degerlendirme olanagi sunmustur. Klinik

onemi belirlemek i¢in daha fazla hastayla ¢alismak gerektigi belirtilmistir(112).

Bini ve ark. tarafindan 2019 yilinda total eklem artroplastisi uygulanmig 22
hastada klinik sonuglar1 gelistirmek igin saglik verilerinden iiretilen hasta (PGHD)
izlem kullanilmistir. Bu veriler makine 6grenme yontemi ile kombine edilmistir.
Ameliyattan sonra hastalardan 4 hafta ila 6 hafta sonra 35 6zellik toplanmistir. Kalga
ve Diz Engellilik ve Osteoartrit Sonu¢ Skoru, Diz Osteoartrit Sonu¢ Skoru ve Gaziler
RAND 12-Madde Saglik Arastirmasi Fiziksel Bilesen Skoru kullanilmistir. Bu kiigiik

ancak kritik kavram kanit1 calismasi, 6 haftalik PGHD verilerini total eklem artroplasti
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ameliyatindan sonraki 11 giin kadar erken tahmin etmek i¢in MO'niin PGHD ile
kombinasyon halinde kullanilabilecegi gosterilmistir. Bu bulgulart ve klinik

degerlerini dogrulamak i¢in daha fazla galismaya ihtiyag oldugu belirtilmistir(113).

Karhade ve ark. tarafindan 2019 yilinda Spinal Epidural Abse (SEA) 'de
hastane i¢i ve 90 giinliik taburculuk sonrast mortalite tahmini i¢cin makine 6grenme
algoritmalar1 kullanilmistir. 1993'ten 2016'ya kadar {i¢ farkli hastaneden radyolojik
olarak dogrulanmis 1,053 SEA tanisi almis ve yatisi olan yetiskin hastalar ¢alismada
kullanilmistir. Bes makine Ogrenme algoritmasi (elastic-net penalized logistic
regression, random forest, stochastic gradient boosting, neural network, and support
vector machine) diskriminasyon, kalibrasyon, genel performans ve karar egrisi analizi
ile gelistirilmis ve degerlendirilmistir. Ciddiyet sirasina gore siralanan 90 giinliik
mortalite tahmininde kullanilan degiskenler yas, albiimin, trombosit sayisi, notrofil
lenfosit orani, hemodiyaliz, aktif malignite ve diyabet idi. Makine Ogrenmesi
algoritmalari, SEA'da 90 giinliik mortalite tahmini i¢in dahili dogrulama konusunda

umut verdigi belirtilmistir(114).

Benzer ¢alismada Shah ve ark. tarafindan 2019 yilinda 18 ve iistii 367 hastay1
5 farkli makine 6grenme modeli ile test edilmistir. Spinal epidural apse (SEA) 'de
nonoperatif tedavi basarisizligi riskine iliskin yapilan ¢aligmada kullanici dostu ve agik
erisimli bir dijital arayiizde ayirt edici ve iyi kalibre edilmis bir model olusturularak,
Klinik karar vermeyi gergek zamanli olarak bilgilendirmek i¢in kullanilabilecek bir

prognostik ara¢ saglamak amaglanmigtir(114).

Karhade ve ark. tarafindan 2019 yilinda Anterior servikal diskektomi ve flizyon
(ACDF) sonrasinda siirekli opioid regetesinin preoperatif tahmini igin makine
Ogrenme algoritmalar: gelistirmek amaclanmistir. Ameliyat sonrasi en az 90-180 giine
kadar uzayan regeteli opioid kullanimi degerlendirilmistir. Stirekli opioid recetesinin
ongoriilmesi i¢in belirlenen degiskenler erkek cinsiyeti, ¢ok diizeyli cerrahi,
miyelopati, tiitiin kullanimi, sigorta durumu, preoperatif opioid kullanim siiresi ve
ilaglar ~ (antidepresanlar,  benzodiazepinler, = beta-2-agonist,  anjiyotensin
doniistiiriiciiler, enzim inhibitorleri, gabapentin).) olarak belirlenmistir. 5 farklh

makine 6grenme modeli ile test edilmistir. En iyi yontem stochastic gradient boosting
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olarak tespit edilmistir. Sigorta durumu, postoperatif opioid recetesinin

stirdiiriilmesinin en 6nemli belirleyicileri olarak ifade edilmistir(115).

Karhade ve ark. tarafindan 2019 yilinda lomber disk herniasyonu i¢in ameliyat
sonrast uzamis opioid recetesinin Ongoriilmesi igin algoritmalar gelistirmek
amaglanmistir. Opioid regetesinin ameliyat sonrasi en az 90 ila 180 giine kadar devam
etmesi sonuglar1 6l¢lilmiistiir. 5,413 hastada en 6nemli ii¢ belirteg: enstriimantasyon,
preoperatif opioid regetesinin siiresi ve depresyon komorbiditesi olarak tespit

edilmistir(116).

Karhade ve ark. tarafindan 2019 yilinda spinal metastatik hastalik nedeniyle
ameliyat edilmis 176 hasta mortalite sebebiyle SORG makine dgrenme yontemi ile
incelenmistir. Bu hastalarin 44" (% 22.7) 90 giinliik mortalite, 99'u (% 56.2) bir yillik
mortalite tespit edilmistir. Primer tiimor histolojisi, metastatik tiimor yiikii, onceki
sistemik tedavi, genel komorbidite yiikii ve ameliyat oncesi laboratuvar 6zellikleri
degerlendirilmistir. Spinal metastatik hastalikta sagkalim tahmini i¢in bu dijital karar

yardimeilarinin klinik uygulamadaki potansiyel faydalarini gosterilmistir(117).

Ashinsky tarafindan 2015 ve 2017 yilinda morfolojiyi temsil eden bir algoritma
ile agirlikli bir k-Nearest Neighbors(kNN) yontemi kullanilmig ve eklem kikirdak
taramalarinin MR'larinde osteoartrit (OA) saptama problemi iizerine uygulanmistir.
Bu arag, bir egitim seti goriintiisiinden 6zellikler ¢ikaran ve bunlar1 ayirim diizenine
gore agirliklandiran bir resim siniflandiricisidir. WND-CHRM tarafindan ¢ikarilan
ozellikler, resim dokulari, piksel istatistikleri, polinom ayrisimi ve yiiksek kontrast
ozellikleri gibi sayisal goriintii icerigi tanimlayicilari, ayrica goriintii dontisiimleri ve
bu déniisiimlerin ¢ift bigimli kombinasyonlaridir. iki ¢alismanin ilkinde bu teknik ikili

simiflandirma i¢in kullanilmistir(118, 119).

Pritzker ve ark. tarafindan 2006 yilinda her bir kikirdak dolgusunu puanlamak
icin multipl linear least-square modelinin son ¢iktis1 kullanilmistir. Bu puanlama ayn
gorlintii grubunda iki uzman goriis tarafindan manuel olarak degerlendirilmis ve her
iki puan da lineer regresyon prosediiriiniin temeli olarak kullanilmistir. En iyi ayirma

gorevi, T2 agirlikli (T2W) Olglimlerden (orijinal MRI'dan alinan farkli tarama
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Olctimleri arasinda) % 97 dogruluk, % 94 duyarlilik, % 100 6zgiilliik ile ¢ikarilarak
elde edilmistir(120).

Matic ve ark. tarafindan 2016 yilinda 6n ¢apraz bag (OCB) eksikliginin
kullanislh bir model oldugu gostermek igin yiiriiyiis analizi olusturulmustur. OCB
eksikliginin ana gostergeleri anterior posterior translasyon (APT) ve internal eksternal
rotasyonlarda (IER) tespit edilmistir. Yiirilyiis analizi calismasina OCB eksikligi olan
35 erkek katilmistir. Anterior posterior translasyon (APT) ve internal dis rotasyon
(IER) icin patolojik parametreler ve bunlarin kinematik veri degerleri, bir yiirtyiis
analizi 3D sisteminden elde edilmistir. Floresan igaretleyicilerin pozisyonlari zamanla
kaydedilerek hareket egrileri elde edilmistir. OCB yaralanmasmin ciddiyeti ve buna
bagli eksiklik hakkindaki kararlar1 desteklemek icin bir makine 6grenme algoritmasi
olarak lojistik regresyon gelistirilmistir. Bu g¢alisma, sirali patolojik parametreler
ciftlerinin olusturulmasinin, OCB eksikliginin daha genis bir resmini verdigini ve
boyle bir algoritmanin, hastalarin hem muayene edilmesini hem de tedavisini

iyilestirebilecegini gostermistir (121).

Phinyomark ve ark. tarafindan 2016 yilinda OA olan ve olmayan, erkek ve
kadin denekler arasinda yiirliylis kinematigi ve saglikli cinsiyetle eslestirilen denekler
arasinda, OA meslektaslarina kiyasla farkliliklar1 incelemek i¢in bir c¢alisma
tasarlanmistir. Calismaya diz OA'l1 (45 erkek ve 55 kadin) yliz denek ve 43 sagliklhi
erkek (18 erkek ve 25 kadm) katilmigtir. Principal component analysis (PCA) and
destek vektor makineleri (DVM) yontemleri kullanilmistir. OA ve saglikli kadnlar,
erkek meslektaslarina kiyasla anlamli derecede daha fazla diz abduksiyon ve kalga
adduksiyon agis1 gostermistir. Hem erkek hem de kadin grubundaki saglikli denekler
ile OA arasinda herhangi bir ayr yiiriime kinematik degiskeni arasinda anlamli bir fark
bulunmamistir. PCA ve DVM yaklasimlar1 kullanilarak, cinsiyet gruplari arasinda ve
OA gruplar1 arasinda % 98-100 oraninda siniflandirma dogrulugu tespit

edilmistir(122).

Thong ve ark. tarafindan 2016 yilinda Adolesan Idiyopatik Skolyoz'un (AIS)
otomatik tespitinde hem derin 6grenme hem de kiimeleme teknikleri uygulanmistir.
Bir dizi otomatik kodlayict mimarisine sahip yapay bir sinir agi, 915 ¢ift kanath
radyografik goriintiilerin bir kohortundan yeniden yapilandirilan 3D omurga model
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vektorlerinin kodlama-kod ¢6zme islemini optimize etmek i¢in egitilmistir. AIS Lenke
tipleri i¢in en goze c¢arpan isaretlerin kodlanmasindan sonra, kod ¢dzme vektorleri,
AIS siniflandirma i¢in en eksiksiz morfolojik bilgi ¢esitleriyle en diislik ¢ozlniirliiklii
Ozellik kiimesi olusturulmustur. Sinir agina uygulanan yinelemeli bir optimizasyon
teknigi, kodlanmis giris vektorleri ve kodu ¢oziilmiis ¢ikis vektorleri arasindaki farki
en aza indirmeyi amaglanmistir. Ikinci bir asamada, 6nceki asamada elde edilen 3B
omurga gosterimi vektorlerine k-araglarina dayali denetimsiz bir kiimeleme yontemi
uygulanmis ve onbir kiime standart geometrik 3B omurga indekslerine (6rnegin, Cobb
acisy, kifoz ve lordoz acilari, pelvik insidans, vb.) karst olusturulmus ve
dogrulanmistir. Uzman bir cerrah tarafindan manuel olarak klinik degerlendirilmesiyle
onemli farkliliklar igin test edilmistir. Algoritma AIS kiimelerini, Lenke tip 5-6
Ozelliklerinin ana torasik ve torako-lomber deformasyonlari, Lenke tiplerini 1-4

ozellik gosteren tek, ¢ift ve tiglii ana egrileri tanimlamasina yardimei olmustur(123).

Jamaludin ve ark. tarafindan 2017 yilinda hastalarin bel agris1 tanisindaki
lomber intervertebral disk (IVD) durumunun derecelendirmesini otomatiklestirmek
icin MRI vertebral gériintiilerine bir MO yontemi uygulanmistir. T2 sagital MRG ile
T12 ila S1 vertebra govdelerini etiketleyen “nesnelerin algilanmasi i¢in kismi
modeller” adli goriintli analizi teknigine dayanan bir goriintii analizi algoritmasi
olusturulmustur. Bu goriintiiler dnceden her IVD igin sekiz radyolojik skorla uzman
bir spinal radyolog tarafindan agiklanmistir. Bir evrisimsel sinir ag1 (CNN), daha sonra
aciklamali disklerden ve manuel skorlardan baglayarak c¢ikti derecelendirmesini
tahmin etmek icin toplam alt1 6zellik i¢in kullanilan radyolojik 6zellikleri 6grenmek
ve derecelendirmeyi tahmin etmek icin egitilmistir. Her bir ozellige, patolojinin
ozelligine bagl olarak ikili mevcut / mevcut olmayan bir sinif veya ¢ok sinifl bir sinif
tarafindan derecelendirilmistir. Pfirrmann Dereceleme ve Disk Darlig1 ¢ok noktali bir
6lgek cikisi olarak atanmis ve spondilolistezis, santral kanal darligi, endplate defektleri
ve kemik iligi sinyali varyasyonlarinin var oldugu veya olmadig: tahmin edilmistir. Bu
yaklagim dort farkli onlem kullanilarak degerlendirilmis: uzman radyologun smif
ortalamas1 puanlayici glivenilirligi, otomatik islem ile radyolog arasindaki dogruluk,
uzman radyolog ve sistem ile radyolog arasindaki puanlayici giivenilirligi katsayisi.

Spondilolistezi 6ngérmede en iyi dogruluk orani (% 95) elde edilmistir(124).
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Kotti ve ark. tarafindan 2017 yilindaki yayinlarinda hem saglikli olanlardan
osteoartrit (OA) denekleri siiflandirmak hem de yazarlara gore net bir siiflandirma
ciktis1 ile karsilastirilmast hemde sonuglarin klinik olarak yorumlanabilirligini
saglamaya calismak i¢in bir OA patolojisinin ilerici dogasin1 daha iyi taklit etmesi
gereken siirekli bir regresyon ¢iktisinin saglanmasi yoluyla Random Forest (RF)
kullanilmistir. Yazarlar, zemin reaksiyon kuvvetleri parametrelerini (GRF) igeren
hastalardan kinematik veriler topladilar ve ti¢ yol ekseninin (X, Y ve Z) her birinin
cikarilmis 6zelliklerini topladilar. En bilgilendirici GRF parametreleri, ii¢ yol boyunca
elimine edilen gozlemlerin tahmin hatast toplanarak hesaplanmistir. Bdylece
toplulugun nihai sonucunun hata yanliligi da dikkate alinarak uygun bir sekilde
ortalamasi alinabildi. Her bir eksen 6zelligi grubu ve ii¢iiniin birlesimi i¢in duyarlhlik,
ozgiilliik, dogruluk bildirildi. Ug eksen i¢in capraz degerleme, ortalama% 72,61 + 4,24
oraninda dogruluk gostermistir(125).

Madelin ve ark. tarafindan 2015 yilinda random forest yontemi Kullanarak OA
denekleri, sivi baskilanmis tekniginin uygulanmasindan once ve sonra radyal 3D
kazanimlara donlisen diz eklemlerinin  sodyum(Na) MRG'leri kullanilarak
siiflandirilmigtir. Daha sonra her denek, ilgilenilen goriintii bolgelerinden ¢ikarilan
12 kiiresel 6zellik ve bunlardaki sodyum konsantrasyonundaki ortalama ve standart
sapma istatistiklerine gore tarif edilmistir. Siniflandirma gorevi 16 farkli siniflandirict
ile test edilmistir. Tree Bagging yontemi i¢in ¢apraz dogrulama ile dogruluk acisindan

performans % 74'ten diisiik bulunmustur(126).

Mirzaalian ve ark. tarafindan 2013 yilinda 3B vertebra Bilgisayarli Tomografi
(BT) omurga goriintiilerine saglam bir segmentasyon yontemi bulmak i¢in random
forest kullanilmistir. Bu segmentasyon, istatistiksel sekil modelleme teknikleri ile
¢ikarilan ve her bir omurun sinir dedektorii 6grenici kullanarak bir kutu ile uygun
sekilde cevreleyen her omur sekli hakkindaki bilgilerle desteklenmistir. Her test
gorlintiisii i¢in egitilen algoritma, vertebra seklini c¢ikarilan ozellikler iizerinde
ortalama bir sekil kullanarak ve bunlara sinir detektdriinii uygulayarak tahmin etmistir.
Siniflandirma  adimi, 1.37 4+ 0.37 mm degerinde olan minimum hata ile

degerlendirilmistir(127).
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Bellamy ve ark. tarafindan 1988 yilinda deneklerden alinan MRG
taramalarinda OA'nin ilerlemesini tahmin etmek i¢in KNN Kkullaniimistir. OA
ilerlemesi, anketi hastalara son MR'larindan {i¢ yil sonra uygulayarak tahmin
edilmistir. WOMAC anketi agr1 6lgekleri, birkag giinliik aktiviteyi ger¢eklestirmedeki
sertlik ve belirli fiziksel fonksiyonlarin degerlendirilmesi ile ilgili 24 soru
icermektedir. Ankete katilanlarin her anket i¢in birer adet anket formu kullanmasina

izin verilmistir. Kazanilan dogruluk % 75 olarak tespit edilmistir. (128).

Dolatabadi ve ark. tarafindan 2017 yilinda yiiriiylis paternleri agisindan,
saglikli ve patolojik olarak ylirtiyiislerin siniflandirilmasinin 6rnek tabanli bir ayrimei
olan KNN ve diger yontemler ile karsilastirilmasi planlanmistir. Kinetik iskelet
izlemesinden elde edilen yiiriiyiis 6zellikleri, kendi hizina(self pace), ¢ift géreve(dual
task) ve hizli hiza(fast pace) ayrilmis ve iki dngoriicliyli farkl tiirlerde tek veya coklu

yiiriiyiis dizileri gozlemlemelerine izin vererek egitmek i¢in kullanilmistir(129).

Pedoia ve ve ark. tarafindan 2018 yilinda makine 6grenmesini kantitatif
kompozisyon MRG, yiiriiyiis analizi ve osteoartriti (OA) incelemek icin ¢ok boyutlu
veri analizini birlestirme amaglanmistir. Sunulan analiz, ¢ok boyutlu bir yaklagim
kullanarak eklem dejenerasyonunu ve OA'y1 tanimlayan karmasik g¢ok-boyutlu
biyokimyasal ve biyomekanik etkilesimlerin bazilarmi gostermistir ve potansiyel
olarak erken OA i¢in bir goriintileme biyolojik belirleyicisi olabilecegini

gosterilmistir(130).

Nagarajan ve ark. tarafindan 2014 yilinda OA'da kondrosit yapilarini en iyi
sekilde tamimlayan geometrik Ozellikleri, saglikli hastalarin ROI (region of
interest)'lerini ve aynmi goriintii grubunun elle eklenmis ROI'lerinden gri seviye
istatistiksel 6zellikleri tespit etmek i¢in kontrastli X-Ray BT goriintiileri kullanilmistir.
[k geometrik &zellikler kiimesi i¢in, nokta dagilim analizi igin bir 6lgeklendirme
indeksi yontemi (SIM) kullanilmis ve gri seviye kaliplar igin istatistiksel bir analiz
yapilmistir. Kondrosit paternleri ile egitilmis DVM'in dogrulugu % 95'e ulasirken,
diger istatistiksel paternlerle egitilmis DVM'in orani % 93'e ulagsmistir. Bu sonuglar,
bu tiir geometrik O6zelliklerin, kikirdak matrisindeki kondrosit organizasyonunun,
otomatik ve subjektif olmayan bir sekilde ayrintili bir sekilde tanimlanmasini

saglarken, ayn1 zamanda, kikirdakin saglikli veya osteoartritik olarak yiiksek
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hassasiyetle siniflandirilmasini saglamistir. Bu 6zellikler potansiyel olarak osteoartrit
ilerlemesini ve bunun farkli terapdtik miidahale stratejilerine tepkisini degerlendirmek

icin goriintiileme belirtecleri olarak hizmet edebilicegi sonucu ortaya konulmustur

(131).

Zhang ve ark. tarafindan 2013 yilinda kas iskelet sistemi hastaliklarinin veya
ani yaralanmalarin neden oldugu diz patolojisinin degerlendirilmesinde ¢ok 6nemli
olan kantitatif kikirdak Olgiimlerini elde etmek ve diz kikirdaginin dogru
segmentasyonu gerekliligini belirtmek i¢in DVM ve discriminative random field
(DRF) kullanilmugtir. Onerilen teknigin etkinligi, ok kontrastli MR gériintiilerinin bir
veritabaninda dogrulanmistir. Gelistirilen segmentasyon teknigi, altin standart
segmentasyonlara kiyasla iyi bir performans sergilenmis ve en gelismis otomatik
kikirdak segmentasyon c¢alismalarindan daha yiiksek ortalama Dice similarity
coefficient (DSC) degerleri elde edilmistir(132).

Stajduhar ve ark. tarafindan 2017 yilinda Insan dizinde 6n gapraz bag (OCB)
yaralanmasinin varligin1 saptama problemi ile ilgilenmek icin DVM ydntemi
kullanilmistir. Yalniz diz eklemi MR hacimlerini gézlemleyerek yari otomatik OCB-
yaralanma teshisi yapma sorunu zor olsa da, deneysel sonuclar hem hafif
yaralanmalarin tespiti hem de tam yirtilmalarin tespit edilmesi i¢in bilgisayar destekli

karar vermenin potansiyel klinik uygulamasini gostermistir (133).

Oktay ve ark. tarafindan 2014 yilinda Lomber intervertebral diskler
dejenerasyon teshisi problemini otomatiklestirmek i¢in Bilgisayar Destekli Tani
(CAD) sistemi kullanilmistir. Bu yaklagim, farkli 6zellik tipleri elde etmek i¢in hem
Tl hem de T2 agirhikli MR goriintiilerinden analiz ve o6zellik c¢ikarimina
dayandirilmistir. Yogunluk, doku, diizlemsel sekil ve igerik gibi 6zellikler islenmistir.
Doku verilerinin, disk 6zelliklerinin anomalileri hakkinda 6nemli bilgiler ortaya
¢ikarmasi beklenmistir. Lomber intertebral disk patolojilerini otomatik olarak
saptamak i¢in uygulanan DVM, % 92.8 dogruluk, % 94.6 duyarlilik ve % 89.8
Ozgiilliik ile degerlendirilmistir(134).
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Silver ve ark. tarafindan 2006 yilinda En Kiigiik Kareler DVM (LS-SVM)
kullanilarak omuz giiciiniin saglikli i¢in degerlendirilmesi ve post-operatif omuz
fonksiyonunda rotator manset patolojisi hastalarina omuz kuvvet skoru arastirilmasi
amagclanmistir. Ik deney i¢in toplanan veriler ameliyat 6ncesi, ameliyattan 6 ay ve 12
ay sonraki farkli noktalarda omuz kuvveti (izometrik 6l¢iimler) 6lgiimleri alinmustir.
Ikinci deney icin, dahil edilmemis hastalarin preoperatif omuz verileriyle farkli bir LS-
SVM egitilmistir. Ardindan bu veriler ve dahil olan hastalar arasinda geometrik bir
mesafe hesaplanmis ve SVM'nin sadece ameliyat sonras1 hastalar arasinda (p degeri
<0.004) ve dahil edilmemis ve ameliyat 6ncesi dahil edilmis hastalar arasinda (p degeri

<0.001) ayrim yapabildigini gosterilmistir(135).

Zarychta tarafindan 2015 yilinda T1 agirhkli MRG taramalarinda OCB ve
ACB'nin lokalizasyon problemi, fuzzy C-means yonteminin bir varyansi uygulanarak
ele alinmistir(Bu yontemde goriintiiniin komsu piksellerinin yogunlugundaki farki
vurgulayan bulamklik entropisini dlgmiistiir). Saglikli ve patolojik OCB ve ACB'nin
etkileyici dl¢iimlerinin bir 6zellik vektorii iki uzman radyolog tarafindan ¢ikarilmis ve
degerlendirilmistir. Cikarilan dzellikler arasinda OCB ve ACB alanlarinin yiizeyi ve
cevresi, ¢ikarilan alan ile ROI alan1 arasindaki oran, A uzunlugu (iskeletin maksimum
baslangi¢ ve bitis mesafesi) ve B uzunlugu (iist ve alt iskelet arasindaki maksimum
mesafe) ve A uzunluk / B uzunluk orani belirtilmistir. Ayni radyologlar, vakalarin %
89'unda hem OCB hem de ACB segmentasyonunun ve &zellik ¢gikarimmin dogru

tanimlandigini belirtilmistir(136).

Dam ve ark. tarafindan 2015 yilinda Diz Gériintiilerinin Segmentasyonu igin
OA baslangicindaki MR'lar1  otomatik kemik ve kikirdak segmentasyonu
gerceklestirmek diz goriintii verileri kullanilmigtir. Performans en iyi dogrulukla

Ol¢iilmiis ve en yliksek sonu¢ OA baslangici igin gegerlilik % 86.6 bulunmustur(137).

Atkinson ve ark. tarafindan 2012 yilinda Gradient Boost Machines (GBM)
kullanilarak kirik tahmini sonucunu iyilestirebilecek giiclii prediktorleri bulmak i¢in
standart areal kemik mineral yogunlugu (aBMD) ozellikleri toplamak veya bir

kombinasyonunu saglanmasi amac¢lanmistir. Daha sonra, hem distal 6nkol kiriklarinin
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(DFF) hem de vertebral kiriklarin (VF) kantitatif bilgisayarli tomografi (QCT)
goriintiilerinden ti¢ degisken seti ¢ikarilmistir. Ayni veriler iki rastgele kontrol grubu
icin toplanmustir. Bunlar, asagidaki 6zelliklerle ilgili degiskenlerdir: ¢ift enerjili X-
Ray absorpsiyoniyometrisi (DXA) ile elde edilen kemik yogunlugu (aBMD); kortikal
ve trabekiiler kemiklerin hacimsel kemik mineral yogunlugunun (vBMD) spiral QCT
ekstraksiyonlari ile elde edilen kemik geometrisi ve yiiksek ¢oziintirliiklii periferik
QCT goriintiilleme (HRpQCT) ile tiiretilen kemik mikro yapilar1 olarak kaydedilmistir.
Bu o6zellikler, degiskenlerin her birindeki ROC sonuglarina gore ayarlanmis ve
degerlendirilmistir. GBM ve lojistik regresyon modellerini beslemek igin farkli
kombinasyonlarda kullanilmigtir. Asirt uyumu 6nlemek i¢in, VF yanit degiskenlerini
ve bunun tersini tahmin etmek i¢in DFF GBM de kullanilmistir. Sonuglar, tiim
degiskenler kiimesiyle (267) bir model kullanilmasinin 1.0 ROC verdigi gosterilmistir.
Ayrica DXA 0.95, HRpQCT 0.96 ve spital QCT 1.0 olarak bulunmustur(138).

Kruse ve ark. tarafindan 2017 yilinda Gradient Boost Machines (GBM)
kullanilarak kalga kirigi tahminini igin DXA verilerini kullanarak ve 24 farkli 6greneni
egiterek degerlendirmek amaglanmistir. Bunlar arasinda karar agaclarina dayanan
esnek bir ayrimer analiz (bagFDA) modelini ve asir1 Gradyan Artirma (xgbTree)
modeli kullamlmustir. 1ki yaklasim igin cesitli Ongoriiciiler hesaplanmis ve
birlestirilmistir. Hem (kadinlar i¢in 11 degisken, erkekler icin 9 degisken) hem de
ayrimcilik gilici (ROC agisindan degerlendirilen) arasinda bir denge kurmayi
hedeflemis ve olasiliklarin en iyi kalibrasyonu ile olasilik degerinin % 95 giiven
araligina ait olarak yorumlanabilecegi ifade edilmistir. Kadin kohortunun sonuglar
erkek kohortununkine zit olarak bulunmus; birinci grup igin, bagFDA yaklagimu ile
duyarlilik % 88 ve dzgiilliik % 81 en iyi secim sonucunu vermistir. IKinci grup igin,
xgbTree sonucu olarak duyarlilik % 100 ve o6zgiillik % 69 ile ve ayrimcilik ile
kalibrasyonu arasindaki en iyi denge ile en iy1 performans gosteren yaklasim olarak

kabul edilmistir(139).
Cunha ve ark. tarafindan 2014 yilinda iskelet matiirite degerlendirme

problemine iligkin topluluk yontemleri uygulanmistir. El kemigi ROI lerinin toplam

338 ozelligi birkag regresyon semasina kaydedilmistir. Dogrusal regresyon ve kurala
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dayali regresyon (M5P) sonuglarinin torbalama yoluyla ortalamasi alinmis ve ortalama
mutlak hata (MAE) ile degerlendirilmis ve M5P i¢in 10.16'nin bir sonucunu ortaya
¢ikarmistir. Sonug olarak topluluk semalarinin tek bir regresyon yontemine gore daha
az bagimhi bir semaya dayanabilecegini ve bunlar1 her bir ROI'de kullanmanin
sonuclart  kiicik  bir  hesaplama  maliyetiyle iyilestirebilecegini  ortaya

koyulmustur(140).

Marques ve ark. tarafindan 2013 yilinda OA tanis1 ve kikirdak kaybi riskinin
prognozu igin LDA kullanilmistir. 1ki y1l 6nce ve sonra alman her iki diz MRG
taramasin1 30 ila 72 yaslar arasindaki yaklasik 150 denekten analiz etmek igin
kullanilmigtir. Ayni1 taramalar, Kellgren Lawrence derecelerini(141) kullanarak puan
alan uzman radyologlar tarafindan manuel olarak degerlendirilmistir. Medial tibial
kikirdak hacmi, hem segmentasyon isleminden sonra hem de trabekiiler kemik yapisini
temsil eden ROI'lerin ¢ikarilmasindan sonra her iki goriintii grubunda da tahmin
edilmis ve cikarilan o6zellikler, kemik yapr markdrlerini kikirdak hacmi kaybinin
ongoriilmesiyle iliskilendirmek i¢in en iyi kombinasyonunu segebilen bir LDA
siniflandiricisini egitmek igin kullanilmistir. MO ¢iktisiin sonuglari, saglikli OA'dan
etkilenenlere gore dogru smiflandirma i¢in 0.92'lik bir ROC ile ve kemik yapisini
Olcerek kikirdak kaybi hacminin tahmini ic¢in olasilik orani ile degerlendirilmistir.
Dikey trabekiilerizasyonun, en fazla kikirdak kaybi progresyonuna bagli oldugu
gosterilmistir(142).

Marques ve ark. tarafindan 2012 yilinda trabekiiler kemik yapisini analiz etmek
ve OA risklerini 6lgmek igin alt1 farkli MO siniflandirict kullanilmistir. En iyi
yaklagimlar LDA (0.82 ROC) ve agirlikli k-NN (0.81 ROC) bulunmustur. Ayni
yaklasim, ayni ¢alismada test edilen 20'den fazla makine 6grenme metodu arasinda
iskelet olgunlugu degerlendirmesi gorevinde en iyi performans gosterenlerden biri

olarak tespit edilmistir(143).
Lee ve ark. tarafindan 2016 yilinda Servikal omurga bozuklugunun

degerlendirilmesinde ve el motor bozukluklarin modellenmesinde ii¢ farkli makine

ogrenmesi ile bu modellerin gecerliligini degerlendirmeyi amacglayan bir baska
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calisma yapilmistir. Ameliyat Oncesi hastalara, iki dalga formunu izleyebilen bir el
kavrama cihazi ile bir test uygulanmistir. El kas hareketlerini 6l¢gmek i¢in siniis dalga
sekli ve dalga bicimli el kavrama kuvveti adimimi gosteren diger oOzellikler
kullanilmistir. Makine 6grenme yontemleri ile 0.89 c-statistic, 0.83 gergek pozitif
orant ve 0.87 gercek negatif orant bulunmustur. Bu sonuglar, sunulan sistemin
kullanimini, el motor fonksiyon bozuklugunun ve cerrahi sonuglarin objektif ve dogru

bir degerlendirmesini saglamak i¢in bir ara¢ olarak onaylanmistir(144).

Kadoury ve ark. tarafindan 2017 yilinda biplanar X-151n1 goriintiilerinden
yeniden olusturulan 3-boyutlu spinemodellerden yetiskin idiyopatik skolyozunun
ilerlemesini 6ngdrmek i¢in yeni bir yaklasim sunulmustur. Makine 6grenimindeki son
gelismeler siniflandirma ve prognoz oranlarmi iyilestirmeye izin verdigi, ancak
verilerdeki belirsizligi Olgmek igin olasiliksal bir cergeveye sahip olmadigi
belirtilmistir. Skolyoz tanili hastalarin ilerleyici (P) ve ilerleyici olmayan (NP) gruplari
arasindaki ayrimi en iist diizeye ¢ikarmak icin bir ayirici bitisik matris olusturulmustur.
llerleme hizi, omurga esnekliginden ve 3-boyutlu omurga deformasyonunun egri
biyiikliigiinden modiille edilmistir.  Yontem, omurganin boyuna 3-D
rekonstriiksiyonlart kullanilarak 133 kisiden 745 rekonstriiksiyon {izerinde test
edilmistir. Metod daha yiliksek bir tahmin dogrulugu saglamis ve yiiksek derecede
deforme olmus omurgalardaki spatiotemporal morfolojik degisikliklerin diger

ogrenme metotlarina kiyasla modellenmesi gelistirilmistir. (145).

Forsberg ve ark. tarafindan 2017 yilinda her vertebra igin etiketlenmis Klinik
agtklamali MRG'lere dayanan benzer bir yaklagim ile, biri servikal digeri lomber
vertebra tespiti ve etiketlemesi i¢in iki derin 6grenme egitmek i¢in kullanilmistir.
Genel ve daha spesifik vertebra 6zelliklerini tespit etmek i¢in iki CNN kullanilmigtir.
Ayrica, hatali pozitifleri filtrelemek ve her bir vertebra'yr dogru sekilde etiketlemek
icin katmanl bir grafige dayali bir parga tabanl grafik model olusturulmustur. Bu
grafikte, her katman tespit edilen vertebralari ve daha dnce tespit edilen ve etiketlenmis
vertebra konfigiirasyonlar1 kullanilmistir. Bu derin 6grenme yaklagiminin en yiiksek
performansi, 99.8 duyarlilik, 100 6zgiilliikk ve tespit gorevi igin % 99.8 ve etiketleme
gorevi i¢in % 97 hassasiyet gosterilmigtir(146).
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Al-Helo ve ark. tarafindan 2013 yilinda bir sinir ag1 ve bir k-NN yontemi
yaklasimi uygulanilarak segmentasyon ve tahmin igin BT goriintii etiketlemesinden
lomber wedge kirigi tanilar1 6grenmeye g¢alisilmistir. Sinir aginin lomber kiriklarin
tespiti i¢in ortalama olarak % 93.2'lik bir kesinlige ulasilmis, kiimeleme yonteminin
ise ortalama olarak % 98'lik bir kesinlige ulasilmis, boylece % 99'un {izerinde bir
duyarlilik ve % 87.5'lik bir 6zgiillikk gosterilmistir (147).

Pesteie ve ark. tarafindan 2015 yilinda perkiitan spinal igne enjeksiyonlarinda
optimal omur seviyesini otomatik olarak saptamak ic¢in ultrason goriintiileri ile
egitilmis yapay sinir aglarindan faydalanilmistir. Spinal ultrason goriintiileri bolgedeki
oryantasyon korelasyon imzalariyla eslestirmek, farkli omurga desenleri i¢in ayirt
edici ozellikleri tespit etmek i¢in Hadamard katsayilar1 kullanilmistir. Hem epidural
hem de faset eklem igin hedef diizlemine ait olan veya olmayan diye smiflandirmak
icin yapay bir sinir agi egitilmistir. Sonuglar % 95 en yiiksek dogruluk, % 96
maksimum duyarlilik, % 97 maksimum o&zgilliik ve % 97 maksimum hassasiyet
gosterilmistir(148, 149).

Hetherington ve ark. tarafindan 2017 yilinda hastanin en iyi lomber ponksiyon
noktasi i¢in omur seviyesini otomatik olarak tespit eden dnceden egitilmis bir CNN ve
sonlu durumlu bir transdiiser uygulayan gergek zamanli bir tarayict sistemi (SLIDE)
bildirilmistir. CNN, hastanin omur taramasi-sakrum, omur arasi bosluklar ve omurlar
arasindaki {li¢ bdlgeyi taniyabilmis ve ayn1 zamanda her birine olasiliklar
atayabilmistir. Bu deneyde elde edilen dogruluk % 90.8 olarak bulunmus ve lomber
vertebra seviyelerini basartyla tanimlayan bir makine Ogrenme sistemi

sunulmustur(149).

Xue ve ark. tarafindan 2017 yilinda Kalga OA tanisinda bir VGG 16-katmanl
CNN kullanilmigtir. 400'den fazla kalga rontgeni goriintiisii ilk 6nce normal olarak
siniflandirilmis ve 20 yildan fazla deneyime sahip iki doktor tarafindan
etiketlendirilmis ve bu, MO aracini karsilastirmak icin ¢alismanin temeli olarak kabul

edilmistir. CNN daha sonra yaklasik 45 goriintii ile egitilmis ve parametreler bes
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capraz dogrulama igsleminden sonra optimize edilmis ve % 87,5 en iyi dogruluk elde
edilmistir. Test setinde 6zgiilliik % 90.7 ve duyarlilik % 95 bulunmustur. Test setinin
otomatik siniflandirmasi, ilk uzman degerlendirici ve testin sirasiyla 3, 10 ve 15 yillik
Klinik deneyime sahip son ii¢ degerlendiricisi arasinda bir Teshis Anlasma Orani
(DAR) degerlendirilmistir. CNN ve ilk uzman puanlayicilar arasindaki DAR % 92.8
bulunmustur. {lk uzmanlar ve daha deneyimli uzmanlar arasindaki DAR % 96,4 idi.
CNN ve daha az deneyimli doktor arasindaki DAR"'im, CNN ve daha deneyimli doktor
arasindakilerden daha diisiik oldugu (sirasiyla% 74.7 ve% 92.8) gosterilmistir. Bu
calismanin sonuglarinda, derin 6grenmenin akilli tibbi goriintii tan1 pratigi alaninda

umut verici bir potansiyele sahip oldugu gosterilmistir.(150).

Giordano ve ark. tarafindan 2016 yilinda Tanner ve Whitehouse (TW2) klinik
yonteminin degistirilmis versiyonuna gore iskelet kemiginin otomatik olarak
degerlendirilmesi i¢in bir ara¢ sunulmustur. Arag, goriintii isleme teknikleriyle
epifizyal/ metafizyal ROI'leri isleyerek ve gizli Markov modelleri ile TW2 agsama i¢in
her ROl'yi atayarak 0-6 yas araliginda kesin bir kemik yasi degerlendirmesi
saglayabilmistir. Sistem, bir set tizerinde degerlendirilmis ve 360 X-1sininin (erkekler
icin 180 ve kadinlar i¢in 180), kemik yas1 degerlendirmesinde yiiksek basar1 oranina
ulagmasi (insan hatasi ile karsilastirilabilir ortalama hata orani1 0.41 £ 0.33 y1l) ve diger

etkili yontemlerden daha iyi performans gosterilmistir.(151).

Liu ve ark. tarafindan 2018 yilinda ¢ok sinifli bir siniflandirma siniflandirmasi
icin CNN tabanli bir yaklagimin ¢ok yakin bir ilerlemesi rapor edilmigtir. SegNet
teknolojisi, evrimsel kodlayici-kod ¢oziici agma ve semantik segmentasyon
problemlerinde yiiksek dogruluk ve verimlilik saglayabilen bir 3D simpleks deforme
edilebilir modele dayandirilmistir. Bu, kemik ve kikirdak segmentasyonu ve
etiketlemesi icin serbestce temin edilebilen diz goriintii veri setine uygulanmaistir.
Bildirilen performans dogrulugu femoral kikirdak etiketleme i¢in % 75.3 ve patellar
kikirdak etiketleme igin % 78.1 bulunmustur(152).

Adankon ve ark. tarafindan 2012 yilinda DVM'iin bir varyanti, En Kiigiik
Kareler DVM (LS-SVM) optik sayisallastiricilar ile elde edilen 3B govde
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goriintlilerinden skolyoz egrisi tipleri arasinda ayrim yapmayir amacglamistir.
Goriintiiler alindiktan sonra, 3D arka goriintiiler yatay dilimlere boliinmiis ve her dilim
dilimler halinde ayristinlmistir. Torasik ve lomber geometrik tanimlayicilar
cikarilmig. 165 ornek igin, yaklasik % 95'lik ortalama bir basar1 orani verilmistir.
Sistemin en diisiik performansi, genellikle kafalar1 karigan torasik ana egriye karsi ¢ift
ana egrinin tespiti sirasinda iretilmistir. Benzer bir ¢alisma Ramirez ve ark.2008
yilinda farkli MO teknikleri uygulayarak skolyozdaki egri degisikliklerini tespit
etmeye calisilmistir. DVM, DT ve bir lojistik regresyon simiflandiricisi. DVM 141
omurga grafisinde% 86 dogrulukla en iyi sonug¢ bulunmustur(153, 154).

Yu ve ark. tarafindan 2015 yilinda DVM'nin uygulandig: diger bir problem,
igne giris yeri lokalizasyonu. En iyi siniflandirma 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in ultrason
omurga gorlintlilerine sablon eslestirme ve orta hat algilama yontemleri uygulandi.
1000'den fazla goriintii analiz edilmis ve egitim setinde% 95 ve test setinde% 92'lik
dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Aym1 DVM daha sonra yaklasik 50 video
goriintlisiinde ignenin sokulmasi i¢in kesisen bolgeyi tespit etmek i¢in kullanilmis ve

46 kisiden 45'inde basarili olmustur(155).

2015 yilinda Rio De Janeiro kominikasyon bilgi teknolojisini kullanarak
ortopedi hastalarinda antikoagiilan terapisinin profesyonel saglik bakiminin
optimizasyonu icin bir prototip gelistirmistir. Sonuglar1 3 faza aywrmistir. 1. Faz
bilgilerin toplanmasi, 2. Faz Eclipse® programi kullanarak hizli bir dizayn yapilmasi,
son fazda ise Java® 7 and PostgreSQL® 9.3 programlar1 kullanarak antikoagiilan
kullannrminda  saglik  yonetim sistemi olarak adlandirilan  bir  prototip

olusturmustur(156).

Liu ve ark. tarafindan 2014 yilinda esas olarak {i¢ parcadan olusan yiizey
yerlestirme teknikleri kullanilarak, segmente edilmis asetabulumun dogrulugunu
arttirmak i¢in yeni bir yontem bulunmustur. (1) bir optimizasyon yiizeyi elde etmek
icin bir ylizey yinelemeli islem tasarlama; (2) elipsoid baglanti pargasini iki fazli
kuadrik ylizey baglanti parg¢asina degistirmek; (3), uygun kuadrik ylizeyin kenar

noktalarin1 yakalamak i¢in normal bir esleme yontemi ve bir optimizasyon bdlgesi
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yontemi getirmek amaglanmistir. Ayrica, bu yazida 40 hastanin (79 kalca eklemi ile
birlikte) tomografi veri setleri gdsterilmistir. Test sonuglar1 sunu gostermektedir; ilk
olarak kuadrik yiizey montaj yonteminin ortalama hatas1 2,3 mm dir. Ikincisi otomatik
olarak taninan konturlarin dogruluk orami% 89.4'ten biiyiiktiir. Son olarak kesit
konturlarmin hata orani, ciddi malformasyona sahip olmayan asetabulumlar i¢in %
10'dan az ve agir malformasyona sahip asetabulumlar i¢in % 30'dan az oldugu tespit

edilmistir(157).

Tartisma kisminda makine O6grenme yontemlerinin ortopedi uygulanma
alaninda kullanimindan bahsedilmistir. Fakat bu yontemin saglik sektoriiniin birgok
alaninda da kullanildigini unutmamak gerekir. Meme kanseri teshisinde, EKG
sinyallerinde aritmi tespitinde, felgli insanlarin EEG siniflandirilmasinda, KOAH

seviyelerinin belirlenmesinde ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Oliime etki eden ozellikler iginde kreatinin (revizyon igin de onemli bir
parametre) ve kronik hastalik varligi modellerin genelde en fazla agirlik verdigi
parametreler olmustur. Bu sebeple kalga kirigi sebebiyle parsiyel protez uygulanacak
hastalarda bu 2 parametre yakin takip edilmeli ve tedavileri i¢in yogun mesai
harcanmalidir. Gerekli konsiiltasyonlarin ivedi bir sekilde yapilip, degistirilebilir ve
tedavi edilebilir bu faktorlerin ameliyat 6ncesi ve sonrasi diizeltilmesi gerekmektedir.
Ayrica protez uygulanirken intraoperatif olarak dikkat edilmesi gereken parametreler
bacak uzunluk farki, protez tipi(sementli) ve trokanterik tespit olarak belirlenmistir.
Parsiyel protez uygulanirken 6zellikle bacak uzunluk farkinin olmamasina dikkat

edilmelidir. Gerekirse protez deneme aparati ile intraoperatif rontgen ¢ekilmelidir.

Hastanede kalim siiresine ve maliyete etki eden en Onemli parametre ise
bagvuru tarihi ile ameliyat oldugu tarih arasindaki siire (ortalama 4.02 giin) olarak
belirlenmistir. Sonu¢ olarak bu hastalar ameliyata miimkiin olan en kisa siirede

ameliyata hazir hale getirilmeli ve en uygun zamanda opere edilmelidirler.

Kullandigimiz modellerin bazi kisithiliklart olmustur. Cilink{i hasta sayimizin
sinirli olmast ve parametrelerin yetersiz olmasi bunlardan birkagidir. Bu modellerin
daha basarili olmasi igin, birincisi; daha fazla veri elde edilmesi, ikincisi; hastanemiz
otomasyonlarin alt yapisina uygun uygulamalarin gelistirilmesi ve bu islemlerin

otomatize edilmesi olarak sayilabilir.

Bilgisayar biliminin ortaya ¢ikmasi ve gelismesi ile makine grenmesi populer
hale gelmis ve yapay zekanin ana alt dallarindan biri olmustur. Makine 6grenmesi
pratik hayatta birgok alanda kullanilmis ve kullanilmaya devam etmektedir. Makine
Ogrenmesinin avantajlarindan biri kod yazilimi olmadan veri seti kullanarak ilging
algoritmalar ortaya ¢ikarmasidir. Bilinen 6zellikler iizerinden bilinmeyen verileri
kesfedebilmeye odaklanir. Pazarlama, otomotiv, eglence ve saglik sektorii gibi pek cok

alanda kullanilmaktadir. Ve her gecen giin bu alanlarin sayis1 artmaktadir.
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Glinlimiizde, gelisen teknoloji ile birlikte elde tutulan veri miktar1 artmis,
saklanan ham veriyi bilgiye doniistiirmek ge¢mise gore daha da 6nem kazanmustir.
Saglik alaninda bu veriler hasta sagliginin idamesi i¢in kullanilmakta ve gelecek
hastalar i¢in yol gostermektedir. Kalga kiriklarinin sik¢a rastlandigi tilkemizde
Ozellikle de yaslilarda uygulanan tedavi protokollerine gore prognoz tahmini yapmak
oldukca onemlidir. Zira 6zelliklerde kalca kirikli yagh hastalarda uygulanan parsiyel
protezin prognoza olumsuz etkisinin oldugu bilinmektedir. Bunun 6niine ge¢mek ve
hastalarin perioperatif daha iyi yasam almasin1 saglamak amaciyla sadece tahmin
analizi degil ayn1 zamanda prognoza ait faktorlerin acgiklanabilirligi de dnemlidir.
Ozellikle de degistirilebilir faktorlerin sonug iizerindeki etkilerini dnleyerek hastalara
daha kaliteli ve uzun 6miir saglanabilir. Aksi takdirde hastalarin kalitesiz yasamlarinin
hem kendilere ve ailelerine hem de tilkelerine maddi ve manevi yonden énemli 6l¢iide

zarar verecegi kanaatindeyiz.

Devletlerin 6ncelikli amaci, vatandaslarinin yasam kalitesini ve yasam siiresini
artirmaktir(63). Bu nedenle vatandaslarinin daha uzun yasamalarin1 saglamak igin
cesitli veri analizi yaparak yasam iizerindeki etkenlerin ne oldugunu ve gelecekteki
prognozunun nasil belirlendigini tespit etmek {tilkelerin biiyiik bir sorumlulugudur.
Maalesef tilkemizde ciddi bir eksiklik olarak gordiigiimiiz bir calisma konusu lizerinde
tez yazarak hem ortopedi alanin bu konudaki farkindaligi artirmak hem de bu alandaki
caligmalarin sayisini artirma g¢abasi igerisinde olmayir amagladik. Makine 6grenme
yontemlerinin ve yapay zeka tekniklerinin {ilkemizin saglik alaninda gelismesine

onemli katkida bulunacagini diisiinmekteyiz.
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