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TRAVMA SONRASI KEMIiK KIRIKLARININ TESPIiTiNDE
BILGISAYARLI GORU VE DERIN OGRENME ALGORITMALARI

OZET

1950’11 yillarda makinelerin diisiinebilecegi ve Ogrenebilecegi goriisliniin ortaya
atilmasindan hemen sonra yapay zeka kavrami ortaya ¢ikmistir. 21.yy. geldigimizde
GPU ve CPU’larin gelisimi ile birlikte makine 6grenmesi kavraminin igerisinde yer
alan derin 6grenme insanoglunun hayatinda vazgecemeyecegi bir noktaya erigmistir.
Giindelik yasantida insanoglu artik ulasimdan, giivenlige, liretimden sagliga kadar
bircok alanda bilgisayarli goriide derin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasinin
faydasini gérmektedir. Bu ¢calismada 6zellikle yasli popiilasyonun karsilagtigi en kritik
ve dliim/sakatlanma gibi sonuglarin en ¢ok ortaya ¢iktig1 saglik problemlerinden biri
olan femur iist bolge (kalga) kiriklar1 odaga alinmistir. Diinya genelinde yapilan
arastirmalar yasli popiilasyonun karsilastigi en kritik saglik problemlerinden biri kalca
kiriklar1 oldugunu goéstermektedir. Beklenen yasam siiresinin uzamasiyla birlikte
yapilan arastirmalar 2040 yilina kadar kalga kiriklarmin iki kat artmasi
beklenmektedir. Ozellikle ortopedi hekimlerinin ¢oziimledikleri bu kalga kirig
vakalarmin, diinya genelinde 1990 yilinda 1,26 milyon gerceklesmesine karsin, 2050
yilma gelindiginde 4,5 Milyona yiikselecegi yapilan arastirmalarca ortaya
konulmaktadir. Biitiin ortopedik kemik kiriklar1 degerlendirildiginde sakat kalma ve
Oriim orani en yiiksek kirik oldugu goriilmektedir.

S6z konusu femur iist bolge kalga kiriklari; derin 6grenme Ve bilgisayarl goriiniin en
bagsarili algoritmalart arasinda yer alan “You Look Only Once - YOLO Darknet v4
algoritmasi, Faster R-CNN — Inception v2 Algoritmasi ve SSD - Mobilenet v2
algoritmasi ile ele alinmistir. S6z konusu algoritmanin yeniden egitilmesi adina niifusu
en kalabalik metropollerden biri olan Istanbul’da, kal¢a kirig1 sikdyeti ile ortopedi
servisine bagvurmus yaslar1 22 ile 105 araliginda bulunan 500 iizeri hastanin X-ray
gorlintiisiinde inceleme yapilmistir. Bu incelemeler sonunda 410 hastanin X-ray
goriintlisii veri c¢oklandirma tekniklerinden dondiirme, ol¢eklendirme kirpma ve
yeniden boyutlandirma ile 820’ye ¢ikarilmistir. Toplamda 1514 ((820-63)x2) adet
femur iist bolge goriintiisiine yer verilmistir. S6z konusu 820 X-ray goriintiisii %80
egitim ve %20 dogrulama veri seti olarak ayristirilmistir. Daha 6nce COCO —
Common Object in Context veri setinde egitilmis olan YOLO Algoritmasi, diinyanin
en giicliisii olarak kabul edilmis GPUlarindan biri olan Tesla K80 24 GB GDDRS5
GPUsu ile Google Colab iizerinden egitim 5.000 iterasyon siiresince egitilmistir. Bu
egitim 13 saat 6 dakikada tamamlanmistir. Daha 6nce COCO veri setinde egitilmis
olan Faster R-CNN algoritmasi ise Core i5-8300H CPU ve NVIDIA GeForce GTX
1050 GPU ya sahip is istasyonu GPU’su ile egitimi ger¢eklestirilmis, séz konusu 5000
adimdan olusan egitim 31,9 dakika siirmiistiir. Yine daha dnce COCO veri setinde
egitilmis olan SSD Algoritmasi da yine Faster R-CNN Algoritmasi gibi Core 15-8300H
CPU ve NVIDIA GeForce GTX 1050 GPU ya sahip is istasyonu kullanilmis, toplamda
5000 iterasyona sahip egitim 55,92 dk. da tamamlanmustir.
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S6z konusu algoritmanin basarisinin performansinin dogru ortaya koymak adina
egitim ve arastirma hastanesinden ortopedi uzman doktorlar1 ve pratisyen
hekimlerinden goniillii olanlari ¢alismaya dahil edilmistir. Ortopedi uzman hekimleri
ve asistanlarindan 12 kisilik grup olusturulmustur. Temel 6 yillik tip egimi almis
pratisyen hekimlerden olugan 10 kisilik grup olusturulmustur. Bu iki farkli gruba X-
ray goriintiileri lizerinden femur iist bolge kiriklarini tespit etmek iizere yeniden
egitilmis olan algoritmaya sunulan test veri setindeki goriintiiler karisik sira ile
gosterilmistir. Ortopedi uzmani hekimleri ve pratisyen hekimlerine tek tek gosterilen
resimlerdeki hem tespit oranlari hem de resim ilk karsilarinda belirmesi ile tespit
yapmasi arasindaki gecen siireler kayit altina alinmistir.

Egitim ve dogrulama veri seti ve bu iki veri setinden bagimsiz olarak degerlendirmeyi
amaclayan 0zgiin toplamda 50 femur iist bolge kirig1 iceren 50 saglam femur iist
bolgesini igeren toplamda 55 X-ray goriintiisiinden olusan test veri seti olmak tizere
birbirinden bagimsiz 3 veri seti olusturulmustur. Egitim ve dogrulama veri setlerinden
bagimsiz ve objektif bir sekilde degerlendirmeyi yapilmasini saglamasi planlanan test
veri seti femur {ist bolge kirigi tespit etmek {izere yeniden egitilmis YOLO, Faster R-
CNN ve SSD algoritmalar1 ve 2 hekim grubu olmak tizere 5 farkli grubun firettigi
sonuclar degerlendirmek tizere kullanilmstir.

Elde edilen sonuglar, dogruluk orani, duyarlilik, 6zgiilliikk, yanlig pozitif orani, yanlis
negatif orani, dogru tahmin orani, F1 puani, hata orani, sonug iiretme siiresi ve ROC
egrileri gibi degerlendirme kriterleri kapsaminda degerlendirilmistir. Degerlendirme
kriterlere ele alindiginda dogruluk oranit modelin hem ilgili kritik bélge bulunan hem
de bulunmayan gorsellerde ne kadar bir %’lik basari sagladigini gostermektedir.
Duyarlilik olarak ifade edilen dogru pozitif orant modelin kirik olan bolgeye sahip olan
goriintiilerde ne kadar dogru tespit ettigini gdstermektedir. Ozgiilliik olarak belirtilen
dogru negatif orani ise icerisinde kirik olan bolge barindirmayan goriintiilerde ne kadar
modelin basarili oldugunu gostermektedir. Yanlis pozitif oran1 1- dogru negatif
oranina esit oldugu ifade edilebilecegi gibi kirik olan bdlge icermeyen goriintiilerde
modelin ne kadar yanilgiya diistiigii olarak da ifade edilebilmektedir. Yanlis negatif
orani ise 1-dogru pozitif oran1 olarak diisiinebilecegi gibi kirik olan bodlge iceren
gorlintiillerde modelin ne kadar yanilgiya diistiigli olarak da gosterilebilmektedir.
Dogru tahmin oran1 modelin kirik olan bolge var dedigi goriintiilerde ne kadar basarili
oldugunu gostermektedir. F1 puani dogru pozitif orani ile dogru tahmin oraninin
harmonik ortalamasini gostermektedir. Hata orani ise 1-dogruluk oranidir.

Derin 6grenme algoritmalarinin kendi i¢lerindeki egitim siirecini kiyaslamak toplam
kayip (Total Loss) grafikleri kiyaslanip incelendiginde 5000 iterasyonda YOLO
algoritmasinin 18 seviyesinin lizerinden baglayarak 1000 iterasyona vardiginda 1’in
altina indigi goriilmektedir. Hizl bir 6grenme siireci gegirdigi tespit edilmistir. Faster
R-CNN algoritmas1 egitim siirecinde toplam kayip grafigi incelendiginde 5000
iterasyonda 0,6 seviyesinden baslayarak 1000 iterasyona vardiginda 0,2’in altina
indigi goziikmektedir. Faster R-CNN algoritmasinin da YOLO Algoritmasi gibi hizli
bir 6grenme stireci gegirdigi géziikkmektedir. SSD algoritmasi i¢in egitim silirecinde
toplam kayip grafigi incelendiginde 5000 iterasyonda 11 seviyesinden baslayarak
1000 iterasyona vardiginda 4’in altina indigi goziikmektedir. SSD Algoritmasinin
YOLO ve Faster R-CNN algoritmasindan farkli olarak daha yavas bir 6grenme siireci
oldugu loss grafiginden anlasilmaktadir.

Ortopedi uzman doktorlar1 ve asistanlarindan olusan 1. ekip %91,42 dogrulukta,
yeniden egitilerek ortaya c¢ikarilan YOLO algoritmast dogrulukta %90,33 basari
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gosterirken, yeniden egitilen Faster R-CNN algoritmast %84,29, pratisyen
hekimlerden olusan 2. grup %81,30 dogrulukta, yeniden egitilen SSD Algoritmasi
%72,74 oraninda dogrulukta, basar1 gdstermistir. Dogru pozitif orani olarak ele
alindiginda en yiiksek performans yine %91,67 ile ortopedi uzman doktorlar1 ve
asistanlarinin olurken sirast ile Faster R-CNN Algoritmast %90,64, YOLO
Algoritmast %87,67, SSD algoritmast %78,32, Pratisyen hekim grubu ise %74,80
oraninda bagar1 gostermistir. Dogru negatif oraninda ise en yiiksek basar1 orant %92,98
orani ile YOLO algoritmasinin olurken, %91,17 ile bu sonucu, ortopedi uzmani ve
asistanlar1 izlemis, %87,80 ile pratisyen hekim grubu takip ederken, Faster R-CNN
algoritmasinin basaris1 %77,94 seviyesinde kalirken, SSD algoritmas1 %67,16
seviyesinde basar1 gosterebilmistir.

S6z konusu bes farkli grubun ortalama tespit stireleri incelendiginde ortalamada en
hizli sonucu 1,4 saniye ile YOLO Algoritmast olmus, Uzman doktorlardan ve
pratisyen hekimlerden 3 kattan daha hizli sonug¢ iiretmistir. Uzman doktorlar
ortalamada 4,73 saniyede tespit yapabilirken pratisyen hekimler ortalama 5,10
saniyede tespit yapabilmislerdir. S6z konusu tespit siirelerinin standart sapmalari
kiyaslandiginda 0,25 ile en diisik YOLO Algoritmasi olurken, 1,89 ile Pratisyen
Hekimler sonrasinda da 3,05 ile uzman hekimler gelmektedir. Faster R-CNN
Algoritmasi ortalama tespit siiresi 10,49 saniye olurken SSD algoritmasi ise 6,38
saniye ile sonug iiretebilmistir. YOLO Algoritmasi her iki insan ¢alisma grubundan
daha hizli sonug iiretirken Faster R-CNN ve SSD algoritmasi her iki insan ¢alisma
grubundan daha yavas sonug tiretmistir.

Bu yapilan ¢alisma ile Yapay Sinir Aglarinin kullanildig: algoritmalarin kabuklarinin
disina ¢ikarak resimlerdeki; hayvan, bitki ve nesneler disinda konumlar1 ve sekilleri
oldukga farklilagabilen femur iist bolge kiriklarini da tespit edebilecegi ve bu alanda
ne kadar basar1 elde edebilecegini tarafsiz bir test veri seti ile ortaya koymustur.
Yapilan ¢alisma ile hekimlerin gergeklestirecegi teshislerde kendilerine saniyeler
icerisinde destek olacak birden fazla yap1 gelistirilmesi de saglanmistir.

Yapilan c¢alisma ile iskelet sistemi rahatsizliklarinin tespitinde, derin 6grenme
algoritmalarindan olan YOLO, Faster R-CNN ve SSD algoritmalarinin doktorlar
karsisinda ne kadar basarili olabildigi ortaya konulmus, ¢ikan sonuglar hem tek yonlii
Anova Testleri hem de Tukey Pairwise testleri ile kiyaslanmistir. Elde edilen bu
sonuclar dogrultusunda oOgrenilebilen yapay zeka programlariin gelistirilerek,
yardimci programlar olarak hekimlerin kullanimina sunulmasinin teshis agamasinda
hekimlere onemli katki saglayacagi ongoriilmektedir. Medikal alanda goriintii
tespitinde sonraki caligmalara 1s1k tutacak bu ¢alisma; olusturulan ve genisletilen
0zgiin veri setleri ile bagar1 oraninin daha da yiikselecegi gortilmektedir.
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COMPUTER VISION AND DEEP LEARNING ALGORITHMS ON POST-
TRAUMATIC BONE FRACTURES DETECTION

SUMMARY

The concept of artificial intelligence emerged shortly after the proposition that
machines can think and learn in the 1950s. The beginning of 21st century, with the
improvement of GPU and CPU technologies, deep learning which is the concept under
machine learning, has become an indispensable part of human life. In daily every daily
activity, humans can now see the benefits of using deep learning algorithms in various
areas such as transportation, security, production, and healthcare through computer
vision. This study focuses on one of the most critical health problems faced by the
elderly population, which is femoral proximal (hip) fractures, mostly caused to death
or disability. Research conducted worldwide indicates that one of the most critical
health problems faced by the elderly population is hip fractures. Studies suggest that
with the increasing life expectancy, the incidence of hip fractures is expected to double
by the end of 2040. Specifically, regarding these hip fracture cases treated by
orthopedist, research reveals that while there were 1.26 million occurrences globally
in 1990, it is projected to rise to 4.5 million by the year 2050. When evaluating all
orthopedic bone fractures, it is evident that hip fractures have the highest rates of
disability and mortality.

In this study, femoral proximal fractures were focused using the deep learning
algorithms such as the "You Look Only Once - YOLO Darknet v4" algorithm, the
"Faster R-CNN — Inception v2" algorithm, and the "SSD - Mobilenet v2" algorithm,
which are among the most successful algorithms in computer vision using deep
learning. For the retraining of the algorithm, X-ray images were examined which were
taking over 500 patients in aged between 22 to 105 with complaints of hip fracture in
the orthopedic service of Istanbul, one of the most populous metropolises. As a result
of these examinations, the X-ray images of 410 patients were augmented using data
augmentation techniques such as rotation, scaling, cropping, and resizing, increasing
the number of images to 820. A total of 1514 (820-63*2) femoral proximal images
were included. The 820 X-ray images were divided into 80% training and 20%
validation datasets.

The YOLO algorithm which is considered one of the most powerful algorithms in the
world, previously trained on the COCO (Common Object in Context). The new dataset
was used for the retraining on the Tesla K80 24 GB GDDR5 GPU using Google Colab.
The training duration is 5,000 iterations. This training was completed in 13 hours and
6 minutes. The Faster R-CNN algorithm which is also previously trained on the COCO
dataset, was retrained using the Core i5-8300H CPU and NVIDIA GeForce GTX 1050
GPU. The retraining consisting of 5,000 steps and completed 31.9 minutes. Similarly,
the SSD algorithm, previously trained on the COCO dataset, was trained using the
Core i15-8300H CPU and NVIDIA GeForce GTX 1050 GPU on a workstation, and the
training consisting of 5,000 iterations was completed in 55.92 minutes.
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To accurately assess the performance of the algorithm, orthopedic specialist doctors
and general practitioners from the training and research hospital were voluntarily
included in the study. A group of 12 orthopedic specialist doctors and their assistants
was formed. Another group of 10 general practitioners, who had received basic 6-year
medical education, was also formed. The same images from the test dataset, which was
presented to the retrained algorithm to detect femoral proximal fractures, were shown
to the orthopedic specialist doctors and general practitioners in a mixed order. The
duration of detection in seconds, the detection success of the fractures and the detection
rates were recorded.

Three independent datasets have been created: a training set, a validation set, and a test
set. The aim is evaluating the performance independently and objectively. The test
dataset consists of a total of 55 X-ray images, with 50 images containing fractures in
the femoral proximal region and 50 images with intact femoral proximal. The
evaluation involves analyzing the results produced by five different groups, including
retrained YOLO, Faster R-CNN, and SSD algorithms, as well as two groups of
physicians.

The evaluation criteria includes accuracy rate, sensitivity, specificity, false positive
rate, false negative rate, true prediction rate, F1 score, error rate, result generation time,
and ROC curves. The accuracy rate indicates the percentage of successful detection in
images with and without the critical region of interest. Sensitivity, also known as the
true positive rate, measures the accuracy of fracture detection in images containing the
fractured region. Specificity, expressed as the true negative rate, demonstrates the
success of the model in images that do not contain the fractured region. The false
positive rate can be calculated as 1 - the true negative rate, indicating the extent to
which the model produces false positives in images without a fractured region.
Similarly, the false negative rate can be calculated as 1 - the true positive rate,
representing the extent to which the model commits errors in images containing the
fractured region. The true prediction rate showcases the model's success in correctly
identifying the presence of a fractured region in images. The F1 score represents the
harmonic mean of the true positive rate and the true prediction rate. The error rate is
equal to 1 - the accuracy rate.

When comparing the training processes of deep learning algorithms by examining the
retrained algorithms’ total loss graphs, it can be observed that the YOLO algorithm
starts above level 18 and decreases below 1 after 1000 iterations, indicating a rapid
learning process. Similarly, for the Faster R-CNN algorithm, the total loss graph starts
at 0.6 and drops below 0.2 after 1000 iterations, indicating a fast-learning process
comparable to YOLO. On the other hand, the SSD algorithm exhibits a slower learning
process, as its total loss graph starts at 11 and decreases below 4 after 1000 iterations.

In terms of accuracy, the first group consisting of orthopedic specialist doctors and
assistants achieves a 91.42% accuracy rate. The retrained YOLO algorithm achieves a
90.33% accuracy rate, while the retrained Faster R-CNN algorithm achieves an
84.29% accuracy rate. The second group, consisting of general practitioners, achieves
an accuracy rate of 81.30%. The retrained SSD algorithm achieves a 72.74% accuracy
rate. When considering the true positive rate, the orthopedic specialist doctors and
assistants achieve the highest performance with 91.67%, followed by the Faster R-
CNN algorithm with 90.64%, the YOLO algorithm with 87.67%, the SSD algorithm
with 78.32%, and the general practitioner group with 74.80%. As for the true negative
rate, the YOLO algorithm achieves the highest success rate of 92.98%, followed by
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the orthopedic specialist doctors and assistants with 91.17%, the general practitioner
group with 87.80%, the Faster R-CNN algorithm with 77.94%, and the SSD algorithm
with 67.16%.

When examining the average detection durations of the five groups, the YOLO
algorithm generates the fastest results with an average of 1.4 seconds, which is more
than three times faster than both the specialist doctors (4.73 seconds) and the general
practitioners (5.10 seconds). The standard deviations of these detection times are
lowest for the YOLO algorithm (0.25), followed by the general practitioner group
(1.89), and then the specialist doctors (3.05). The Faster R-CNN algorithm has an
average detection time of 10.49 seconds, while the SSD algorithm produces results in
6.38 seconds. The YOLO algorithm outperforms both human working groups in terms
of speed, while the Faster R-CNN and SSD algorithms are slower than both human
working groups.

Receiver Operating Characteristic (ROC) curves are commonly used to measure
prediction and classification performance. In this evaluation method, the True Positive
Rate is plotted on the y-axis, and the False Positive Rate is plotted on the x-axis.
Results that are closest to the top left corner of the ROC curve, which also lie above
the diagonal curve, are considered to have better performance. When the True Positive
Rate and False Positive Rate of the retrained YOLO algorithm, the general
practitioners and the specialist doctors are compared using the ROC curve, the
specialist doctors exhibit the most successful results, followed by the YOLO
algorithm, and finally the general practitioners. According to the ROC curve, the
Faster R-CNN algorithm does not outperform specialist doctors, and both the specialist
doctors and general practitioners outperform the SSD algorithm.

This study has demonstrated that algorithms leveraging Artificial Neural Networks can
extend beyond their conventional applications in recognizing animals, plants, and
objects in images. They can also effectively detect femoral proximal fractures, which
exhibit significant variations in both location and shape. The study substantiates the
potential success rates achievable in this domain through the utilization of an impartial
test dataset. Furthermore, the study has facilitated the development of multiple
frameworks that can provide instantaneous support to healthcare practitioners during
the diagnostic process.

During the training of the YOLO algorithm, the Tesla K80 24 GB GDDR5 GPU,
considered one of the most powerful GPUs in the world, was used via Google Colab.
It is evident that as more powerful processors, and potentially quantum computers,
continue to advance and become directly available to humanity, the training duration
of retrained algorithms will further decrease. When evaluating the test dataset using
multiple retrained algorithms, it is expected that the use of a more powerful processor,
particularly replacing the NVIDIA GeForce GTX 1050 GPU, will further decrease
average processing times. Furthermore, the utilization of quantum computers in this
field, particularly, will contribute to reducing these processing times even further.

The study successfully delineates the efficacy of deep learning algorithms, specifically
YOLO, Faster R-CNN, and SSD, when compered by medical practitioners. The
resulting outcomes were subjected to comparative analyses employing one-way
ANOVA tests and Tukey Pairwise tests. In accordance with these findings, it is
anticipated that the refinement of trainable artificial intelligence programs and their
integration as auxiliary tools for healthcare professionals will substantially augment
their diagnostic capabilities. Consequently, this study, illuminating subsequent
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investigations in medical image detection, establishes that the attainment of higher
success rates can be realized through the creation and expansion of original datasets.
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1. GIRIS

Buhar giicliyle hesap yapabilen ilk otomatik hesap makinesinin 1823 yilinda hayat
bulmasi ile mekanik hesap makineleri bilgisayar olma yolunda insanlik adma ilk
biiyiik adim1 Charles Babbge tarafindan atilmistir. Bu adimin ardindan gegen yaklasik
200 y1l sonra bilinen insanlik tarihinin hi¢ sahip olmadig: bir birikim ile iireten,
Ogrenen ve Ozgiin ¢iktilar saglayan makineler insan hayatinin artik vazgegilemez bir

konuma erismistir.

21. ylizyilin en yikici etkisine sahip olacagi dngoriilen ve biitiin ¢alismalarin da bunu
destekledigi yapay zeka kavrami; makine dgrenmesi, derin 6grenme ve bilgisayarli
gorii normal insan yasantisinin her alaninda inanilamayacak boyutta etkin rol aldig
goziikmektedir (Torkul ve Tunacan, 2022). Giiniimiizde basta savunma sanayi,
askeriye, giivenlik, medikal, otomotiv, havacilik, iletisim basta olmak {izere hem
tiretim stireclerinde hem de elde edilen iiriinlerin kullanimi sirasinda yapay zeka
teknolojisi yer aldig1 gibi, yapay zeka destekli goriintli isleme ve bilgisayarl gorii
kavrami O6nemi inkar edilemeyecek boyuta erismis ve aktif sekilde kullanilmaya
baslanmistir. Buna en basit 6rnegi diinya niifusunun biiyiik cogunlugunun kullanmakta
oldugu akilli telefonlarin tus kilidi ve genel giivenliginde yiliz tanima sistemlerinin

kullanilmasidir.

Karar verebilen ve diislinebilen makinelerin var olabilecegi ve kullanilabilecegi
konusu 1950’li yillarin hemen basinda bilim insanlarinin giindemine girmistir.
Gilindeme gelmesinden birkag yil sonra 1956 yilinda yapay zeka kavrami ortaya
atilmistir. Bir insanoglunun kendine 6zel zekasina sahip nitelikler biitliniin yahut bir
kismmin mekanik yahut fiziksel bir sistemde gozlenmesi hali yapay zeka olarak
nitelendirilmistir. Bir nesnenin yapay zekaya sahip olup olmadig1 giiniimiizde halen
daha Turing testi ile ortaya konulmaktadir. S6z konusu test karsilikli sorulara verilen
yanitlar ile bir hakemin iki farkli odadaki yanitlandiricilarin insan m1 yahut makine mi
oldugunu anlayamamasi halinde, kargisindaki makinenin yapay zekaya sahip oldugu

kabulii tizerinedir (Turing, 1950; Russel ve Norvig, 2009).



Yapay zekanin alt bashigr olarak ifade edilen makine Ogrenmesi kavrami,
programlanmayan sonuglarin {liretilmesi yetenegi olarak nitelendirilmektedir. Klasik
programlama mantiginda kurallar ve veriler sisteme tanimlandirildiginda cevaplarin
ortaya ¢ikarilmasi durumuyken, makine 6grenmesinde cevaplar ve verilerin sisteme
tanimlanmasi halinde kural setleri ortaya c¢ikmaktadir. Bu kural setleri ile makine
O0grenmesi yeni veriler ile yeni cevaplar iretebilir hale gelecektir (LeCun ve ark.,

2017).

Derin 6grenme kavrami yapay zekanin derin uykusundan uyanisi ile ortaya ¢ikmis
olup, o0zellik c¢ikarma isleminin insan tarafindan yapildigt bunun sonucunda
smiflandirma ve kural setlerinin ortaya ¢iktig1 makine 6grenmesi kavraminin bir alt
dalidir. Derin 6grenmede Ozellik ¢ikarma ve siniflandirma hususlarinin tamamini
bir¢ok katmanda islem yaparak ayni anda sistemin kendisinin yapmasi saglanmaktadir

(LeCun ve ark., 2017).

Derin 6grenme algoritmalarinin bilgisayarli gorii alaninda kullanilmasi goriintii
islemede olduk¢a basar1 sagladig goriilmektedir. 2013 yilina kadar basari orant %40
gecemeyen algoritmalarin, derin 6grenmenin etkisi ile 2015 yilina vardigimizda %80
seviyelerine ¢ikarken, artik gliniimiizde insan ile hatta alaninda uzman ¢alismacilar ile
kiyaslanabildigi bir seviyeye erismistir. Medikal alanda 6zellikle teshis noktasinda
olduke¢a yol kat eden bu algoritmalar basar1 noktasinda bazi alanlarda basarilar elde
ettigi hatta alaninda uzmanlar1 dahi gegmeye basladigi goriilmiistiir (Girshick ve ark.,
2014; Girshick, 2015; Zeren ve ark., 2023).

1.1. Tezin Kapsam

Yaklasik iki bucuk yil1 agkin arastirmalarin bir iirlinii olarak s6z konusu tezin kapsami
travma sonrast yasli popiilasyonun 6liim ve sakat kalma olasiliginin en yiiksek oldugu
femur Ust bolge kiriklar1 odaga alinmistir. Diinya genelinde yapilan arastirmalar
degerlendirildiginde yash popiilasyonunun karsilastigi en kritik rahatsizliklardan biri
ayn1 zamanda mortalite oranin oldukg¢a yiiksek oldugu goziikmektedir. Ayrica biitlin
ortopedik kemik kiriklar1 degerlendirildiginde sakat kalma ve oriim orani en yliksek
oldugu da goriilmektedir (Agar ve ark., 2017; Murat ve ark., 2020). Gelisen
teknolojiler ile insan yagsam siiresinin uzamasinin bir sonucu olarak 2040 yilina kadar
kalca kiriklar1 vakalarinin 2 kat artmasi beklenmektedir (Zuckerman, 1996). 1990
yilinda femur iist bolge kirigi (kalga kirigr) vakalarmin 1,26 Milyon gerceklesmesine



karsin, 2050 yilina vardiginda 4,5 Milyon kayith kal¢a kirig1 vakasi gézlemlenmesi
yapilan arastirmalarca beklenmektedir (Veronese ve ark., 2018).

Femur iist bolge kiriklar1 Yapay Zeka kavramimin altinda yer alan makine
O0grenmesinin bir alt basligi olan derin 6grenme ve bilgisayarli goriiniin en giiglii ve
basar1 oranlari en yiiksek sayilabilecek ii¢ algoritmasini olan YOLO — You Look Only
Once, Faster — RCNN- Faster Region Based Convolutional Neural Network, SSD —
Single Shot Multibox Detector algoritmalar: odaga alinmistir. Kapsama alinan s6z
konusu derin Ogrenme algoritmalarinin basar1 seviyesini dogru anlayabilmek
kiyaslamak ve performansini objektif bir sekilde ortaya koyabilmek adina, alt1 yillik
tip egitimini tamamlamig pratisyen hekim gruplari ve altt yillik tip egitimini
tamamlamasi sonrasi lizerine ortopedi ve travmatoloji alaninda uzmanlik yapma hakki
kazanmig 1 yildan daha fazla tecriibeli asistan doktor ve uzman doktorlardan olusan

bir hekim grubu daha olusturulmustur.

Veri toplama siirecinde iilkemizin en yiiksek popiilasyonuna sahip ve Avrupa kitasinin
da en yiiksek niifusa sahip metropollerinden biri olan istanbul ili odaga alinmustir. S6z
konusu Istanbul ilinin en biiyiik hastanelerinden biri olan Istanbul Sisli Hamidiye Etfal
Egitim ve Aragtirma Hastanesi Ortopedi ve Travmatoloji Anabilim Dalina travma
sonrast kalga kirigi siiphesi veyahut kalga kirigi teshisi ile miiracaat eden hastalar

odaga alinmigtir.

1.2. Tezin Amaci ve Onemi

Yapilan biitiin arastirmalar biitiin ortopedik kirik vakalarinin kalic1 sakatlik ve 6lim
oranin en yiiksek olanmin femur {ist bolge yani kalga kirig1 oldugu gostermektedir.
Gelecekte de bu durumun degismemesi ve rastlanan vaka sayisinin 6nemli dlciide
artmast beklenmektedir. Yine ayni arastirmalarin sonuglari incelendiginde yash
popiilasyonun karsilastig1r sakat kalma ve oliim riskinin en yiiksek oldugu saglik
problemlerinin basinda gelmektedir (Agar ve ark., 2017). 2050 yilina gelindiginde 4,5
milyondan daha fazla femur iist bolge kirig1 vakasi beklendigi diinyamizda femur iist

bolge kiriklariin dogru teshis edilebilmesi biitiin insanligin ortak problemdir.

Yapay zekanin derin uykusundan uyanmasindan sonra CPU, GPU ve hatta TPU larin
gelismesi ile hem nesne tespitinde oldukca basarili hale gelmistir (Karunakaran, 2019).
Giliniimiizde cesitli veri setleri ve gesitli sektorlerdeki uzmanlarin basarisini geride

birakan derin 6grenme algoritmalar1 her gecen giin iglemcilerin gelismesi ile daha
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hizli, mimarilerinin glincellenmesi ile daha gii¢lii bir sekilde nesne tespiti yapar hale

gelmigledir.

S6z konusu ¢alisma, tezin kapsami kisminda ifade edilen basarilarin1 kanitlamis {i¢
derin 6grenme algoritmasinin kirik ve saglam femur iist bolge X-ray goriintiilerinin
toplanarak yepyeni egitim ve dogrulama veri setleri olusturmak, akabinde transfer
O0grenme yontem ile yeniden egitilmesi saglayarak, kalca kiriklarmin tespitinde
Ozerklesmis derin 6grenme algoritmalar1 elde etmektir. S6z konusu alanda egitim ve
dogrulama veri setlerinden tamamen bagimsiz olan test veri seti ile hem algoritmalarin
toplam basarilarin1 hem de birbiri igerisindeki basarilarini ortaya koymak en énemli
amaglarindan biri olup, bunun yaninda hem ortopedi asistani ve uzmanlari hem de tip
egitimi almig pratisyen hekimlerle de kiyaslayarak tamamen objektif bir basariy
gostermek amaclanmistir. Calismanin bir diger sonucu olarak femur iist bolge yani
kalca kiriklarinin tespiti i¢in hem medikal alanda ¢alisan radyologlara, acil
hekimlerine ve ortopedi doktorlarina kalga kiriklarinin teshisinde destek olacak bir
sistem sunulmustur. S6z konusu ¢alismanin ilave bir sonucu performansi nesnel bir
sekilde ortaya koyacak sekilde bagimsiz olusturulmus test veri setinin her bir ¢aligma
grubu i¢in kal¢a kirigi olan bolgedeki basarisi, kalga kirigr olmayan bolgedeki basari
ve sonug lretme siiresi varyans analizleri ile kiyaslanarak anlamli bir fark olup

olmadig1 da ortaya konulmasi amaclanmistir.

1.3. Tezin Yontemi ve Ozgiin Katkis

Calismada yapay zekd ve makine 68renmesinin altinda yer alan derin O6grenme
kavraminin bilgisayarli gorii ile bir araya gelmesi ile saglanan nesne/kritik bolge tespiti
islemin en gii¢lii algoritmalar: ele alinmigtir. Pyhton yazilim dilinin kullanilmasi ile
YOLO Darknet v4 algoritmasi, Faster R-CNN Inception v2 Algoritmasi ve SSD-
Mobilenet v2 algoritmasi odaga alinmigtir. Odaga alinan algoritmalar daha 6ncesinde
MS COCO (Microsoft Common Objects in Context) veri seti ile egitilmis ve 6grenim
transferi (transfer learning) yontemi ile femur iist bolgesi X-ray goriintiilerinden
olusturulan 6zgiin veri seti ile yeniden 5.000 iterasyon boyunca egitilerek femur {ist
bolge kiriklarini yani kalga kiriklarini taniyabilir hale getirilmesi amaglanmistir. S6z
konu egitimin tamamlanmasi i¢in kullanilan egitim ve dogrulama veri seti
olusturulmas siirecinde 410 hastadan alinan X-ray goriintiileri ile veri ¢oklandirma

tekniklerinden dondiirme, 6lgeklendirme kirpma ve yeniden boyutlandirma ile 820’ye



cikarilmistir. Toplamda algoritmalarin egitiminde kullanilmak tizere 1514 adet femur
list bolge goriintiisii elde edilmistir. S6z konusu egitimin gergeklestirilmesi i¢in 820

X-ray goriintiisii %80 Egitim ve %20 dogrulama veri seti olarak ayristirilmistir.

Odaga alinan derin 6grenme ve bilgisayarli gorii algoritmalarinin performansini
objektif bir sekilde 6nyargi sapma ve yanilmaya diismeden kiyaslamak tizere egitim
ve dogrulama veri setinden bagimsiz 50 kirik femur goriintiisii 50 kirik olmayan femur
bolgesi olmak lizere toplamda 55 hastadan alinarak test veri seti olusturulmustur.
Odaga alinan derin 6grenme ve bilgisayarli gorii algoritmalarinin gergek basarisini
gostermek adina 10 pratisyen hekimden olusan pratisyen hekim grubu, 12 ortopedi ve
travmatoloji asistant ve uzmanlarindan olugan uzman hekim gurubu olusturulmustur.
Test veri seti kendilerine Onyargi yanilma ve sapmaya minimum diismeleri icin
rastlantisal bir siralama ile gosterilmis verdikleri cevaplar kronometraj yontemi ile

kayit altina alinmigtir.

S6z konusu elde edilen sonuglar istatistiksel analizinin de gergeklestirilmesi i¢in
MiniTab ve SPSS programlar: kullanilarak hem sonug elde edilme siireleri, kirik olan
goriintlilerdeki dogru tespit oran1 ve kirik olmayan goriintiilerdeki dogru tespit oranlari

hem Tek Yonlii ANOVA testi hem de Tukey Kiyaslama testlerine tabi tutulmustur.

Derin 6grenme ve bilgisayarli gorliniin en gii¢lii kabul edilen YOLO algoritmast,
Faster R-CNN Algoritmast ve SSD algoritmasi 0grenim transferi yonetimi
kullanilarak yeniden egitilmis bunun sonucu olarak 3 farkli algoritma igin basari
oranlar1 performans degerlendirme tablolarina gore 6lglimlenmistir. Bunun sonucunda
performanslar1 farklilik gosteren ve doktorlara destek olabilecek 3 farkli sistem
gelistirilmigtir. Femur iist bolge yani kalga kiriklarinin tespitinde ilk defa hem ortopedi
ve travmatoloji asistan1 ve uzmanlari, pratisyen hekimleri ve 3 farkli derin 6grenme
algoritmasi bir araya getirilerek sonuglar elde edilmis, basarilari kiyaslanmis ve derin
o0grenmenin kalga kiriklarini tespitindeki basarisi ortaya konulmustur. Ayrica soz
konusu basarilar birbiri ile istatistiksel metodolojiler ile kiyaslanmis anlamli fark olup
olmayist ortaya konulmustur. Benzer medikal alanda goriintii isleme calismalarina
kiyasla ilk defa bu sayida hastanin 6zgilin X-ray goriintiilerinin islendigi bir ¢aligma

gergeklestirilmistir.



1.4. Tezin Calisma Plani

Tez calisma planinda Oncelikle olarak “Yapay Zeka” kavrami arastirilmistir.
Sonrasinda yapay zeka kavraminin bir alt arastirma alani igerisinde yer alan “Makine
Ogrenmesi” kavrami incelenmistir. Sonrasinda makine dgrenmesi kavraminin altinda
yer alan gosterim Ogrenme ve onun alt alaninda yer alan derin 6grenme kavrami
incelenmistir. Derin Ogrenme ve Bilgisayarli gorii algoritmalarinin incelenmesinin
ardindan uygulama i¢in uygun olan algoritmalarin belirlenmesi gerceklestirilmistir.
Travma sonrast meydana gelen kemik kiriklarindan hangi alanin odaga alinacagi ile
ilgili arastirmalar yapilmis, alaninda uzman hekimler, dogent doktorlar ve profesor
doktorlar ile istisarelerde bulunulmustur. Odaga alinacak kemik kirig1 olarak ortopedi
alaninda en fazla 6liim ve sakat kalma orani bulunan kalc¢a kiriklar1 yani femur iist
bolge kiriklar1 olarak belirlenmistir. Sonrasinda veri seti toplama asamasina
gecilmistir. Veri toplama agamasinda femur st bolgelerini iceren X-ray goriintiileri
derlenmeye baslanmistir. Algoritmalarin yeniden egitilmesi amaciyla egitim,
dogrulama ve test veri setleri olusturulmustur. Sonrasinda son teknolojik gelismeler
de takip edilerek derin 6grenme ve bilgisayarli gorii algoritmalart se¢ilmistir. Bunun
1sinda teknik yeterlilikleri karsilayacak teknoloji arastirmasi gergeklestirilmis konuyla
ilgili hem Bulut (Cloud) servisleri aragtirilmis hem de is istasyonlar1 belirlenmistir.
Sonrasinda s6z konusu algoritmalarin egitimlerinin gergeklestirilmesi i¢in yazilim dili

ve Idle arastirmasi yapilarak se¢imler gergeklestirilmistir.

Hem goriinti isleme ve derin 6grenme kiitiiphanelerine erisimi kolayligi hem de son
donemde 6zellikle birgok derin 6grenme yazilimi gelistirme gergeklestirilirken tercih
edilmesi sebebiyle secilen Python yazilim dili se¢ilmistir. Sonrasinda yazilim altyapisi

hazirlanmis kod yazimi gergeklestirilmistir.

Sonrasinda hem is istasyonlart hem de bulut tabanli yazilim altyapilar1 kullanilarak
ilgili algoritmalara hazirlanan veri setleri yardimi ile egitimleri tamamlanmistir. Femur
iist bolge kirigimin tespiti alaninda yeniden egitilmis algoritmalarin, egitim ve
dogrulama veri setlerinden tamamen bagimsiz olusturulan test veri seti ile karmagiklik
matrisi  ve diger belirlenen kriterler 1s18inda  performansinin  Sl¢limii

gergeklestirilmistir.

Bu arada s6z konusu algoritmalarin performansini daha dogru ortaya koymak adina
pratisyen hekimlerden ve ortopedi ve travmatoloji alani asistanlar1 ve uzman

doktorlarindan olusan iki grup belirlenmis akabinde goniilliiler igerisinden grup
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olusturulmustur. Bu iki grup yine test veri seti goriintiileri karisik olarak gdsterilmis
ve performansi yine karmasiklik matrisi ve diger performans degerlendirme kriterleri
kapsaminda ol¢iilmiistiir. S6z konusu ¢iktilarin istatistiksel olarak analiz edilebilmesi
icin programlar arastirilmistir. Istatistiksel inceleme ig¢in MiniTab ve SPSS
programlart odaga alinmis, istatistiksel yontem olarak hem Tek Yonli ANOVA
testleri hem de Tukey karsilastirma testleri kullanilmistir. Ciktilar her asamada kayit

altina alinmastir.

1.5. insanda Kas iskelet Sistemi

Insanda kas ve iskelet sistemi ele alindiginda viicut organlarimi disaridan gelecek
mekanik etkilere kars1 muhafaza eden, destek saglayan ve haraketliligi saglayan

yapilardan meydana gelmektedir (Hall ve Hall, 2020).

Kemik dokusu viicuda ana destegi saglayan yapidir. Kas dokusu da ana haraketliligi
saglayan yapidir. (Hall ve Hall, 2020). Erigkin bir insan viicudunda toplamda 206
kemik yer almaktadir. Insan iskeleti viicudu gerceve olarak saran ¢ok sayida kemik ve
kikirdaktan olusan yapidir. Bu iskelet diger biitiin omurgaya sahip canlilarda oldugu
sekilde iki ana boliimden olugmaktadir. Bunlardan ilki aksiyal omurga kemigi omurga
ve kafatasidir. Ikincisi ise apendikiilerdir (pelvik- kalga ve pektoral - omuz kusaklart
ile eklem ve kikirdaklar dahil olmak iizere eklem ve kikirdaklarin oldugu kisimdir)

(Andrew, 2023).
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Sekil 1.1. Insan iskelet sistemi (Andrew, 2023).

S6z konusu iskelet sisteminde yer alan bu kemikler dokularin yardimi olmadan
hareketi saglamalart miimkiin degildir. Bir ya da biden fazla kemige baglanmis kas
dokular1 kasilma ve gevseme hareketleri ile viicut hareketini olusturmaktadir

(Sweeney ve Hammers, 2018).

Kemikler ele alindiginda bes ana gorevlerinin oldugunu sdylemek miimkiindiir.
Bunlardan ilki iskelet sistemini bir biitiin olacak sekilde doku ve kaslara temel
olusturarak destek saglamaktir. Ikincisi disaridan gelecek biitiin etkilere karsi ic
organlar1 korumaktadir. Ugiinciisii kemiklerde hareketi saglayacak kas dokularma
baglanmas1 i¢in tendonlar yer almaktadir. Bu sayede hareket meydana gelir.
Dordiinciisti viicuttaki hiicresel hareketliligin devamlili1 i¢in Kalsiyum, Fosfor ve
Magnezyum minerallerini depolamaktadir. Besinci olarak da beyaz ve kirmizi kan

hiicrelerinin cogunlugunun olusumunu saglamaktadir (Tuna, 2013).

Kemikler, uzun kemikler, kisa kemikler, yass1 kemikler ve diizensiz kemikler olarak
simiflandirmak miimkiindiir. Uzun kemikler boylar1 enlerine gére daha uzun olan
kemikler olarak izah edilebilir. Kol kemigi ya da femur kemigi uzun kemiklere 6rnek
olarak verilebilir. Kisa kemikler enleri ile boylarinin birbirlerine yakin olan kemikler
olarak nitelendirilebilir. Karpal kemigi kisa kemiklere 6rnek olarak verilebilir. Gorece

ince olup kavisli bir egrilige sahip kemikler yass1 kemiklerdir. Yassi kemiklerine rnek



olarak kafatas1 kemikleri verilebilmektedir. Diizensiz kemikler ise belirli bir formda
nitelendirilmeyen karmasik yapili kemiklere denmektedir. Omurga kemikleri diizensiz

kemiklere ornek olarak verilebilir (Yenigiin, 2016).

Kimyasal yapilar1 bakimindan kemikler ele alindiginda 9%65’inin bilesenleri
inorganikken kalan yaklasik %35°lik kisminin bilesenlerinn organik oldugu ifade
edilebilir (Tuna, 2013). Organik bilesenler icerisinde osteoid, osteojenik, osteosit,
osteoblastlar ve osteoklast hiicreleri yer almaktadir. Organik bilesenler igerisinde yer
alan hiicrelerce tiretilen kolajen lifler kemik esnekliginde dnemli rol oynamaktadir. Bu
liflerin yer almadig kemik agir1 kirilganlagmaktadir. Inorganik bilesenler igerisinde
Kalsiyum Karbonat, Kalsiyum Fosfat, Magnezyum, Potasyum ve Floriir
minerallerinden olusmaktadir. Minareller kolajen liflerin ¢eviresinde kiigiik kristaller
formunda yer almakta bu form esasen kemigin sikilagtirma basincina karsini direncini
arttirmakta ve sertligini saglanmaktadir. Kemik yapisinin inorganik ve organik
bilesenlerinin ahenkli kombinasyonu ile kemikler daha basla hem dayanikli hem de
esnek olarak daha fazla travmalara karsi dayanikli hale gelmektedir (Tuna, 2013;
Yenigiin, 2016).

Saglik bakanliginin yapmis oldugu arastirmalar 1s18inda temel hastalik gruplari
icerisinde iiclincii sirada kas iskelet sistemi hastaliklarinin yer aldigi goriilmektedir

(Saglik Bakanligi, 2020).

1.6. insanda Kemik Kiriklar

Kas iskelet sisteminin haraketliligi ve statigini saglayan en 6nemli yapilar kemiklerdir.
Kemikler disaridan gelecek kuvvetlerin yahut travmalarin etkisi ile yapisal biitiinliigii
bozulabilir. Kemik kiriklarinin boyutu meydana gelen travmanin boyutuna gore
oldukca degiskenlik gostermektedir. Basit bir catlagin yani sira ¢oklu kiriklarin
olabilecegi hatta kirigin viicut disina c¢ikarak agik kiriga doniisebilecegi seklinde

gerceklesebilmektedir (Eksi ve Cakiroglu, 2012; Upadhyay ve Tanwar, 2019).



Sekil 1.2. Travma sonrasi ¢ok parcali kirtk meydana gelen femur iist bolge goriintiisii.

Kiriklarin farkli siniflandirma sistemleri mevcuttur bunlar arasinda en 6n plana ¢ikan
Orthopaedic  Trauma Association (OTA) ve Arbeitsgemenienschaft fiir
Osteosynthesefragen (AO)’dir. (Meinberg ve ark., 2018).
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Sekil 1.3. Kemik konumunun belirlenmesi (Meinberg ve ark., 2018).

Diyafiz kirig1 siniflandirma stirecinde Tablo 1.1°deki sorulara cevap verilmek sureti

ile siniflandirma islemi gerceklestirilir.
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Tablo 1.1. Diyafiz kirigini siniflandirma ve kodlama siireci (Meinberg ve ark., 2018).

Adim  Soru Cevap

1 Hangi kemik? Belirli kemik (Sekil 1.3)

2 Kirik kemigin neresinde? Orta - diyafiz segmenti

3 Kirik hangi tip F]?;rs;;[ﬂ(ﬁé)Kama (B), Cok
Eger basit ise kirik hangi Sarmal (1), Egik (2), Enine

4a
gruptadir? 3)

b Eger kama ise kirik hangi Bozulmamis (2) yada
gruptadir? Parcali (3)

Ac Eger ¢ok pargali ise kirik Bozulmamis segmental (2)
hangi gruptadir? yada Pargali segmental (3)

Nitelikler ve/veya evrensel

S degistiriciler ekleyin

Ornek olarak AO/OTA smiflandirma teknigi 12-C2 seklinde ifade edilen bir kirik
Humerus (1) kemigi, Diyafiz bolgesi (2) , Cok parcali (C) ve Bozulmamis segmental
(2) olarak anlagilmaktadir.

Kuvvet tiirlerine gore ortaya ¢ikmasi beklenen kirik tiirlerini ifade etmek istersek
travma sirasinda eger kemige gerilme kuvveti etki etmis ise kirik tiiriiniin enine kirik
olmasi1 beklenmekte; eger sikistirma kuvveti etki etmis ise egik kirik tiiriiniin ortaya
¢ikmasi beklenmekte; burulma kuvveti kemige etki etmis ise sarmal kirik tiirliniin
ortaya ¢ikmasi beklenmekte, biikme kuvveti etki etmis ise enine ve kelebek kirik tiirii
beklenmekte; eger aynt anda hem sikistirma ve biikme kuvvetleri etki etmis ise enine

ve egik kirik tliriiniin ortaya ¢ikmasi beklenmektedir (Tripathi ve ark., 2017).

1.7. insanda Femur Ust Bolge

Yapilan arastirmalar yasli hastalarda femur {ist bolge kiriklar1 sonrasinda ortaya ¢ikan
en dnemli komplikasyonun 6liim oldugunu gostermektedir. Kalca kiriklart sonrasinda
hastanede tedavileri sirasinda %15, tedavi sonrasindaki bir yil igerisinde ise Sliim
oraninin %30’lara ¢iktig1 goriilmektedir (Kreating, 2015). S6z konusu 6liim oranlari
ayn1 yas gurubunda bulunan ve s6z konusu kalca kirigina sahip olmayan insanlara gore

dort ile bes kat fazla oldugu goriilmektedir.

[Ik femur boyun kirginin tariflemesi 1822 yilinda Sir Astley Cooper tarafindan
gergeklestirilmistir. S6z konusu femur boyun kiriginin tedavisini saglayan ilk cerrah
Von Lagenbeck’tir. Hasta bir siire sonra enfeksiyon nedeniyle vefat etmistir (Freeman,

1904).
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Insan viicudundaki en saglam ve en uzun olarak nitelendirilen kemik femur kemigidir.
Femur bag kismi hiyalin adi verilen bir kikirdak ile sarilidir. S6z konusu kikirdak
perifere dogru incelir. Femur saftin1 bas kismina baglayan femur boynudur (Hughes

ve ark., 2002).

capur
femoris P TR P e
caput femorty fovea capitly femort coltun Tronivid
trochanter major ochanter mitior
fovea troephventer i
capitiy fossa rrochantericn

feamovin

crista inier-
erochaneerica \

collum

collum fermoris g/
trochanier minow b
linea pectinea

) L’
labium mediale i
lincae asperae |
1

lbiwor laterale
lineae aaperave

focier
poplitea

facies

poplitea ' epicondslus modiati

eoicvndy
mediali

eplcomdylnr

fareralis eplevmdviu
tterd

epicondylis

medaalis b
fossa inters
condyiaris
condyluy lazeralis
condylus lateralis ’ o tocics oiillarty
fossu imtercondylaris condvins ’

comdylus medialis medinlis

limea intercondylaris

Sekil 1.4. Femur kemiginin anatomik yapisi (Waschke ve ark., 2011).

Femur {ist u¢ kisminda agirlig esit dagitan trabekiiler sistemler yer almaktadir. S6z
konusu trabekiiler yapisi dogrudan kikirdaklar ile baglantilidir. 1838 yilinda Ward

tarafindan trabekiiler sistemi tanimlanmistir (Singh ve ark., 1970).

Biitiin kiriklarda ilk olarak yaralanma hikayesinin arastirilmasi elzemdir. Sistematik
bir muayene ile basit diigme ve travma hikayesinde eslik edebilecek yaralanmalari
bulmak ve tespit etmek elzemdir (Lowell, 1966; Vahvanen, 1971). Ozellikle yiiksek

enerjili bir travma s6z konusu ise geng yastaki hastalarda kalga cevresi kiriklari
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gozlemlenebilir. Bu nedenle dncelikli olarak hayati bolgelerde (kafatasi, i¢ organlar ve
boyun) yaralanmalariin tespitinin yapilmasi elzemdir. (Lowell, 1966; Vahvanen,
1971). Femur ug¢ bolgede stres kirigina rastlanmigsa bu hastalarda genelde travma
gecmisi yerine fiziksel aktivite degisikligine yonelmis olmasi olasi oldugundan bu

husus arastirilmalidir (Lowell, 1966; Vahvanen, 1971).

Femur st bolge kiriklarinin smiflandirmasinda giincel olarak Garden ve AO
siniflandirmalar1 kullanilmasina karsin halen daha 1935 yilinda adii literatiire
kaydettirmis Pauwels smiflandirmasi kullanilmaktadir. Yapilan arastirmalar halen

daha Pauwels siiflandirmasinin diger siniflandirmalara gére daha giivenilir oldugunu

ifade etmektedir (DelLee, 1984; Turgut ve ark., 2016).

Boyun
Interokanterik

| ) K iclik trokanter

Interokanterik

Subtrokanterik
bolge

Sekil 1.5. Femur iist bolge anatomik yapisi.

Biitiin proksimal femur kiriklar1 yani femur iist bolge kiriklari incelendiginde soz
konusu kiriklarin %90 dan fazlasi femur boyun kiriklar1 olusturmakta geriye kalan
kismi subtrokanterik kiriklar olusturmaktadir (Filipov, 2014; Gallagher ve ark., 1980;
Karagas ve ark., 1996). Femur proximal yani femur iist bolge kiriklarinin %981 50

yasin iistiindeki hastalarda gézlemlenmektedir (Berglund-Rodén ve ark., 1994).
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1.8. insanda Kas iskelet Sistemi Goriintiileme Yontemleri

T1p alaninda kullanilan teknolojilere biyomedikal denmektedir. Biyomedikal saglik
alaninda tedavi ve teshiste kullanilan mekanik, elektronik ve megatronik sistemlerin
tamamina denmektedir. Bu amacgla doktorlara kilavuz olabilecek onlarin isini
kolaylastiracak yeri geldiginde rehber olacak yeri geldiginde dogrudan veya dolayli
olarak ameliyat sirasinda dahi kullanilabilecek, igerisinde bir¢ok miithendislik dalinin
da gelistirilmesinde katkisi bulunan cihazlara biyomedikal cihazlar denmektedir.
Giliniimiizde gelisen teknoloji ile birlikte bambagka bir sehirdeki cerrahlar uzaktan
baglant1 araciligi ile Da Vinci Robotik Cerrahi Sistemini kullanarak ameliyat

gergeklestirebilmektedir.

Medikal alanda goriintileme teknikleri herhangi bir cerrahi miidahale
gerektirmeksizin  ilgili alanda miidahale edilmeden Onceden goriilmesini
saglamaktadir. Tibbi goriintiileme tekniklerine 6rnek olarak MRI olarak kisaltilan
Manyetik Rezonans ile goriintileme, CT olarak kisaltilan bilgisayarli tomografi

goriintiileme, ultrasonografi ve X-ray yahut X-1sin1 radyografi verilebilir.

1.8.1. X-151n1 goriintiileme (radyografi)

Giinlimiizde diinya ¢apinda en yaygin olarak kullanilan goriintiileme sistemi X-ray/X-
1s1nl1 goriintiileme sistemidir. Medikal alanda goriintiileme sisteminin temeli olarak
nitelendirilebilecek X-ray 1sinlarit Wilhem Conrad Roentgen adindaki alman fizikgi
tarafindan 1895 yilinda gelistirilmistir. Roentgen bir tiipiin i¢inden elektrik akimi
gecirildiginde 1simlar ¢ikardigi bu isinlarin arkasindan golgeler olusturabildigini fark
ederek devrim niteliginde bir bulusu ortaya ¢ikarmistir. Cikan bu isinlarin insan
viicudu igerisinden gecerken yine ayni sekilde golgeler olusturdugunu kesfeden
Roentgen ilk kez ilk 1ginlarin1 esi Anna Bertha Roentgen’in elinin X-ray goriintiistinii
cekerek bir insan bedeninde kullanilmasini saglamistir. Bu durum insan bedeninde
kullanimma &nciiliik etmistir (Unal, 2008). Roentgen’in bu kesfinin iizerinden alt1
hafta gegmesinin ardindan farkli malzemelerin de X-1s1nin1 sogurma o6zelliklerini
iceren makalesi olan “Yeni bir 151n tiirii tizerine” (“Uber eine neue Art von Strahlen”™)
bashgi ile yaymlamistir. Bu kesfinin ardindan gegen alt1 y1l sonra tarih 1901 yilina
gelindiginde ilk Nobel Fizik Odiilii’nii almaya hak kazanmistir.
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Sekil 1.6. X-Isin1 Olusumu (Unal, 2008).

X-Isinlart daha dnce iiretilmis olan sisteme verilen elektrik enerjinin kinetik enerjiye

doniistiiriilmesi ile elde edilmektedir. Oncelikle alinan alternatif akim transformatorler

aracilifi ile ytikseltilir. Sonrasinda rektifiye edilir. Dogru akima donen yiiksek voltajli

elektrik cam tiip igerisinde bir katot ile anot arasina uygulanirsa hem biiyiik 1s1 enerjisi

hem de az miktarda X-i1sinina déniismiis olur.

X-ray Rontgen goriintiileme tekniginin en biiyilik avantajlar1 (Kasban ve ark., 2015):

o Hizli ve agrisiz uygulamasi kolay bir siireg ile sonuglarin hizlica elde edilmesi,

e  Ozellikle travmatolojide tibb1 ve cerrahi miidahalelerde miidahale dncesi dogru

bir kilavuz sunmasi,

e Diger goriintiileme tekniklerine gore yaygin kullanimi ve kurulumu ile daha

ucuz olmasi.

X-ray Rontgen goriintiileme tekniginin dezavantajlari,

e Siirekli radyoaktif seviyesi yiiksek X-ray 1sinlar1t maruziyetinin kanser riskini

yiikseltmesi,

e Yiiksek radyasyon ile ortaya cikabilecek yan etkilerin nadiren de olsa

goriilmesi,

e Hamile ve hamilelik riski bulunan kisilerin maruziyetleri halinde embriyoda

ortaya cikabilecek olas1 yan etkiler.
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1.8.2. Manyetik rezonans (MRI)

Diger bir goriintiileme yontemi olan Manyetik Rezonans goriintiileme teknigi (MRI)
manyetik titresim manasina gelmektedir. Yine tam1 amacini gerceklestirmek iizere
kullanilan bu cihaz protonlarin manyetik alana maruz kaldiklarinda gergeklestirmis
oldugu titresimden yola c¢ikilarak gelistirilmistir. S6z konusu MR ilk prototip
cihazlarmin gelistirilmesi 1981 yilina dayanmaktadir. Gelistirilmesinden sonraki {i¢
yillik periyot sonrasinda 1984 yilinda ger¢ekten medikal alanda hizmete
sunulabilmigtir. Sonrasinda kullanim1 ve {iretimi olduk¢a yayginlasan MR
goriintiileme sisteminin temeli ilk olarak 1946 yilinda Niikleer Manyetik Rezonans
olarak tanimlanmis ilk deneyler Purcell ve Bloch tarafindan ihtiva edilmistir. Purcell
ve Bloch tarafindan bulunan bu calisma da 1952 yilinda Nobel fizik 6diiliine laik
goriilmiistiir. 1973 senesinde Lauterbur ve Mansfield NMR teknigini fiziksel yapilarin

incelenmesinde ve analiz edilmesinde kullanmislardir.

Gilinilimiizde kullanim alani ve imkanlar1 olduk¢a genislemis olan MR cihazlar1 3
kisimdan olustugunu sdylemek miimkiindiir. Bunlar, goriintii islem ve kullanan
operatoriin bilgisayarlari, kabinetler ve magnettidr. Magnet kisminin esas amact
gorilintli alinacak alanla ilgili stabil ve manyetik agidan steril bir alan yaratmaktir.
Ikinci kismi olan kabinetler bilgisayar ve magnetler arasinda veri aktarimi icin bir
baglant1 olusturmaktadir. Bu alanda 6zellikle Helyum pompast kontrol kartlar1 ve gii¢
saglayicilar ve kontrol elementleri bulunur. Ugiincii kism1 olan goriintii islem ve
kullanan operator bilgisayarlart yer almaktadir. MR cihazinin goriintiilerini olusturan
bir bilgisayar ve goriintii islem bilgisayar1 yer almaktadir. Bu bilgisayarlar Manyetik
alandan gelen goriintiileri proses ederler. S6z konusu bilgisayarlarda ayn1 zamanda

goriintii ayarlamalar1 gergeklestirilebilir (Unal, 2008).

MR cihazinin ¢alisma prensibinde H+ iyonlar1 yani protonlari normal ortamda titresim
hareketi gergeklestirmektedirler. Bu protonlar manyetik alana giris yaptiklarinda dogal
olarak olusan manyetik alanin konumuna gore (pozitif atomlar kuzey yani N kutbuna
gore) siralanma egilimi gostermektedir. Titresimlerini bu yon dogrultusunda
sekillendirirler. S6z konusu pozitif iyon olan protonlarin tizerine yiiksek frekansli olan
radyo frekans (RF) dalgalar1 gonderilir. Bu durumda H+ iyonlar1 s6z konusu RF
dalgasinin bazilarin1 absorbe eder bazilarini ise yaymaktadirlar. Bu durum protonlarin

dizilim, dagilim ve yogunluklarma gore farklilik gosterecektir. Bu sayede ozellikle
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viicudunun biiylik bir kism1 H20 atomlarindan olusan insan viicudunun rahatlikla

goriintiilenmesinde kullanilir (Unal, 2008).

Sekil 1.7. MR goriintiileme cihazi1 (Unal, 2008).

Insan viicudunda 6zellikle yumusak dokularin yogun olarak H+ iyonunu barmdirmasi
sayesinde Ozellikle yumusak dokularda MR goriintilleme sisteminin basarist daha

biyiiktilr.

Sekil 1.8. MR goriintiilemesi ile tanis1 konulan beyin kanamasi goriintiisii.
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MRI cihaz ile gergeklestirilen goriintiilemenin avantajlart oldugu gibi dezavantajlar
da s6z konusudur. Avantaj ve dezavantajlar derlenerek listelenmistir (Kasban ve ark.,

2015; Qyar, 2008).
Avantajlar1 arasinda;

e Agrisiz ve acisiz goriintii elde edilmest,

e Radyasyon gibi zararli 1sinlar yerine manyetik titresimin kullanilmasi,

e X-ray rontgen goriintiilerinin aksine olduk¢a yiiksek ¢oziiniirliige sahip
gorintii elde edilmesi,

e Insan etkisinden bagmmsiz olarak dogrudan bilgisayar ile goriintiileme
yapildigindan hata oran1 diisiiktiir.

¢ Yumusak dokularda oldukga bagarini goriintli sunmaktadir.

e (Goriintiileme Oncesi herhangi bir boyar maddeye ihtiya¢ duymadan goriintiiler

elde edilir.

Dezavantajlar1 arasinda ise;

e Hastanin {izerine bulunacak ve manyetik alandan etkilenecek herseye
duyarli olmast,
e  Goriintiiniin ¢ekim siirecinin uzun siirmesi,

e Kurulumunun oldukg¢a pahali olmasi.

1.8.3. Bilgisayarh tomografi (Computerized Tomography)

CT goriintiileme teknigi bilgisayarli goriintiileme teknigi olarak nitelendirilmektedir.
Bilgisayarli tomografide X-ray 1sinlar1 kullanilmaktadir. Ozellikle viicutta yer alan bir
bolgenin goriintiislinii olusturma yetenegine sahip bir cihazdir. S6z konusu teknoloji
bilgisayarlarin destekleri kullanilarak goriintiilerin iretildigi ilk biyomedikal

yontemdir (Kumrular ve Polat, 2021; Wikipedia, 2022).

Siirekli hareket halinde bulunan X-151n1 tiipline benzeyen bir Gantry mevcuttur. Stirekli
donen tiiplin karsisina konumlandirilmis olan dedektor vasitasi ile goriintiilenmesi
hedeflenen alanin her acidan goriintiisiinii alir ve bilgisayar aracilig ile islemektedir.
CT cihazinin bulunmasi gériintiileme alaninda biiyiik bir devrimdir. Ozellikle kanser
alaninda kullanilmasi1 hekimlerin teshis ve tedavi siire¢lerinde 6nemli bir avantaj

saglamustir (Unal, 2008; Molino ve ark., 2020).

19



CT cihazlart MR cihazlarina benzer sekilde Gantry, kabinetler ve operatdr ve goriintii

islem bilgisayar1 olmak lizere {i¢ kissmdan meydana gelmektedir.

X=ray source y A

Sekil 1.9. Akgiger grafisi ve bilgisayarli tomografi cihaz1 gorseli (Unal, 2008).

CT yani Computerized Tomography esasen eski yunanca kesit-tomo ve goriintii-
graphy kelimelerinden meydana gelmis manasi ise bilgisayarli kesitgdriintii anlamina
gelmektedir. 1972 yilinda Ambrose ve Hounsfield adi altindaki iki bilim insani
araciligr ile tanmitimi1 gerceklestirilmistir. Kesitsel goriintii alinabilmesi bilgisayarl
tomografi igin teshis noktasinda en avantajli goriintiileme sistemidir. (Unal, 2008;

Molino ve ark., 2020).

Bilgisayarli tomografi cihazlari ele alandiginda 6zellikle kemik kiriklarin detayli ve
etkili bir miidahale s6z konusu olacaksa goriintiilenmesinde, i¢ organlarda meydana
gelecek zararin tespitinde ve i¢ kanamanin teshislerinde, 6zellikle gogiis bolgesinde
ve i¢ organlarda meydana gelecek rahatsizliklarin ve siipheli durumlarin teshisinde,
kanser ve tlirevlerinde hastaligin ilerlemesi ve gerilemesi siireglerinde aktif olarak

kullanilmaktadir.

S6z konusu bilgisayarli tomografi cihazlarinin avantaj ve dezavantajlar1 asagidaki

sekilde listelenerek tasnif edilmistir (Kasban ve ark., 2015).
Avantajlar1 arasinda:
e Agrisiz olmasi ve hizli sonug iiretmesi,

e lyi ve yiiksek ¢oziiniirliikte goriintii {iretmesi,
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e Her bir kesit biitiin detaylar ile irdelenebilinecek sonug iiretmesi,
e Doku hasarlarinin ve sdz konusu hasarli dokularin sagliklilarindan ayriminin

kolayca gerceklestirilmesi.
Dezavantajlar1 arasinda:

e X-151m1 ve radyasyon kullanimi radyoaktif maruziyeti arttirmast,
e Anlik goriintii yerine ¢ekim yapilirken ki siradaki goriintiiyii sunmas,
e Eger goriintileme alaninda yumusak doku yogunlugu azsa istenilen

¢Oziiniirliikte goriintii saglanamamas.

1.8.4. Ultrasonografi

Yiiksek frekansa sahip ses dalgalarinin gonderilerek geri gelmesi ile elde edilen bir
goriintlileme yoOntemidir. Denizaltilarinda kullanilan yahut gece karanliginda
yarasalarin gormelerini saglayan ayni metodun benchmarking edilerek saglik
goriintiileme sistemi ile olusturulmustur. Ozellikle farkl1 doku yiizeylerinden yansiyan
ses dalgalar1 goriintiilemenin olugsmasinda 6nemli rol oynar. Ultrason cihazlarinda
kullanilan ses dalgalar1 oldukca yiiksek frekansa sahil olmasi nedeniyle insan
kulaginca isitilmez. S6z konusu cihazlarin kullanim alan1 olduk¢a yaygin kullanimi
kolay ve X-iginlarinda oldugu gibi iyonlastirilmis bir radyo aktif 1ginda kullanilmadig:
icin zararsizdir. Yumusak dokularin gozlemlenmesinde ¢ok kritik rol oynamaktadir

(Unal, 2008).

Insan kulagmin isitebilecegi ses aralign 20 Hertz ile 20 Kilohertz frekans arasinda
degismektedir. Bu seslerin altt yahut dstiiniin insan kulagi tarafindan isitilmesi
miimkiin degildir. Tibbi alanda goriintiilemede kullanilan ultrason cihazlari ise 2

Megahertz ile 10 Megahertz arasinda degismektedir (Kasban ve ark., 2015).

Dr. Karl T. Dussik ve basarili bir fizik¢i olan Friederich Dussik tarafindan daha
oncesinde denizlerde derinlik taramasinda kullanilan cihazin medikal alanda
kullanilmast amaciyla ¢alismalarina basladilar. Ultrason dalgalar ile ilk olarak beyin
tizerinde ¢aligsalar da giiniimiizde hala daha ultrason cihazlari ile goriintiilenememekte
olup bu sebeple basarisiz olduklarii diisiindiiler. 1952 yili geldiginde tan1 amagla
kullanilan ilk ara¢ Dussik kardeslerin yapmis olduklar1 cihaz oldu. 1954 yilinda ise
kadin hastaliklarinda kullanilmasi fikri Dr. Ian Donald’in aklma geldi. ilerleyen

yaptig1 bu ¢aligmalarin bir sonucu olarak ¢1lgin doktor olarak anilacakti.
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Ultrasonografi cihazi ilk olarak makineyi besleyen elektrik enerjisini ses frekanslarina
doniistiiren transdiiser ve bagli oldugu probu igerir. S6z konusu dalgalar1 goriintii
olarak algilayan resmedici ve gorintiiniin sekillendigi katot 1s1k tiiplinden

olusmaktadir (Unal, 2008).

Sekil 1.10. Yeni nesil bir ultrason cihazi.

Ultrason cihazlar1 yumusak doku goriintiilemelerindeki yetkinlik ve radyoaktif
gorlintiileme metodu kullanmamas1 sebebiyle 6zellikle hamilelik sirasinda fetiis
gelisiminin her asamasinda, karaciger vb. abdomen bdlgesinde yer almakta olan
organlarin goriintiillenmesinde ve kemik kiriklarin 6nden olas1 eklem ve bag sorunlari

ile tanimlanmasinda kullanilmaktadir. (Kasban ve ark., 2015).

S6z konusu ultrason cihazlarinin avantaj ve dezavantajlar1 asagidaki sekilde

listelenerek tasnif edilmistir (Kasban ve ark., 2015).
Avantajlar1 arasinda:

e Agrisiz olmasi ve hizli sonug iiretmesi,

e X-151m1 kullanilmadigi i¢in bir radyoaktif sorundan bahsedilemez,
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e Cozlintrligi yliksek gorlintii alinmakta ve anlik goriintli alinmaktadar.

Dezavantajlar arasinda:

e Standart bir operasyonel prosediir olmadigi i¢in operatoriin yetkinligi
dogrudan ortaya ¢ikacak goriintii kalitesini belirlemektedir.
e Istenilen alandan istenilen goriintiiniin elde edilebilmesi uzun siirebilmektedir.

e Dechidtasyon ve hidrasyon hususlarindan etkilenmektedir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Derin 6grenmede kullanilan algoritmalarin analiz giicli degerlendirildiginde ilk akla
PASCAL VOC veri setinde yapilan caligmalar gelmektedir. Yapay sinir aglarinin aktif
olarak kullanilmaya baslanmadigr 2013 yilina kadar bu veri seti ile yapilan
calismalarin nesne tespiti basarist %40 seviyesinin altinda kalmaktadir (Girshick ve
ark., 2014). Bu yillardan sonra artan CPU ve GPU teknolojisi ve yapay sinir aglari ile
derin O6grenme tekniklerinin algoritmalarda aktif sekilde kullanilmasi ile %80

seviyesinin iizerine nesne tespitinin yapilmasi saglanmistir (Girshick, 2015).

Medikal goriintii inceleme ile ilgili yapilan ¢aligsmalarda 2022 yilinda Samothai ve
arkadaslarin 1225 X-ray goriintiisiinde yer alan kii¢iik kemik kiriklarinda yapmis
olduklart c¢aligmanin sonucu olarak YOLO-X ve YOLO-R algoritmalar1 tekrar
egitilmig, 122 test veri setinde YOLO-X algoritmast %94 oraninda kiriklarin yerini
dogru tespit etmis, buna karsilik YOLO-R uygulamasi ise %59 oraninda kirik yerini
dogru tespit edebilmistir (Samothai ve ark., 2022).

2022 yilinda Agrawal ve Choudhary tibbi goriintiilemede derin 6grenme iizerine
caligmalar gerceklestirmistir. Radyolojik goriintiilemede derin 6grenme modelleri
tanitilmis ve klasik modeller ile tartisilmis farkli hastaliklarda i¢in kullanilabilmek

adimna yeni bir model ¢izilmistir (Agrawal ve Choudhary, 2022).

Archana ve Kalirajan’in 2022 yilinda yapmis oldugu calisma ile 15 farkli hastalik igin
daha o©nce hangi bilimsel calismalarinin yapildigt ve hangi CNN mimarinin
kullanildig1 ve nasil bir yontem izlendigi 6zetlemistir. S6z konusu ¢alismada diyabet
hastalarinin retina gorsellerinden karaciger hastalarinin CT taramalarina kadar bir¢cok

goriintii sekli ile ilgili yorumlar derlenmistir (Archana ve Kalirajan, 2022).

2020 yilinda, endiistriyel robot kollarinin konumlandirma hatasini belirlemek i¢in bir
goriinti  isleme algoritmasi olan Levenberg-Marquardt (LM) Algoritmasi

kullanilmistir (Li ve ark., 2022).

2021'in baglarinda, ger¢ek zamanli gozlem temelli bir yangin tespit sistemi, SSD

algoritmasinin kullanildig1 insansiz hava araglarinda uygulanmistir. Caligsmada,



saniyede 26 kare hizinda ger¢ek zamanli goriintiiler alinmis ve bu goriintiilerde %92,7

basar1 orani elde edilmistir (Nguyen ve ark., 2021).

2022 yil1 sonuna gelindiginde, pelvik X-ray goriintiileri kalga kiriklarinin tespiti igin
YOLOVA4 tiny yapay zekda modeli kullanilmis ve kiigiik bir insan doktor grubuyla
karsilagtirillmistir. YOLOvV4 tiny yapay zeka modelinin tanisal performansta %94
dogruluk orani elde edilmistir (Twinprai ve ark., 2022).

Moharil ve Singh, X-ray goriintiilerinde proksimal femur kiriklarmin bolgelerini
cikarmak i¢in CNN'ler ve Mask R-CNN'ler kullandilar. Bu ¢alisma, intrakapsiiler ve
ekstrakapsiiler bolgelere odaklanmistir (Moharil ve Singh,2021).

Mu ve ark. ii¢ kurumdan 1.491 6n pelvik radyografisi bir araya getirmis ve "Dijital
Radyografi Kirik Tespit Sistemi" adimi verdikleri bir model olusturmuslardir. Bu
calisma femur boyun kiriklarina odaklanmis ve 0,92 AUC degerleriyle umut verici

sonuglar elde etmistir (Mu ve ark., 2021).

T1ibbi goriintli analiziyle ilgili ¢aligmalarda, 2022'de Samothai ve arkadaslar1 1225 X-
ray goOriintiisiinde bulunan kiigilk kemik kiriklar1 iizerine bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Calismalarimin bir sonucu olarak, YOLO-X ve YOLO-R
algoritmalar1 122 goriintiiden olusan bir veri kiimesi iizerinde yeniden egitilmis ve test
edilmistir. YOLO-X algoritmasi, kirtk konumunu %94 dogruluk oraniyla dogru bir
sekilde tespit etmistir, YOLO-R uygulamasi ise kirik konumunu yalnizca %59
dogruluk oraniyla dogru bir sekilde belirleyebilmistir (Samothai ve ark., 2022).

2022'de Rakesh ve Akilandeswari'nin arastirmasi, bir Morfolojik algoritma kullanarak
kemik kiriklarini tespit etmeyi ve bunun dogruluk oranini Genetik algoritma ile
karsilastirmayr amaglamaktadir. MATLAB simiilasyonundan elde edilen sonuglara
gore, Morfolojik algoritma %87,46 dogruluk oraniyla basar1 elde etmisken, Genetik
algoritmanin dogruluk oram1  %83,25 olarak tespit edilmistir (Rakesh ve
Akilandeswari, 2022).

Peng 2003 yilinda yapmis oldugu ¢alismada femur iist bolge boyun ve sap arasindaki
acinin kullanilarak rontgen goriintiilerinin ilk defa bilgisayar iizerindeki incelemesi
gerceklestirilmistir.  Kirtk tespitinin ~ gerceklestirilmesi amaciyla esik degeri
belirlenmis buna gore smiflandirma yapilmis aktif konturlar yontemi segilmistir.
Olmas1 gereken boyun ve sap agisinin olagandigi bir araliga ¢ikmasi sonucunda

algoritma tarafindan s6z konusu kemigin kirik olup olmama durumu belirlenmistir.
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Calismada kullanilan 64 X-ray goriintiisiiniin incelenmesi sonucunda 116 derecelik ag1
esik degeri olarak belirlenmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda sag femurda %93,8 ve
sol femurda ise %95,3’liik bir basar1 elde edilmistir. Ortalama basar1 sonucu her iki

femur kemigi i¢in %94,5°dir (Peng, 2003).

Mahendran 2012 yilinda gergeklestirmis oldugu c¢alismada kirik tespiti
gerceklestirmek icin goriintli siniflandirma tekniklerini kullanmislardir. Smiflandiric
algoritmalar araciligi ile kirik tespitini gerceklestirmek i¢in X-ray goriintiileri
kullanilmistir. Siniflandiric1 algoritmalar i¢in s6z konusu c¢alismada NB, DVM ve
BPNN smiflandiricilarindan yararlanilmistir. S6z konusu fiizyon tabanina sahip
siiflandiricilarin kullanimi neticesinde kirik algilama yetkinliginin gelistigi BPNN ve
DVM kombinasyonunun kullanilmasi sonucunda basari oraninin %97,97’ye geldigi
ortaya ¢ikmistir (Mahendran, 2012).

Bilgisayarli tomografi goriintiilerini kullanarak Chowdhury ve arkadaslart 2012
yilinda otomatik kirik tespiti yapabilen bir sistem gelistirmislerdir. Potansiyel kirik
egrilik ve yogunluk ¢ikarimlar ile gerceklestirilmistir. Gauss egriligi ve ortalama ile
yerellestirme ikinci olarak gergeklestirilmis. Yanlis pozitif orant minimize edilmesi
s0z konusu ¢aligma ile basarilmistir. 3D Grafik kesimi, 3 boyutlu (3D) goriintiilerde
ve veri hacimlerinde kullanilan bir goriintii isleme ve segmentasyon teknigi, Uzamsal
Olarak Tutarl1 Vadi teknigi ve Ortak karar teknigi kullanilarak %90 iizerinde duyarlilik
ve oziilliik degerleri elde edilmistir (Chowdhury, 2012).

Topuk kemigi olarak gecen kalkaneus kemigi kirigi genellikle yiiksek enerjili bir
travma sonucunda ortaya ¢ikmaktadir. Pranata ve arkadaslar1 2019 yilinda CT
(bilgisayarl1 tomografi) goriintiilerinden kirik tepiti yapmak amaciyla caligma
baslatmislardir. S6z konusu ¢aligmanin amaci bilgisayarli tomografi goriintiilerinde
kirik ve kirik olmayan sekilde kalkaneus kemigi tespit etmek olarak belirlemiglerdir.
Yapilan galigma ile CNN kullanilarak %98 dogruluk orani ile kalkaneus kemigi
kirigini tespit edebildiklerini ortaya koymuslardir. S6z konusu arastirmacilar transfer
Ogrenimi tekniklerini kullanarak ResNet modelini SURF ile birlestirerek bu basari
oranina ulagmiglardir. Tayvanda bir hastaneden alinan 638 kirik ve 1248 normal olmak
tizere toplamda 1931 bilgisayarli tomografi goriintiisii elde edilerek veri seti
olusturulmustur. Algoritmanin yeniden egitilebilmesi i¢in egitim ve dogrulama veri

seti icin %80-%20 kuralina gore boliinmiistiir. Yapilan ¢aligmada hizli ve saglam bir
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sekilde oOzellik ¢ikarimi i¢in SURF kullanilmis. Cergcevenin bulunmasi amaciyla
Canny kenar se¢imi ve OpenCV de ¢alismada kullanilmistir (Pranata ve ark., 2019).

Bin Guan ve arkadaglar1 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢calisma ile kol kemigi kirig
tespiti i¢in rontgen resimlerine yeni bir derin Ogrenme teknigi uygulamustir.
Caligmanin esas amaci kirik ve kirik olmayan kol kemigi rontgenlerinin
siiflandirilmasi ve kol kiriginin lokasyonunun tespiti amaglanmaktadir. Calismada
MURA veri seti kullanilarak ortalama hassasiyet (precision) degeri %62,04 olarak elde
edilmistir. S6z konusu ¢alismada derin 6grenme yontemlerinden biri olan iki kademeli
R-CNN yontemi kullanilmistir. On islem sirasinda piksel transferi yontemi
kullandiktan sonra 6zellik ¢ikarimi adimi igin 6zel bir piramit mimarisi yontemi
kullanilmistir. Modelin egitimi i¢in 3392 adet resim kullanilirken test i¢in 612 resim
kullanilmigtir. Bu yontemde ¢ok kiigiik olan kiriklari, kiriktaki gri gizgileri tespit
edemedigi ve ortiisen kiriklart da yine tespit edemedigi ortaya konulmustur (Guan ve
ark., 2019).

Thian ve arkadaslar1 2019 yilinda el bilegi radyografilerini inceleyerek otomatik bir
sekilde el bilegi kiriklarimi ortaya koymaya amaglamiglardir. CNN algoritmasi
kullanilarak el bilegindeki radius ve wulna kiriklarinin tespit ve bdlgesinin
isaretlenmesindeki yetenegi 6l¢iilmiistiir. Yapilan ¢alisma ile %95 dogruluk oraninda
basar1 elde edilmistir. Yapilan ¢alisma arastirmacilarin gérev aldigi hastanenin acil
servisinden elde edilen el bilegi radyografileri kullanilmistir. Veri kiimesinde
toplamda 7356 el bilegi radyografisi derlenmistir. S6z konusu veri kiimesi %90-%10
metodu ile egitim ve test veri seti olarak ayristirilmistir. Goriintiiler etiketlenirken
uzman doktorlardan destek alinmistir. Egitim sirasinda 6n isleme esnasinda resimlere
yatay dondiirme uygulanmistir. Bu c¢alismadaki veri setinin 6ne ¢ikan bir 6zelligi
yetiskin ve pediatrik goriintiilerin ayr1 olarak hem egitim hem test veri setinde yer
verilmesidir. S6z konusu c¢alismada analizin gerceklestirilmesi igin STATA
istatistiksel yazilimi kullanilmistir. Bu ¢alisma i¢in elde edilen goriintiiler sadece acil

servisinden elde edilmistir (Thian, 2019).

Lindsey ve arkadaslar1 2018 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada el bileklerinin X-ray
goriintlilerini incelemis ve soz konusu radyografileri CNN algoritmalart ile kirik ve
kirik olmayan seklinde gruplandirmaya ¢alismiglardir. S6z konusu c¢alismada
gruplandirmanin yani sira kirik olan bdlgenin de tespitinin yapilmasi amaglanmistir.

DCNN (Deep convolutional neural networks) adi altindaki dogrusal olmayan bir
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regresyon modelini kullanmislardir. Veri setini olustururken toplamda 2000-2016
olmak iizere 16 yillik periyodu kapsayan siirede Ozel Ameliyatlar Hastanesi’ne
basvuruda bulunan hastalarin X-ray goriintiileri kullanilmistir. S6z konusu ¢alismada
toplamda insan viicudunun farkli kemiklerine ait 135.845 X-ray goriintiisii bir araya
getirilmis bunun neticesinde igerisinde se¢im yapilarak 34.990 el bilegi X-ray
goriintlisii ayristirilmistir. Modelin testinin gerceklestirilmesi i¢in 3.500 el bilegi ve
1.400 anterior ve posteriyor goriintileri kullanilmistir. X-ray goriintiilerinin
kirpilmasi, yeniden boyutlandirilmasi islemi en boy orani korunarak gergeklestirilmis
bu sekilde onisleme islemi tamamlanmistir. Sonug olarak 1024x512 ¢oziiniirliigiine
sahip sabit ¢ozliniirliikte ¢iktilar elde edilmistir. Bu ¢alisma yapay zekaya tipki
ortopedi uzmanlarina 6gretilebilecegi sekilde el bilegi kiriklarinin dgretilebilecegini
gostermistir. S6z konusu c¢alismanin sonucunda %96 seviyesinde AUC (Area Under
the ROC Curve) basarist elde etmis ayni zamanda ortopedi el cerrahlar ile model

degerlendirilmistir (Lindsey ve ark., 2018).

Bin Guan ve arkadaslar1 2019 yilinda yapmis olduklar1 calisma ile uyluk
kemiklerinden alinan goriintiilere CNN tekniklerinin uygulanmasi sonucunda kirik
tespitinde %82 seviyesinde bir basart elde etmislerdir. Calismayr gerceklestiren
aragtirmacilar genisletilmis konvoliisyonlu 6zellik piramidi agi Onerdiler ve bu
uygulamanin giiciinii klinik ortamda ortaya koydular. Linyi Hastanesinden elde edilen
uyluk kemigi gortintiileri modelin egitilmesi i¢in kullanildi ve test edildi. Dijital
radyografi teknigi ile toplamda 3842 uyluk kirigr goriintiisii odaga alinmistir. S6z
konusu 3842 goriintli 3484 egitim veri seti i¢in 358 dijital radyografi goriintiisii ise test
veri seti icin rastgele olarak ayristirilmistir. Veri arttirnmi gerceklestirmek i¢in séz
konusu calismada yatay dondiirme kullanilmistir. Arastirmacilar ResNet agmi R-
CNN’de ozellik ¢ikarimi i¢in kullanmislardir. Agin agirligini giincellemek adina
Stokastik Gradyan inig yontemi kullanilmistir. S6z konusu modelin uyluk kemik
kiriklarin1 taniyacak sekilde yeniden egitilmesi i¢in Nvidia GeForce GTX 1080Ti
GPU kullanilmigtir. Algoritmanin yeniden egitilmesi 6 saat stirmistiir (Bin Guan ve
ark., 2019).

2021 yilinda Ma ve arkadaslar1 yapmis oldular1 6zgiin calisma ile iist ve alt ekstremite,
ist ve alt govde kemiklerinin tamamini kirik ve kirik olmayan seklinde siniflandirmak
icin “cracknet” adi altinda yeni bir smiflandirma agi oOnerdiler. Caligmalarinda

oncelikli olarak Faster R-CNN algoritmasini kullanarak X-ray goriintiilerinde 20 farkl
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bolge onerisi buldular sonrasinda bu 20 bolgede kirigin tespitini gergeklestirmek adina
cracknet’i uyguladilar. Calisma sonucunda arastirmacilar %90,11 seviyesinde
dogruluk ve %82 ortalama duyarlik degeri elde ettiler. Calisma sirasinda kafatasz iist
govde, alt govde alt ve iist ekstremite kemikleri iizerinde gergeklestirilerek toplamda
3053 radyografi goriintiisiinden olusan bir veri seti kullanildi. Arastirmacilar bu
calisma ile derin 6grenmenin tibbi tanida ne kadar hizli ve dogru ¢6ziimler sundugunu

ortaya koydular (Ma, 2021).

Nguyen ve arkadaslar 2021 yilinda yapmis olduklar1 ¢alisma ile kol kiriklar1 X-ray
goriintiileri lizerinden derin 6grenme algoritmalarinin kirik tespitindeki basarisini
ortaya koymay1 amagclanuslardir. Ozellikle diinya genelindeki kol kiriklarinin sayisia
dikkat ¢eken arastirmada ilk olarak X-ray goriisiinii incelemek i¢cin YOLACT++ ile
goriintlilerin  segmentasyonunu ve goriintii  kontrasthiginin  gelistirilmesi i¢in
algoritmalar kullanilmigtir. Veri arttirma teknikleri kullanilarak veri arttirimi yapilan
calismada YOLOv4 algoritmast X-ray goriintillerinde kemik kiriklarini hem
tanimlanmast hem de konumlarinin belirlenmesi amaciyla kullanilmistir. Kullanilan
aragtirmacilarin  gelistirmis oldugu 06zgiin yontem Faster-RCNN algoritmasin1 da
geride birakarak test veri setinde ortalama duyarlilikta %81,9 oraninda basari elde
etmistir (Nguyen ve ark., 2021).

Rao ve arkadaslarimin 2020 yilinda yapmis olduklari calismada BPNN (Back
Propagation Neroural Network) geri yayilim yapay sinir ag1 ve evrisimli yapay sinir
ag1 kullanilmistir. S6z konusu ¢aligmada el, ayak, gogiis ve kafatas1 kemiklerinin X-
ray gorlintiileri derlenmistir. Bunun neticesinde veri seti i¢in toplamda 400 resim elde
edilmistir. Her bir kemik grubundan elde edilen 100 resim 70 egitim ve 30 test olacak
sekilde ayrigtirilmistir. Calismanin sonucunda degerlendirme matrisi ile BPNN ve
CNN algoritmalarinin sonuglar1 kiyaslanmis buna gére dogruluk orani (accuracy) igin
%89 BPNN algoritmast %89 oraninda basar1 elde edilirken CNN algoritmasinda %91
oraninda basari elde edilmis, duyarlilik orani (sensitivity) icin BPNN algoritmas1 %87
oraninda basar1 elde edilirken CNN algoritmasinda %90 oraninda basar1 elde edilmis
ve Oziilliik orani (specificity) i¢in ise BPNN algoritmasinda %88 oraninda basar1 elde

edilirken CNN algoritmasinda %91 oraninda basari elde edilmistir (Rao ve ark., 2020).

2019 yilinda Basha ve arkadaslari radyologlarin ve ortopedi uzmanlarmin kisa
zamanda hem kemik kiriklarini tespit etmek hem de yorumlanmasina yardimci olmak

amaciyla bilgisayar destekli tani sistemi gelistirmek amaciyla yola ¢ikmislardir.
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Calismada gelistirilmis Haar Dalgacigi Doniistimii (Haar Wavelet Transform),
Olgekten bagimsiz 6zellik doniisiimii (Scale-Invariant Feature Transform- SIFT) ve
geri yayilim yapay sinir ag1 (Back propagation neural network) kullanilarak etkili bir
bicimde kemik kirig1 tepiti hedeflenmistir. Ilk iki teknik ozellik c¢ikarimi igin
kullanilmakta iken sonuncusu kirik goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir.
Yapilan calismada SIFT teknigi ile yapilan tespitin daha iyi oldugu ortaya konulmus
300 farkli kemik kiriginin yer aldigi X-ray goriintiileri lizerinde gergeklestirilen

calismada siniflandirma orani1 %93,4 olarak ortaya ¢ikarilmistir (Basha ve ark., 2019).

Yu ve ¢aligma arkadaslar1 2020 yilinda gerceklestirdikleri calismada kalga kiriklarinin
tespiti ve yerinin isaretlenmesinde bir derin O0grenme algoritmast gelistirmis,
gelistirilen bu algoritma test edilmis ve dogrulugu degerlendirilmistir. ikili
siniflandirma i¢in s6z konusu algoritmanin trettigi ¢iktilarda %97,1 hassasiyet elde
ederlerken, %96,7 oraninda 6ziilliik seviyesi elde etmistirler. Bu ¢alismada kiriklarin
lokasyonunun tespitinde hassasiyetin normal bulgularinda %95,1, transservikal ve
subkapital kiriklarin oldugu X-ray gorintilerinde %84,1, interokanterik ve
baziservikal kiriklarda %76 ve subtrokanterik kiriklarda basari seviyesi %20’de

kalmistir (Yu ve ark., 2020).

2021 yilinda Liu ve beraberindeki arastirmacilar TPF — Tibial plateu kiriklarinin tespit
edebilmesi i¢in bir derin 6grenme algoritmasi gelistirdiler. S6z konusu algoritmanin
performansini ortopedi doktorlar ile kiyasladilar. Algoritma sonug irettigi sirada
siipheli tibial plateu kirik bolgesini otomatik olarak bir dikdortgen igerisine almak
sureti ile isaretledi. Ortopedi doktorlarinin {irettigi sonuglar ile algoritmanin sonuglari
kiyaslanabilir seviyelerde oldugu goriildii. Algoritmanin elde ettigi sonuglar %91
seviyelerindeyken insanin performansi %92 seviyelerinde dl¢iilmiistiir. Sonuglarin bu
kadar yakin olmasina karsin asil fark tespit siirelerinde ortaya ¢ikmakta ve yapay zeka

ortopedi doktorlarina kiyasla 16 kat daha hizli sonug iiretmekteydi (Liu ve ark., 2021).

2012 yilinda Eksi ve Cakiroglu yapmis olduklar1 arastirma ile uzun kemiklerde yer
alan kiriklarin tespiti i¢in bir derin 6grenme modeli olusturmuslardir. Calismalarinda
popiiler gruplama algoritmalar1 ele alinmistir. Otsu, Bulanik C ortalama kiimeleme
(FCM), K-Ortalama olmak tizere ii¢ kiimeleme algoritmasi s6z konusu g¢alismada
kullanilmistir. On islemenin bu algoritmalar ile gergeklestirilmesi sonrasinda yapay
sinir aglar1 kullanilarak uzun kemiklerde kiriklarin tespiti %89 oraninda basar ile

gerceklestirilmistir (Eksi ve Cakiroglu, 2012).
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2023 yilinda Cohen ve arastirmacilar el bilegi kiriklarinin tespitinde yapay zeka ile
radyologlarin basarisin1 kiyaslamak adina calisma baslatmislardir. S6z konusu
calismanin gergeklestirilmesi adina 2017 yili Ocak ayinda baslayarak 2019 Aralik
ayina kadar gecen siiredeki el bilegi travmasina maruz kalan 637 hastadan alinan
goriintiiler derlenmis toplamda 1917 X-ray goriintiisii elde edilmistir. Derin sinir ag1
algoritmas1 kullanilarak yapay zeka tarafindan sonuclar elde edilmistir. Calismada
gercek degerler alaninda uzman kas iskelet alaninda oldukga tecriibe sahibi radyolog
tarafindan olusturulmustur. Baslangi¢ radyoloji raporlari ile yapay zeka sonuglar1 ve
her ikisinin kombinasyonu karsilagtirilmigtir. Yapilan caligma ile yapay zekanin
hassasiyeti %83, oziillikk degeri %96 olarak ortaya ¢ikarilmigtir (Cohen ve ark., 2023).

Naderian ve Sanei 2022 yilinda Nottingham Trent Universitesinde yaptiklari
arastirmada sadece kemik kiriklarina degil ayni zaman kemik ¢ikiklarina da
odaklanmiglardir.  Yaptiklar1 ¢alismada dogru tespitin  Onemi i¢in kemik
segmentasyonun Onemini vurgulamiglardir. Geleneksel goriintii gruplamasinda
goriintliniin  homojenligi 6n plana c¢iktigt ve piksel bazli isaretlemenin uzun
siireceginden bahseden arastirmacilar bu yontemin cikik tespitinde ve kirik olan
bolgesi algilamada yanilgiya sahip olabilecegini ifade etmislerdir. Yaptiklari
aragtirmada Fast-RCNN algoritmasini1 6grenme transferi metodu kullanilmistir. Piksel
bazli etiketleme olmaksizin dogru kemik segmentasyonuna sahip olmak i¢in uzaklik
diizenlemeli seviye set evriminin (distance regularized level set evolution — DRLSE)
bu calismada kullanilmas1 hem kirik etrafi bolgenin hem de ¢ikik kemiklerin
siiflandirilmasini miimkiin kilmistir. Yapilan ¢alismada s6z konusu yontem insan eli
X-ray goriintiilerine uygulandiginda %95 oraninda dogruluk, %96 oraninda hassasiyet

elde edilmistir (Naderian ve Sanei, 2022).

Kim ve MacKinnon 2018 yilinda yapmis olduklari ¢aligma ile Evrisimli sinir aglarini
kullanarak yapay zeka ile el bilegindeki kemik kiriklarimin tespiti {izerine
calismiglardir. Inception v3 algoritmasi kullanilan c¢alismada el bileginin X-ray
goriintlileri kullanilarak yeniden egitilmistir. S6z konusu ¢alisma i¢in 695 kirk iceren,
694 kirik icermeyen olmak {izere toplamda 1.389 goriintii veri arttirma teknikleri de
kullanilarak algoritma kirik veya kirik yok olacak sekilde yeniden egitilmistir. Egitim
veri seti %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test olacak sekilde ayristirilmistir.

Caligsma sonucunda s6z konusu yeniden egitilerek olusturulmus olan yapay zekd AUC
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degeri %95,4, hassasiyet degeri (sensitivity) %90 ve oziilliik degeri %88 olarak elde
edilmistir (Kim ve MacKinnon 2018).

Cheng ve arastirma grubu 2019 yilinda diizlemsel 6n pelvis radyografileri kullanarak
kalca kiriklarimin tespiti ve yerinin belirlenmesi i¢in derin konvoliisyonel sinir aglarini
kullanmislardir. 2012 yilinin Ocak ayindan baglayarak 2017 yilinin Aralik ayina kadar
gecen siirede toplamda 5,505 ekstremite radyografisi ile derin konvoliisyonel sinir agi
transfer 6grenim yontemi ile yeniden egitilmistir. Bu veri setinden bagimsiz olarak
elde edilen 100 X-ray radyografi goriintiisii ile yapay zeka algoritmasinin performansi
dogruluk, hassasiyet, yanlis negatif oran ve alici isletim karakteristigi egrisi altinda
alan olan (AUC) degerleri ile 6l¢iilmiistiir. Yapilan ¢alisma sonucunda kalga kiriklarini
tespit etme konusunda DCNN algoritmasi %91 dogruluk, %98 hassasiyet, %2 yanlis
negatif oran ve %0,98 AUC sonug iiretmistir (Cheng ve ark., 2019).

Kitamura ve arkadaslar1 2019 yilinda yapmis olduklari ¢alisma ile 596 kirik ve kirik
olmayan ayak bilegi X-ray goriintiistinii bir araya getirip bir veri seti olusturmustur.
S6z konusu veri seti konvoliisyonel sinir aglart ile egitilip egitilemeyecegi
denenmistir. Egitim Oncesinde veri arttirma teknikleri kullanilarak veri seti
coklandirilmistir. Calismada python vyazilim dili  kullanilitken TensorFlow
kiitiphanesi, Inception V3, ResNet ve Xception konvoliisyonel sinir aglari
kullanilmistir. Egitimi gerceklestirilen modelin performansinin  6l¢iilmesi i¢in
dogruluk, pozitif tahmin degeri (PPV), negatif tahmin degeri (NPV), hassasiyet ve
oziillik degerleri secilmistir. Tek radyografik goriintiiler icin %76 dogruluk elde
edilirken, ti¢ goriinlim kullanilarak %81 dogruluk orani elde edilmistir (Kitamura ve

ark., 2019).

Gan ve arkadaglar1 2019 yilinda yapmis olduklart ¢alisma ile yapay zeka
algoritmalarindan konvoliisyonel sinir aglari yardimu ile 6n ve arka bilek radyografileri
kullanilarak bilek distal radius kiriklariin tespitini ortaya koymay1 amaclamislardir.
2.340 hastadan alinan X-ray goriintiileri ¢alismada veri seti olarak dahil edilmistir. S6z
konusu konvoliisyonel sinir aglarinin  egitimi  sonrasinda  performansini
degerlendirmek adina alict islem karakteristigi egrisi altinda kalan alan, dogruluk,
hassasiyet ve ozillik degerleri kiyaslanmak adina odaga alinmistir. CNN
algoritmasinin alict islem karakteristigi egrisi altinda kalan alan degeri %96 olarak

elde edilmistir. Yeniden egitilen yapay sinir ag1 radyolog gruplarina kiyasla distal
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radius kiriklar1 ve kirik olmayan goriintiileri ayirt etme agisindan daha yiiksek bir

performans sergiledigi kanitlanmistir (Gan ve ark., 2019).

2019 yilinda Choi ve arkadaslar1 yapmis olduklari ¢alisma ile anteroposterior (AP) ve
lateral dirsek radyografilerinin ikisini de kullanarak pediatrik supracondylar kiriklarin
otomatik tespiti i¢in c¢ift girisli konvoliisyonel sinir agi (CNN) tabanli bir derin
O0grenme algoritmasi gelistirmeyi amaglamiglardir. Derin 6grenme modelini yeniden
egitmek amaciyla 2013-2017 yillar1 arasinda 1.266 ¢ift anteroposterior ve lateral
dirsek radyografisini derlenmis ve veri seti olusturulmustur. Egitimin
gerceklestirilebilmesi i¢in s6z konusu veri seti %80-%20 kuralina gore ayristirilmis
buna gore 1.012 ¢ift X-ray goriintiisii egitim, 258 ¢ift X-ray goriintiisii ise dogrulama
veri seti olarak ayristirilmistir. Bagimsiz bir zaman test veri seti olusturmak amaciyla
ayni kurulustan 2018 yilina ait 258 ¢ift X-ray goriintiisii elde edilmis, cografi test seti
icin farkli bir hastaneye ait 95 ¢ift X-ray gortintiisii derlenmistir. Modelin egitiminin
gerceklestirilmesinin ardindan karakteristik egrisi altinda alan (AUC), hassasiyet,
ozgiilliik, pozitif prediktif deger (PPV) ve negatif prediktif degeri (NPV) hesaplanarak
karsilastirilmistir. Egitimi tamamlanan model dogrulama veri seti i¢in %97,6, zaman
test veri setinde %98,5 ve cografi test verisetinde %99,2 AUC sonucu tiretmistir (Choi
ve ark., 2019).

2020 yilinda Majkowska onciiliigiindeki arastirma ekibi radyologlar tarafindan karara
baglanmis referans standartlar1 kullanarak gogiis rontgeni yorumlamasi i¢in derin
o0grenme modelleri gelistirmeyi amag¢ edinmistir. Ele aldiklar1 derin 6grenme
modellerini kullanarak frontal gogiis rontgenlerinde yer alan pnomotoraks, opaklik,
nodiil veya kitle ve kirik olmak iizere dort bulguyu tespit etmeyi amaglamislardir. Bu
calismada iki veri seti kullanilmustir. ilk veri seti coklu sehir hastane ag1 759.611
goriintii igerirken, ikinci veri seti ChestX-rayl4 kamuya acik 112.120 goriintiiden
olusmaktadir. Dogal dil isleme ve uzman incelemeleri neticesinde 657.954 egitim
goriintiisti igin etiket saglanmugtir. Test veri setleri igin ise ¢oklu sehir hastane ag1 veri
setinden 1.818 ve ChestX-rayl4’den 1.962 goriintii igerecek sekilde ayarlama
yapilmistir. Performans, alict isletim karakteristik egrisi analizi, hassasiyet, 6zgiilliikk
ve pozitif tahmin degeri ile c¢iktilar degerlendirilmistir. Coklu sehir hastane ag1 veri
setinde, pnomotoraks, nodiil veya kitle, hava yolu opakligi ve kirik i¢in niifus diizeyine

ayarlanmus alict isletim karakteristik egrisi altinda alan sirasiyla %95, %72, %91 ve
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%86 olarak bulunmustur. ChestX-ray14 ile alic1 isletim karakteristik egrisi altinda alan
yine sirasiyla %94, %91, %94 ve %81 olarak bulunmustur (Majkowska ve ark., 2020).

2018 yilinda Heimer ve arastirma grubu 6liim sonrasi bilgisayarli tomografi (PMCT)
goriintiileri iizerine ¢alismistir. Oliim sonrasi bilgisayarli tomografi genellikle biiyiik
miktarlarda goriintiileme verisi tiretmektedir. S6z konusu ¢aligmada kavisli maksimum
yogunluk projeksiyonlarinda kafatasi kiriklarina gore vakalarin tasnif edilmesi igin
derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Veri seti olusturulmasi i¢in kavisli maksimum
yogunluk projeksiyonlart 75 hasta i¢in olusturulmustur. Calismada denetimli egitim
kullanilarak kiriklar manuel olarak isaretlenmistir. Gergeklestirilen egitim sonucu
olarak AUC degeri %96,5 olarak hesaplanmigtir. Calismada duyarlilik %91,4 6zillik
ise %87,5 olarak hesaplanmistir (Heimer ve ark., 2018).

2022 yilinda Wang ve arkadaslar1 spiral bilgisayarli tomografi ilizerinde mandibur
kiriklarinin tespiti konvoliisyonel sinir aglarinin basarisini ortaya koymak adina
calisma gergeklestirmistir. 2013 yilinin Ocak ayindan baslayarak 2020 yilinin
Temmuz ayina kadar gegen 7,5 yillik siire icerisinde bilgisayarli tomografi taramasi
gerceklestirilen 686 mandibular kirik hastasinin verileri derlenmistir. S6z konusu
kiriklar deneyimli ¢ene cerrah1 uzmanlarinca etiketlendirilmis ve siniflandirilmistir.
Konvoliisyonel sinir ag1 iceren U-Net ve ResNet algoritmalari yeniden egitilmistir.
Konvoliisyonel sinir agi igeren U-Net ve ResNet algoritmalarinin kiriklar tespit
edebilme performanslari, yapilan g¢alisma ile Dice Skoru, dogruluk, duyarlilik,
ozgiilliikk ve ROC egrisi altinda alan (AUC) ile degerlendirilmistir. Calismada veri seti
olarak diizenlenen 686 hastanin bilgisayarli tomografi goriintiilerinden 1.506 adet
mandibular kirik teshis edilmis Dice skoru %94,3 olarak hesaplanmistir. Dogruluk
orani tespitlerinin tamami %90 iizerinde kalirken, ortalama AUC degeri ise %95,6

olarak hesaplanmistir (Wang ve ark., 2022).

2021 yilinda Rayan ve arkadaglari akut pediatrik dirsek anormalliklerinin X-ray
goriintlilerinde derin 6grenmenin kullanilmast sonucu ikilisel smiflandirma yapilip
yapilamayacag iizerine ¢alismislardir. Toplamda 58.817 dirsek goriintiisii ve ilgili
radyoloji raporlar1 2014 y1l1 Ocak ayindan, 2017 y1l1 Aralik ayina kadar gecen siiredeki
4 yillik donem i¢in geriye doniik olarak ele alinmistir. Cocuk hastanesinden alinan
verilerin yas ortalamasi 7,2 yildir. Veri setinin %43 kiz ¢ocuklarina aitken %57’lik
kismi erkek ¢cocuklarina aittir. Caligmanin gerceklestirilebilmesi igin rastlantisal olarak

20.350 goriintii egitim veri setinde kullanilirken 1.106 goriintii dogrulama veri seti igin
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ayristirllmigtir. S6z konusu anomalileri tespit etmek lizere Ozellestirilecek modeli
olusturmak i¢in hem konvoliisyonel sinir agi hem de yinelenen sinir ag1 bir araya
getirilmistir. Calismada performansi dogru ortaya koyabilmek adina Duyarlilik,
Ozgiilliik, pozitif ongorii degeri, negatif ongdri degeri, alici isletme karakteristik egrisi
altinda alan degerleri hesaplanmistir. S6z konusu modelin iirettigi sonuglar ele
alindiginda AUC degeri %95, duyarlilik %91, 6ziilliik %84 olarak hesaplanmistir. Bu
calisma ile derin 6grenme ve bilgisayarli gorii teknikleri kullanilarak akut ve akut

olmayan pediatrik dirsek anormalliklerini siniflandirilmistir (Rayan ve ark., 2021).

Adam ve arkadaslar1 2019 yilinda femur boyun kiriklarimin radyografilerini odaga alip
derin konvoliisyonel sinir aglarmmi1  kullanarak kiriklarin tespitini  saglamay1
amaclamiglardir. AlexNet ve GoogLeNet mimarileri kullanilarak derin konvoliisyonel
sinir aglart hem ©6n hem de arkadan gergeklestirilen kalca radyografileri ile
egitilmiglerdir. Egitimin gerceklestirilmesi icin farkli boyuttaki 200, 320 ve 640
radyografi olmak tizere ii¢ veri seti %80-%20 olarak ayrigtirllmis ek olarak 160
radyografi test veri seti i¢in ayrilmistir. Dogruluk orani ele alindiginda AlexNet igin
sirast ile %81.9 ve %88.1'den %89.4'e yiiksele gelen sonuglar elde edilmistir.
GoogLeNet mimarisinde %94,4 oraninda dogruluk orani sonucu elde edilmistir

(Adam ve ark., 2019).

2019 yilinda Balaji ve arkadaslar1 kaydirilabilir pencere yaklagimi ve destek vektor
makinesinin kombinasyonunu kullanarak X-ray goriintiilerinde diyafiz femur kirig
bolgesini otomatik olarak tespit eden ve teshis eden bir sistem sunmaktadir. Ayrica
geri yayilim (back probation) ve olasilik sinir ag1 siniflandirici diyafiz femur kiriginin
tiriiniin ortaya konulmasi i¢in kullanilmigtir. Yeniden egitilerek ortaya konulan
konvoliisyonel sinir aginin performansinin objektif bir sekilde gostermek adina 175
gercek hasta verisi de kirik ve kirik olmayan sekilde kaydedilerek olglilmiistiir.
Yapilan ¢alismanin sonucunda dogruluk orani %90,7, duyarlilik oran1 %92,3, 6ziilliik

orani ise %86,6 olarak hesaplanmistir (Balaji ve ark., 2019).

Rahmaniar ve Wang 2019 yilinda yapmis olduklart ¢alisma ile daha hizli ve daha
ayrintili bir gézlem elde etmek icin kalkaneus kirig1 tespiti igin bilgisayar destekli bir
yontem onermektedir. Kalkaneus kiriklari ¢cogunlukla egzersiz ve aktiviteler sirasinda
meydana gelmekte tespiti bilgisayarli tomografi yontemi ile manuel olarak
gerceklestirilmektedir. Gergeklestirilen ¢alisma ile dogruluk orani %86 olarak ortaya

cikartlmistir. Test goriintiisiindeki sonuglar, referans veri kiimelerindeki doktor
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tarafindan yapilan degerlendirme ve degerlendirme temel alinarak dogrulanmistir

(Rahmaniar ve Wang, 2019).

Tomita ve arkadaslar1 2018 yilinda yaptiklar1 ¢alisma ile radyologlarin uygulama
seviyesinde rastlantisal osteoporotik vertebral kiriklarin1 karin bolgesi, pelvis bolgesi
ve gogiis bolgesinde gerceklestirilen bilgisayarli tomografi taramalar sirasinda yapay
zeka destegi ile tespit edebilen bir sistem kurulmasi amaglanmistir. S6z konusu sistem
osteoporotik vertebral kiriklarini tespiti i¢in her bir bilgisayarli tomografi kesitinden
radyolojik 6zelliklerin belirlenmesi i¢in derin konvoliisyonel sinir ag1 kullanmaktadir.
Olusturulan sistem toplamda 1.432 bilgisayarli tomografi taramasinda sagittal
goriinlimdeki 10.546 iki boyutlu goriintiilerden olusan egitim ve degerlendirme veri
kiimesi kullanilarak egitilmistir. 129 bilgisayarli tomografi goriintiisiinde bagimsiz
olarak test edilmistir. Test veri kiimesinde gerceklestirilen ¢calisma sonucunda %89,2
oraninda dogruluk ve %90,8 oraninda F1 puan elde edilmistir. Sonrasinda bu elde
edilen test kiimesi basarist diinyada yer alan klinik kosullardaki radyologlarin
performansi ile eslestigi yine gerceklestirilen bu ¢aligmanin bir sonucu olarak ortaya

konulmustur (Tomitta ve ark., 2018).

2018 yilinda Muehlematter ve arkadaslar1 insiifiziyans kirig riski tastyan omurilik
hastalarini tanimasinin gergeklestirilmesi i¢in makine 6grenimi algoritmalari ile kemik
doku analizinin birlestirilerek bilgisayarli tomografi taramasinda kullanilmasini
saglamigtir. 2006 ile 2013 yillar1 arasinda yer alan 7 yillik periyottaki 58 omurga
instifiziyans kirigl olan hastanin bilgisayarli tomografi taramalar1 analiz edilmistir.
Denetimli makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak omurga karsilastirmasinda,
olgularin omurgalar1 "istikrarsiz" ve "istikrarli" olarak siniflandirilmistir. Sonuglarin
elde edilmesi i¢in 120 omurga kemigi kullanilmigtir. Buna gére Hounsfield birimi
Olctimlerinin AUC degeri %83, makine 6grenmesi tekniklerinin kullanilmasi ile elde

edilen AUC degeri %97 olarak elde edilmistir (Muehlematter ve ark., 2018).

2018 yilinda Urukawa ve arkadaslari kalga kiriklarinin konvoliisyonel sinir aglarmin
kullanilarak tespit edilmesi iizerine ¢alismislardir. X-ray goriintiilerinden elde ettikleri
veri seti ile intertrokanterik kalca kiriklarinin tespiti amaglanmistir. Konvoliisyonel
sinir ag1 olarak VGG-16 kullanilmistir. Konvoliisyonel sinir aginin egitimi igin
toplamda 3.346 kalca X-ray goriintlisii derlenmistir. Bunlardan 1.773 tanesinde kalca
kirig yer alirken 1.573 adet X-ray goriintiisiinde saglam kalgca goriintiisii yer

almaktadir. 2.678 goriintii egitim veri setinde dahil edilmis, 334 tanesi degerlendirme
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veri setine dahil edilmis, 334 tanesi ise test veri setine dahil edilmistir. Modelin
basarisini ortaya koymak adina bagimsiz goriintiilerden olusan test veri seti sonuglari
dogruluk orani, duyarlik orani, Oziillik oran1 ve AUC oranmna gore oOlglimleme
yapilmistir. S6z konusu c¢iktilar bes ortopedi uzmani ile kiyaslanmistir. Yapilan
calisma ile ortopedi doktorlarinin performanslari dogruluk oraninda %92,2, duyarlik
oraninda %88,3, oziilluk oraninda %96,8 ve AUC oraninda ise %96,9 olarak elde
edilmesine karsin, VGG-16 mimarisine sahip yeniden egitilen konvoliisyonel sinir ag
dogruluk oraninda %95,5, duyarlik oraninda %93,9 ; 6ziilliikk oraninda %97,4 ve AUC
oraninda ise %98,4 olarak daha basarili sonuglar tiretmistir (Urukawa ve ark., 2018).

2020 yilinda Yadav ve Rathor gergeklestirmis oldugu arastirmada kemik kiriklarinin
tespiti ve siniflandirmasi i¢in derin 6grenme yaklasimini kullanmislardir. Veri arttirma
teknikleri kullanilarak X-ray goriintiilerinden elde edilen veri seti ¢coklandirilmistir.
Veri ¢oklandirmasi sonrasinda veri sayisi toplamda 4.000 adete erigsmistir. Modelin
performansin1 degerlendirmek icin softmax ve Adam optimizasyon ydntemlerini
kullanarak ti¢ deney gergeklestirilmistir. Modelin kirik ve saglam kirik siniflandirmasi
5 kat capraz dogrulama kullanildiginda %92,44 oraninda basar1 elde edilmistir (Yadav
ve Rathor, 2020).

2019 yilinda Vasilakakis ve beraberindeki ¢alisma ekibi hali hazirda zor olan kirik
kemik tespiti siirecini gerceklestirecek bir sistem iizerine calismislardir. Calismanin
gerceklestirilmesi igin {ist ve alt ekstremiteye ait veri setini toplamda 300 X-ray kemik
gorlintiisiinli toplayarak olusturmuslardir. Bahsi gecen kemik kiriklarinin tespitinin
saglanmasi i¢in yeni bir 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma yontemi olan “Wavelet
Fuzzy Phrases (WFP)” yontemi kullanilmistir. FP, 2B Kesirli Dalga Dontigiimii
goriintiilerinin farkli bantlarindan dokusal bilgi ¢ikarir ve bir kelime kiimesi tarafindan
ifade edilir. Her kelime, bir bulanik kiime tarafindan temsil edilmektedir. Kelimeler,
gorlintii icerigini temsil eden bulanik kiime birlestirmesi olan ifadeleri olusturur.
Yapilan ¢alisma ile kemik kiriklarinin tespitinde elde edilen siniflandirma dogrulugu

%84 olarak elde edilmistir (Vasilakakis ve ark., 2019).

Mukesh ve Dass 2022 yilinda gergeklestirdikleri ¢alisma ile kemik kiriklarinin
tespitinin gerceklestirilmesi i¢in yenilik¢i bir sistem gelistirmeyi ve bunu da klinik
uzmanlar ile kiyaslamay1 amaclamislardir. X-ray gortintiileri ilk etapta a¢ik kaynak
veri seti sunan web sitesinden yararlanilarak veri seti derlenmistir. Dogru kirik tespiti
icin MATLAB (2013), Derin Sinir Ag1 ile Zekd Kemik Kirig1 Tespit Sistemi'ni
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karsilagtirmak i¢in kullanilmistir. Birlesik Zeka Kemik Kirigi Tespit Sistemi'nin derin
sinir ag1 lizerindeki karsilastirmasi, SPSS yazilimi kullanilarak bagimsiz 6rneklem t-
testi ile yapilmistir. Gelistirilen sistemin dogruluk oram1 %91,67 olarak Sl¢iilmiistiir

(Mukesh ve Dass, 2022).

2020 yilinda Karimunnisa ve arkadaslart yapmis olduklari c¢alisma ile ortopedi
uzmanlarinin destegi olmaksizin X-ray goriintiileri lizerinden kemik kiriklarinin
tespitini saglayan bir sistem gelistirmeyi amag¢lamiglardir. Yapilan ¢alismada geri
yayitlim sinir ag1 (BPNN), Canny kenar segmentasyonu, koruyucu yumusatma
filtreleme teknigi Onerilmistir. Destek vektor makinesi (SVM) ve Yapay sinir agi
(ANN) ile kryaslandiginda geri yayilim sinir ag1 (BPNN), Canny kenar segmentasyonu
daha iyi dogruluk orami elde edilmesine yardimci oldugu goriilmiistiir. Bu teknik
yapilan ¢alisma ile ayn1 zamanda Harris kose tespit teknigi ile de kiyaslanmigtir. Geri
yayilim sinir ag1 (BPNN), Canny kenar segmentasyonu ve koruyucu yumusatma
filtreleme tekniklerinin bir araya getirilmesi ile olusturulan yeni yap1 %91 oraninda
dogruluk oranina sahip sonuclar iiretmis ve diger tekniklere kiyasla daha basarili

sonuglar iiretmistir (Karimunnisa ve ark., 2020).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Travma sonrast kemik kiriklarinda ozellikle en fazla sakat kalma ve 6liim oram
bulunan kalca kiriklarin1 odaga alarak hem uzman hem pratisyen hekimler hem de
derin 6grenme ve bilgisayarli goriiniin en gii¢clii algoritmalart kullanilan bu ¢aligmanin
materyal ve yontem alaninda; yapay zeka kavrami, makine 6grenmesi kavrami derin
O0grenme kavrami, yapay sinir aglar1 ve bilgisayarli gorii kavrami bunlarin

uygulamalari ve yapilari ele alinarak irdelenmistir.

3.1. Bilgisayarlarin Yiikselisi ve Yapay Zeka Kavramm

Yapilan ¢alismalar, bilinen diinya tarihindeki en eski hesaplayicinin milattan once
500°de abakiis oldugu kabul edilmektedir. 17 yy. baslarinda ilk algoritma tablosunun
kullanilmast, ilerleyen yillarda kayan cetvelin kullanilmasi saglamis ve mekanik hesap
makinesinin kullanilmaya baslanmasina onciilikk etmistir. Mekanik hesap makinesi
kendisinin icadindan ti¢ ylizyil sonra kullanilmaya baslanacak olan elektronik

bilgisayarlarin atas1 niteligindedir.

1821 yilinda tekstil iscisi olan Ludd maliyetleri azaltan ve isgiiciine ihtiyact ortadan
kaldiran makinelere kars1 baskaldirmis ve giinlimiizde kullanilan Luddite teriminin
ortaya c¢ikmasii saglamistir. 19. Yiizyila gelindiginde Babbage mekanik
hesaplamalar1 gerceklestiren Analitik Motor isimli bir mekanik hesaplayiciyr
tamamlamis, 1854 yilinda Gorge Boole ise elektronik bilgisayarlarin bugiinkii
iletisimini saglayan Boolean cebiri olarak bilinen iki sistemi olusturmustur (Cakir ve

Eryilmaz, 2014).

20.yy. baglarinda elektriginin insan hayatinda vazgec¢ilmez bir sekilde kullanilmaya
baglanmasi ilk bilgisayarlarin kalbi olan mekanik sistemlere hayat vermistir.
Gliniimiizden tam 82 yil 6nce 1941 yilinda Kondrad Zuze, Z3 ismine sahip islem
yapma kabiliyetini elektrik motorlardan alan mekanik bir bilgisayar gelistirmistir. S6z
konusu bilgisayar bir programin kontroliinde hareket eden ilk bilgisayardir.
Sonrasinda 1943 yilinda Alan Turing tarafindan Colossus aninda elektronik tiipleri

kullanmakta olan bir bilgisayar gelistirmistir. Takip eden yillarda 23 haneli iki sayiy1



4,5 saniyede carpabilen MARK 1 isimli bilgisayar Harvard Universitesinde
gelistirilmistir. Sonrasinda 1946’da 30 tona yakin agirlig1 olan ENIAC ve yine ayni yil
bir programi bellekte tutabilme kapasitesine sahip EDVAC, 1951°de ilk ticari amaca
sahip UNIVAC 1 gelistirilmistir. 1968 yilinda Intel firmasinin kurulmasi
bilgisayarlarda mikro islemci ¢cagini baslatmig, 1971 yili geldiginde sadece 4 bit iglem

kapasitesine sahip ilk mikro islemci tiretilmistir (Cakir ve Eryilmaz, 2014).

21. yiizyilin ilk senesine geldigimizde bilinen insanlik tarihi boyunca {iretilen veri
toplami1 kadar veri sadece bir yil igerisinde iiretilmis; degisen, gelisen ve dnlenemez
bir yiikselise sahip, ¢cok yiiksek islemcili bilgisayarlar sadece birkag¢ yil igerisinde
insanlarin cebine sigabilecek boyuta erigmistir. Atalarina gore oldukga yiiksek
islemcili bu bilgisayarlar yapay zekanin hicbir zaman araliginda olmadigi kadar

miikemmel bir gelisme ortamina sahip olmasina zemin hazirlamistir (Ozgelik ve ark.,

2022).

1950’11 yillarda diisiinebilen makineler yahut makinelerin diisiinebilecegi olgusu Alan
Turing tarafindan ortaya atilmasina karsin, bundan yiizyillar 6nce Yunanl diistiniirler
otomasyondan bahsetmistir. Bunlara en giizel 6rnek Ilyada destaninda Homeros, kendi
kendine hareket edebilen, ismine ise tigayakli denen sandalyeleri kaleme almistir.
Milattan Once 384-322 yillar1 arasinda yasayan Aristoteles de otomasyonu hayal

etmis, lizerine epeyi diisiinmiis lakin bunun miimkiin olmadig1 sonucuna varmstir.

Yapay zeka, bir diisiince ve bir arayigla baslamis olsa da aslen insan zekasinin 6ne
cikan ve insan zekasma 6zgili olan nitelikler, ¢iktilar ve davranis 6zelliklerinin bir
sistemde gozlemlenmesi hali olarak nitelendirilebilir. Bir sistemin yapay zekaya sahip
olup olmadigin1 anlamak i¢in giiniimiizde halen Turing testlerine basvurulmaktadir.
Turing testlerinde karsilikli sorulara alinan yanitlarda, karsimizdakinin makine yahut
insan oldugu ayrimin yapilamadigi durumlarda, etkilesim kurulan taraf eger bir
bilgisayar yahut mekanik sistem ise yapay zekaya sahip oldugu sdylenmektedir
(Lattimore, 1962; Russel ve Norvig, 2009; Turing, 1950).
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Derin Ogrenme
Ornek: Cok katmanh perceptron

Gosterim Ogrenme
Ornek: Sig Otokodlayici

Makine Ogrenmesi
Ornek: Lojistik baglanim

\_ J
Yapay Zeka

\ Ornek: Islenmis bilgi taban: /

Sekil 3.1. Yapay Zeka nin alt disiplinlerini gdsteren Venn Semasi.

Yapay zeka kavrami ve teriminin dogusunun sifir noktasi aslinda 1956 yilinda bir grup
bilim insaninin Dartmouth College’de makinelerin insan diisiinme siireglerini simiile
edebilecegi fikrini tartismasi ile ortaya ¢ikmistir. Glinlimiize gelene kadar olan stiregte
insan zekasmi ile yapay zekayr kiyaslamak isteyen bilim insanlari iki tarafinda
sampiyonlar1 olarak nitelendilebilecekleri; santrang gibi, go oyunu gibi komplike
oyunlarda rakipleri karsi karsiya getirmistir (Russel ve Norvig, 2009). 2017 yilina
geldigimizde bu yarismanin mutlak galibinin yapay zeka olacagi yikici bir sekilde

ortaya ¢ikmistir.

3.2. Yapay Zeka Cesitleri

Giliniimiizde sadece tek bir tiklama ile erisebildigimiz ¢ok ¢esitli alanlarda artik insanin
karar vermesine ve insana destek olma noktasinda 6nemli yer tutan yapay zekay1

yetkinligine gore siniflandirmak miimkiindiir.

Zayif yapay zeka (Dar yapay zekd): kendisinden istenilen gorevleri gerceklestirebilen
lakin bu icra kapasitesi uzmanlastigi tek bir gérevlerle sinirh kalan, 6tesine gegemeyen

yapay zeka tiiriinii ifade etmektedir. Yetkinligine gore bu kategoride siniflandirilan
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yapay zekalar gerceklestirecegi goreve gore tasarlanir ve Oncelikli olarak
programlandig1 sekilde islevselligini siirdiirebilmektedirler. Ornek olarak satrancta
uzmanlagmis diinya satrang sampiyonunu yenen yapay zeka gosterilerbilir (Strelkova,
2017).

Zayif yapay zekalarin temel ozellikleri incelendiginde gorevleri belirli bir yetenek
alanlarinda siniflidir. Belli baslt bir gorevi en iyi sekilde ortaya koymak iizere
tasarlanmistir. Bu alanda performansi diisiiniilenin ¢ok {izerine ¢ikabilir. Buna karsin
sinirh baglamda g¢alisabilmektedir. Veriye bagimli olan bir yapilar1 vardir ve mutlak
surette verinin bir yap1 yahut kisi tarafindan etiketlenmesine ihtiya¢ duymaktadirlar.
Etiketlenecek yahut sisteme egitim i¢in verilecek verinin eksik olmasi yahut yanlis
olmasi zayif yapay zekalarin performansini dogrudan olumsuz yonde etkilemektedir.
Esnek bir yapiya sahip olmadiklarindan uzmanlastigi alan disinda herhangi bir ¢ikt1
yahut sonug tiretemezler, farklilasan problemlere cevap veremezler. Yapay dar zekalar
kendilerinin varliklarinin yahut ¢cevrelerindeki olgularin farkinda olmayip herhangi bir
diisiince duygu yahut bir bilince sahip degildirler. Dar yapay zeka dedigimiz kavram
esasen giliniimiizde aktif sekilde insanlarin kullanimina sunulmus olan yapay zeka
cesididir.

Giglii yapay zeka (Genel yapay zeka): yetkinlikleri insan diisiinme yetkinlikleri ile
benzesen, cok yonlii ¢ikti liretme kabiliyetine sahip yapay zekalar olarak
adlandirlabilirler. Genel yapay zeka sadece kendisine adreslenmis ve bildigi gorevler
ile ilgili cikt1 iiretmek ile kalmaz, farkli gorevlerin birbiri ile baglantilarim

anlamlandirma, iliski kurma ve mantiksal yeni sonuglar iiretebilir (Ozdemir ve ark.,

2019; Strelkova, 2017).

Giiglii yapay zekalarin temel 6zellikleri incelendiginde, 6ncelikle ¢ok yonlii ve genel
yeteneklere sahiptir. Bu ozelligi itibariyle belli bash gorevlere ¢oziim iiretmez,
farklilasan gorevleri anlayabilir, algilayabilir ve ¢ozebilir. Cok yonlii problem ¢6zme
yetenegine sahiptir. Ogrenme ve gelisme yetenegine sahiptir. Her deneyimi yeni bir
ogrenme olarak kayit altina almir. Ozellikle daha once hi¢ karsisna gelmeyen
problemler ile ge¢mis problemler arasinda iligki kurabildiginden hi¢ olmayan
coziimler iiretir. Baglami1 disinda diistinme ve sonug liretme yetkinliine sahiptir.
Coklu senaryolara uyumlanabilir. Giiglii yapay zekalarin 6z farkindaliklar1 s6z
konusudur. Duygu ve diislince gibi Ozelliklere sahip olabilir. Bu baglamda tepki

verebilirler. Su an Diinya Ekonomik Forumunun her yil yaymladigi gelecegin
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meslekleri raporunda yer alan, insandan beklenen on yetkinlikte listenin basinda olan
yaraticilik ve problem ¢ozme yetkinligine sahiptirler. Sadece 6grendikleri ile sonug
tiretmezler ayn1 zamanda yeni bilgiler ile yeni ve farkli ¢oziimler iiretebilir. S6z
konusu yapay zekaya 6rnek vermek heniiz miimkiin degildir. Arastirmacilar kuantum
bilgisayarlarinin gelisimi ile artik yapay genel zekaya hi¢ olmadigimiz kadar yakin

oldugumuzu belirtmektedir.

Stiper yapay zeka: insan zekasinin siirlariin ¢ok 6tesinde diisiinme yetenegine sahip
bir yapay zeka ¢esidi olarak kabul edilmektedir. Karmasik problemlere hizli ve net bir
¢Oziim lireten ayn1 zamanda duygu ve ¢ok yonliiliikk alanlarinda insan kapasitesinin ¢ok

tistiine ¢ikabilmektedir (Ozdemir ve ark., 2019; Strelkova, 2017).

Siiper yapay zekanin temel 6zellikleri arasinda ilk olarak tistiin zeka kapasitesi yer
almaktadir. Arastirmaci ve bilim insanlarinin yillar siirerek ortaya ¢ikardigi sonuglari
hizli ve kesin diisiinme yapisi ile ¢ok kisa siirede sonug iiretmesi beklenmektedir.
Kapsamli anlama ve 6grenme yetenegine sahip olan bu yapay zeka ¢ok cesitli konulari
derinlemesine anlar verileri hizla analiz ederek bilgiye doniistiiriir. Yaraticilik ve
inovasyon alaninda higbir yapay zekanin olmadig1 bir seviyededir ve sanat eserleri
ortaya cikartabilir. Ozgiin tasarimlar ile kalic1 ¢dziimler iiretebilir. Iletisim ve duygusal
algilama alaninda oldukga ileridir. Insan tepki ve mimikleri degerlendirebilir duygusal
ifadeleri yorumlayabilir. Yapay siiper zekalarin bir diger ve en farklilasan 6zelikleri
kendi kendilerini gelistirme yetenegine sahiptir ve bu sekilde kendi kendine yeni

yetkinlikler kazanabilir.

Su an mevcut teknoloji seviyesi itibariyle insanoglu dar ve genel yapay zekalara
yogunlagmistir. Gelecekte teknolojide yasanilacak atilimlar ile ancak siiper yapay

zekalarin olusturulabileceginden bahsedilebilir.

3.3. Makine Ogrenmesi Kavrami ve Temelleri

Makine oOgrenmesi kavrami yapay zeka kavramini bir alt sinifi icerisinde yer
almaktadir. Makine 6grenmesi sistemlerin programlanmamis sonuglar1 dgrenmesi
yetenegi olarak nitelendirilmektedir. Ilk Arthur Samuel tarafindan yapay zeka
kavramindan t¢ yil sonra, 1959 yilinda ortaya atilmistir. Makine 6grenmesinin
temelinde klasik programlamdan farkli olarak kod yazmak, kurallar ve veriyi sisteme
vererek sonuglart almak yerine, sonug¢ ve veri sisteme verilerek makine 6grenmesi

algoritmas aracilig ile kural setleri ortaya ¢ikmaktadir. Makine 6grenmesinin ortaya
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cikisinda, makinelerin kendi kendilerine bir isi nasil yapacaklarini 6grenmelerinin

miimkiin olup olmadigi sorusu etkili olmustur (Karunakaran, 2018; Chollet, 2017).

Makine 6grenmesi yine insanoglunun égrenme siirecleri takip edilerek gelistirilmistir.
Ufak bir cocuk bir evin disaridan neye benzedigini anlamak igin her bir duvari ve evin
dis yiizeyindeki her bir ayrintiya odaklanmaz. Boyutuna, ¢atisina, pencere ve kapisina
yani genel hatlarina odaklanir, bu sekilde bir binay: bir arabadan ayirt eder. Makine

O0grenmesinde bu durum siniflandirma olarak adlandirilmaktadir (Murphy, 2012).

KURALLAR -
VERI -

KLASIK - CEVAPLAR
PROGRAMLAMA

CEVAPLAR D
VERI I

Sekil 3.2. Makine 6grenmesi isleyisi ile klasik programlama (Chollet, 2017).

MAKINE — KURALLAR
OGRENMESI

Klasik programlama ele alindiginda, cevaplarin elde edilmesi icin temelde sisteme
kurallar ve verinin beslenmesi gerekliligi asikardir. Makine 6grenmesinde ise eldeki
veriden ve cevaplardan beslenen sistem, grenebilen algoritmalar ile kural setlerini

uretmektedir.

3.3.1. Ogrenme algoritmalari

Eldeki veriler ile algoritmalarin birlesimi sonrasi 6grenme gergeklestirerek daha iyi
sonuglar elde etmeyi basaran yapilar makine Ogrenmesi algoritmasi olarak
adlandirilmaktadir. Bir sistemde performans Olgiitii, gorevler ve deneyimleri
diistinelim. Eger sistemin performans: deneyimler arttikga artiyorsa bu sistem
Ogrenebilen bir sistemdir. Sabit programlarca ¢oziilemeyecek kadar komplike olan
gorevlere yanit bulmada en etkili yontemlerden biri makine 6grenmesi yontemleridir.
Bir 6rnegin nasil islenmesi gerektigine gére makine 6grenmesi sistemlerinin gorevleri
tanimlanmaktadir. Makine Ogrenmesi aracilifi ile ¢oziilen en yaygin gorevler;
Siniflandirma, eksik girdi ile siniflandirma, baglanim, transkripsiyon, makine

terclimesi, yapilandirilmis ¢ikti, anomali saptama, sentezleme ve 6rneklendirme, eksik

46



Ogelerin tamamlanmasi, giriltiisiizlestirme, yogunluk kestirimi ve olasilik kiitle

fonksiyonu olarak gruplandirilabilmektedir.

Bir 6grenme algoritmasi tasarlanirken diger bir 6nemli nokta performans 6lgiitiiniin
belirlenmesidir. Goérevlendirmelerin igerisinde siniflandirma séz konusu ise genelde
dogruluk modelin performans 6l¢iitii olmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarin
performans oOlgiitiinde 6zellikle daha 6nce hig karsilasmadigi vakalar noktasinda nasil
calistigimi gozlemlemek onemlidir. Bu nedenle egitim ve degerlendirme veri seti

haricince bagimsiz bir veri seti olan test veri seti kullanilmaktadir (Mitchell, 1997).

Yine makine dgrenmesi sisteminde yer almasi gereken kisim deneyimdir. Makine
Ogrenmesi algoritmalarinda 6grenme adimi ger¢eklesmekteyken denetimli 6grenme ve
denetimsiz 0grenme basliklarinin altina ikiye ayristirilabilir. Denetimli 6grenimde
Ozniteliklerin tanimlandig1 bir veri kiimesi deneyimlenirken, denetimsiz 6grenmede bu

durum soz konusu degildir.

Sonug olarak bir makine 6grenmesi algoritmasi calisilacaksa temel bilesenlerinde
mutlak surette Gérev (T), Performans Olgiitii (P) ve Denetim (E) parcalari yer

almalidir.

3.3.2. Kapasite, asir1 uyum (overfitting), eksik uyum (underfitting)

Makine 6grenmesinin temel zorlugu algoritmanin egitimi sirasinda kullanilan egitim
ve dogrulama veri setlerinin haricinde, 6zgiin veri setlerinde ve 6zgiin incelenecek
yapilarda da beklenen performansi ortaya koymalar1 beklenir. Daha 6nce makine
ogrenmesi algoritmasi tarafindan incelemeye tabi tutulmamis girdilerdeki yiiksek

performans sergileme yetenegi genellestirme olarak adlandirilmaktadir.

Makine 6grenmesinde s6z konusu algoritmalardan esas beklenti, egitim ve dogrulama
veri setlerinde ortaya ¢ikan yanilgilardan olusan egitim hatas1 yerine, yeni girdilerde
ortaya cikan genellestirme hatas1 veyahut diger adlandirmasi ile bagimsiz test veri
setinde ortaya cikan test hatasini minimize etmektir. Bir makine O6grenmesi
algoritmasinin esas performansi belirleyen faktorler; dncelikli olarak egitim hatasinin
minimizasyonu akabinde egitim hatas1 ve test hatas1 arasindaki farkin minimize
edebilme kapasitesidir. Bu iki yetenek olgiitii iki temel engelleyiciye isaret etmektedir.
Bu engelleyicilerden ilki yetersiz uydurma, modelin egitimi sirasinda egitim

girdilerine gore hedeflendigi kadar diisiik hata orani sunamadiginda ortaya
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cikmaktadir. Asir1 uydurma ise egitim hatalar1 ve test hatalari ele alindiginda iki grup

kiyaslandiginda fark oldukga fazla oldugunda ortaya ¢ikmaktadir.

Model kapasitesi, egitilen makine 6grenmesi modelinin ¢ok farkli fonksiyonlari
modelleyebilme kapasitesine denilmektedir. Yukarida ifade edilen iki temel zorluk
olan asir1 uydurma ve yetersiz uydurma kavramlarindan kurtulmasi i¢in modelin
kapasitesinde ayarlamaya gidilmesi en basarili yontem olacaktir. Bir modelin
kapasitesi yetersiz ise karmasik gorevleri basari ile ihtiva edemez (Goodfellow ve ark.,
2016).

Yetersiz Uydurma Uygun Kapasite Asirt Uydurma

Sekil 3.3. Makine 0grenmesi yetersiz uydurma, uygun kapasite ve asiri uydurma
ornekleri.

3.3.3. Hiper parametreler ve dogrulama kiimeleri

Hiper parametreler makine 6grenmesi algoritmalarinin yonelim ve davraniglarinin
ayarlanmasini ve kontrol edilmesini saglayan ayarlar biitliniidiir. Eger parametreler
egitimin gerceklestirildigi veri grubu igerisinden Ogrenilmeye c¢aligilirsa hiper
parametreler olabilecek en yiiksek kapasiteyi segme egilimi gosterir bu durumda

model asir1 uydurma durumuna gegecektir (Goodfellow ve ark., 2016).

Bu gibi egitim verisinden alinacak ve degerlendirme tabi tutulacak degerler probleme
neden olacaktir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in alinabilecek temel aksiyon, algoritmanin
egitim siirecinde igeriginde yer almayan 6zgiin 6rneklerden, bir araya gelen bir test
kiimesinin kullanilmasidir. Test kiimeleri model yahut hiper parametreler noktasinda
bir karara varilmasi noktasinda kullanilmaz. Bu sebeptendir ki higbir test kiimesi iiyesi,
dogrulama kiimesinde yer alamaz. Dolayisi ile dogrulama kiimeleri daima egitim
kiimesinin igerisinden olusturulmaktadir. Ozetle egitim kiimesi her zaman iki alt

kiimeden olusur bunlardan ilki parametrelerin olusturuldugu kiime digeri ise
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dogrulama kiimesidir. Hiper parametrelerin se¢imi dogrulama alt kiimesi aracilig1 ile
gerceklesmis olur. Genellikle yapilan calismalarda egitim verileri %80 egitimin

gerceklestirilmesi %20’°si de dogrulamanin gerceklesmesi amaciyla kullanilmaktadir.

3.3.4. Tahminleyiciler, bias ve varyans

Makine 0grenmesi algoritmalarinin esas amaci yalnizca egitimde kullanilan kiime
lizerinde ¢oziimleme yapmak degil ayn1 zamanda ¢oziimiin genele yayilmasi sureti ile
¢oziim tiretmesidir. Nokta tahminleme ise odaga alinan bir ¢iktida en basarili dngoriiyti

yaparak ¢6ziim iiretmesi halidir.

Bias kavrami 6zellikle 6nyargi, yanilma ve sapma manasina gelmektedir. Bu kavrami
herhangi biri ile ifade etmek hatali olacaktir. Biri bias’e sahip biri de sahip olmayan
iki adet tahminleyicimiz oldugunu varsayarsak, genellikle bias’e sahip olmaya
tahminleyiciler daha ¢ok tercih edilir lakin her zaman en iyi performansa sahip

tahminleyiciler degildirler.

Tahminleyicilerin dikkate deger farkli bir 6zelligi ise tahminleyicinin veri 6rneginin
bir fonksiyon olarak varyansinin ne kadar degiskenlik gosterecegine karsi olan
beklentidir. Varyans kavraminin karekokiine standart hata denilmektedir. Bir
tahminleyicinin varyansi yahut standart hatasi s6z konusu algoritma hakkinda 6nemli
boyutta bilgi vermektedir. Algoritmaya yeni sonuglar iirettirdigimizde tahminlemenin

nasil bir deger alacag1 yoniinde varyans 6lgiitleri bilgi sunmaktadir.

Bias ve varyans bir tahminleyicideki farklilik gdsteren iki hata kaynagini 6lgmede
kullanilirlar. Bias kavrami bir parametrenin veyahut bir fonksiyonun almis oldugu asil
degerden sapma miktarinin beklentisini 6lgerken, varyans ise tanminden herhangi bir
veri Orneklemesinin ortaya koyabilecegi sapmay1 6lgmektedir (Goodfellow ve ark.,

2016).

3.3.5. Denetimli 6grenme algoritmalari

Egitim Ornekleri ve ¢iktilar1 verildiginde girdi ile ¢ikt1 arasindaki iliskiyi kurmay1
Ogrenen algoritmalara denetimli 6grenme algoritmalari denir. Birgok uygulamada
ciktilarin otomatik olarak bir araya getirilmesi gii¢ olabilir. Ciktilar bu sebeple bir
denetleyici aracilifi ile saglanmasi gerekli olabilir. Otomatik toplanmasi halinde dahi
denetimli 6grenme gegerlidir. Denetimli 6grenme algoritmalarina 6rmek verilmek
istenirse; olasiliksal denetimli 6grenme, destek vektor makinesi, en yakin komsu

baglanimi, karar agaglar1 verilebilir.
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Olasiliksal denetimli 6grenmeye 6rneklendirmek istedigimizde farkli olasiliklara sahip
daglim ailelerini tanimlayarak dogrusal bir yapiya sahip smiflandirma vakasi
olusturabilmek miimkiindiir. Ornegin iki sinifimizin oldugu varsaymmu ile siniflar O ve
1 olarak diizenlendiginde sadece bir sinifin olasiliginin ifade edilmesi kafi olacaktir.
Iki degerin toplami 1 olacag: i¢in 1 numarali siifin olasilig 0 numarali smifin

olasiligini belirlemektedir.

Denetimli 6grenme algoritmalarina destek vektor makinesi (SVM) ornek verilmek
istenildiginde en temel yaklasimlardan biri oldugu ifade edilmektedir. (Boser ve ark.,
1992; Cortes ve Vapnik, 1995). Destek vektor makinesi dogrusal fonksiyondan
tiiremistir. Destek vektor makinesinin bir diger 6zelligi ise sadece sinif kimliklerini
ifade etmektedir olasilik degerlerini vermemektedir. w”x + b pozitif ¢ikmas1 halinde
destek vektor makinesi pozitif sinifi ongérmekte iken ayni denklem negatif ¢ikmasi

halinde negatif sinifi 6ngdrmektedir.

Denetimli 6grenme algoritmalarina bir diger 6rnek K-en yakin komsu algoritmasidir.
Ozellikle baglanim ve smiflandirma alanlarida kullanilan bu algoritma parametre
icermemekte olup fonksiyon kullanan bir algoritmadir. K-en yakin komsu
algoritmasinda tam olarak bir egitim safthas1 ya da 6grenme asamasi yoktur. Bu
durumun aksine test sirasinda her yeni test girdisi i¢in bir ¢ikt1 liretmek istendiginde
egitim verisinde, test girdisi i¢in k-en yakin komsusunu buluruz. Daha sonrasinda

egitim kiimesinde yer alan ilgili ¢ikt1 degerlerinin ortalamasi elde edilir.

Bir diger denetimli 6grenme algoritmalarina 6rnek karar agaglaridir. Karar agaclar
girdileri boslugunu bolgelere ayiran, sonrasinda her bir bdlge i¢in ayrima gidilecek
parametreleri ayrigtiran bir 6grenme algoritmasidir (Breiman ve ark., 1984). Karar
agacinda yer alan her diigiim girdi boslugunda bir bdlge ile baglantilidir. I¢ diigiim ve

bunun alt bilesenleri bu alanlar1 alt alanlara bolmektedir.
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Sekil 3.4. 65 Yas iistii insanlarin yaz aylarinda sokaga ¢ikmasi ile ilgili karar agac.

3.3.6. Gozetimsiz 6grenme

Gozetimsiz 6grenme verilerin bir etiket ile etiketlendirilmedigi ya da belirli bir ¢ikti
grubuna sahip olmaksizin kullanildig1 6grenme sekli olarak nitelendirilebilir. Diger bir
degisle gozetimsiz O0grenme insan giiciine drneklerin etiketlenmesi noktasinda bir
destege ihtiya¢ duymaz. Denetimsiz 6grenmenin ana gorevi veriler i¢in en iyi ifade
etmenin yolunu bulmaktir. Gozetimsiz 6grenme yontemlerine 6rnek olarak kiimeleme,
boyut indirgeme, anomali tespiti verilebilir. Kiimele verileri ayn1 6zellik gdsteren
gruplara ayiran bir yOntemdir buna verilebilecek en iyi Ornek miisteri
segmentasyonudur. Boyut indirgeme, veriler igerisinde yer alan boyut sayilar1 ya da
fazla Ozellikleri azaltan bir yontemdir. Cok yiiksek hacme sahip verilerde veri
gorsellestirmenin yapilmasini saglar. Anomali tespiti ise standart durumdan ayrisan
hallerin 6n plana cikarilmasinda kullanilmaktadir. Ornek olarak kredi kart:
harcamalarindaki sahtekarliklar verilebilir. Veri etiketlemek bir veri grubu i¢in
oldukca zor yahut maliyeti beklenenin oldukga iizerinde oluyorsa gbzetimsiz 6grenme
tercih edilebilir. Lakin bir denetimli 6grenme gibi net ve belirli sonuglar iiretmeyebilir

¢linkii net geri bilirim siireci olmaksizin ¢alismaktadirlar (Goodfellow ve ark., 2016).
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Sekil 3.5. Kiimeleme analizi 6rnegi.

3.3.7. Stokastik gradyan azalma

Stokastik gradyan azalimi biitiin derin 6grenme yontemlerde bulunan olduk¢a dnemli
bir algoritmadir. Makine Ogrenmesi modelleri giinlimiizde gradyan azalma ile
egitildiginde oldukea iyi ¢alistig1 bilinmektedir. Stokastik gradyan azalimi ¢ok biiyiik
veriye sahip kiimelerde biiyiik dogrusal modellerin egitiminin ana yoludur. Stokastik
gradyan azalmada her bir egitim iterasyonunda rasgele secilen 6rnek verileri baz alarak
bir egim hesaplamakta, hesaplanan bu egim ile agirlik giincellemesi yapilmaktadir. Bu
hesaplamanin bir diger avantaji maliyeti diisiirmesi ve egitim siireleri optimize ederek
asagiya cekmesidir. Stokastik gradyan azalma isleyisi sirasinda rastlantisal olarak bir
veri sec¢ilmekte, sz konusu veri baz alinarak egimin hesaplanmasi ardindan hesabi
yapilan egim kullanilarak agirliklarin giincellenmesi s6z konusudur (Goodfellow ve

ark., 2016).

3.4. Derin Ogrenme Kavram

Derin 6grenme verilen girdi ilizerinden hem o6zellik ¢ikarma hem de siniflandirma
islemlerinin kendisi tarafindan yapildigi, sonrasinda ise yine kendisi tarafindan bir
cikt1 tiretilebilmekte olan bir makine 6grenmesi teknigidir. Derin 6grenmede metinden
baslamak {izere, ses ve goriintli formatinda veriler sisteme tanimlatabilir. Derin

O0grenmede yapay sinir aglari gibi biiyiik olduk¢a karmasik yapilar kullanilarak veri
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analizi gerceklestirilmektedir. Derin 6grenme algoritmalarinin karmasik gorevler ile

ilgili sonug iiretme yetkinligi oldukca yiiksektir.

Makine 6grenmesinden derin 6grenmeyi ayiran esas temel farklilik, derin 6§renme
kavrami makine 6grenmesinin aksine tek katman yerine ayni anda bir¢cok katmanda
islem yapma yetenegine sahiptir. Makine 6grenmesinde o6zellik ¢ikarma adimi bir
uzman tarafindan yapilmasi gerekli iken, derin 6grenmede 6zellik ¢ikarimi yapay sinir
aglar1 ile derin ogrenme modelinin kendisinin igerisinde ¢ikarilmaktadir
(Karunakaran, 2018).

Derin 6grenme cogunlukla birden fazla katmana sahip yapay sinir aglari aracilig ile
calismaktadir. Bahsi gegen yapay sinir aglari girdi olusturan verileri katmanlar halinde
islemekte 6zelliklerini ve desenlerini ortaya koymaktadir. Her bir yapay sinir agi
katmani girdi olarak alinan veriyi yiiksek seviyeye sahip 6zelliklere evirmektedir. S6z
konusu derin 6grenme modelleri her asamada agirlik parametrelerini optimize eder ve

bu sayede 6grenmeyi gergeklestirir.

MAKINE OGRENMESI

=] ;
\:_/ Kirik var
o o

‘-' j Kirik yok

Ozellik Cikarma Simflandirma Cikty

DERIN OGRENME
Kirik var
.

Kirik yok

Girdi Ozellik Cikarma + Simflandirma Cikty

Sekil 3.6. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin ¢aligma sistematigi.

3.4.1. Parametre norm cezalari

Derin 6grenme modelleri igerisinde yer almakta olan parametre norm cezalar1 yapay
sinir aginin agirliklarini ve parametrelerini regiile etmek i¢in kullanilmakta olan bir
diizenleme teknigidir. Her bir islem adimi sonrasinda cezalar ile parametrelerin ve

agirliklarin yiiksek miktarlarda artmasina engel olmakta ayn1 zamanda karmasikligi
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baskilamaktadir. Modelin daha iyi sonuglar iiretmesinde 6nemli derecede yardim

etmektedir.

En yaygin olarak kullanilan parametre norm cezalari: L1 Norm Cezasi, L2 Norm
Cezas1 ve Elastic Net’dir. L1 Norm Cezasi, agirliklarin mutlak degerinin toplami
tizerinden bir cezalandirma yontemidir. Bu sayede agirliklari sifira yakinsayarak
diizelmelerini saglamaktadir. L2 Norm Cezasi ise agirliklarin karelerinin toplami
tizerinden cezalandirir bu da agirliklarin birbirlerine yakinsamasini saglamaktadir.
Elasctic Net, hem L1 hem L2 norm cezalarinin kombine edilmesi ile isletilen bir
yontemdir. Hem agirliklar biiyiimez hem de birbirlerinden uzaklagmazlar (Goodfellow

ve ark., 2016).

3.4.2. Giiriiltii saglamhg

Bishop 1995 yilinda yapmis oldugu ¢alismalarda cesitli modellerde sonsuz kiigiikliikte
bir degisiklige sahip olan bir giriiltii eger modelin girdisine eklenirse ayni
parametrelere norm cezasi eklenmesi ile ayni 6zellik gosterdigini ifade etmistir. Bunun
bir sonucu olarak eger girdiye giiriiltii eklersek parametreleri kiigiiltmekten daha fazla

etkili olmaktadir (Bishop, 1995).

Modellerin  diizenlilestirilmeleri ve regiile edilebilmeleri i¢in  giirtiltiiyl
agirliklandirmalarda  da  kullanilabiliriz.  Ozellikle yinelemeli sinir aglarinda

kullanilabilirligi s6z konusudur (Graves, 2011).

3.4.3. Yar1 yardimh 6grenme

Yar1 yardimli 6grenme (semi-supervised learning) hem etiketlenmemis hem de
etiketlenmis verilerin kullanilmasi sonucu olarak modelin 6grenmesini saglamay1
amaglar. Etiketlenmis olan veriler giris 6rneklerinin dogru ¢ikt1 degerleri ile eslestigi
verileri ifade etmekteyken, etiketlenmemis olan veriler ise ¢ikt1 degerleri olmaksizin
girdi verilerini icermektedir. Yar1 yardimer 6grenme az sayida etiketlenmis veri varsa
ve etiketlenmesi zor ve maliyetli ise yar1 yardimli 6grenme tercih edilmektedir

(Chapelle ve ark., 2003).

3.4.4. Cok gorevli 6grenme
Cok gorevli 6grenme, cesitli gorevlerde c¢ikan oOrneklerin biriktirilmek sureti ile
genellestirme yapmak i¢in iyilestirmeler yapmanin yoludur. Cok goérevli 6grenmede

ayni modelin ¢ok problemi ¢6zmek i¢in kullanilmasin1 amaglamaktadir. Normalde her
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bir gérev icin ayr1 derin 6grenme algoritmasi egitmek yerine tek model birden fazla
isim yapabilmektedir. Cok gorevli 6grenmede birbiri ile iliskili yahut ortak 6zelligi
bulunan bir gérev s6z konusu ile yapilabilir. Cesitli gorevleri i¢in uygun miktarda veri
yoksa bu gorevlerin ayn1 modeller ile birlestirmesi daha basarili sonug elde etmeyi

miimkiin kilacaktir (Caruana, 1993).

3.4.5. Erken durdurma

Biiylik modellerin egitimi sirasinda egitim hata grafiginin zamanla 6nce ¢ok hizli sonra
yavas yavas azaldigini goriirliz lakin bir siire sonra tekrar artmaya baslar. Demek ki
Ogrenim sirasinda hatanin en diisiik oldugu agirliklarin oldugu ana geri donersek en
son iterasyondaki degere gore o andaki agirliklarin daha iyi sonug vermesini bekleriz.
Bu nedenle saglama kiimesindeki hata orani her iyilestiginde bir kopya aliriz egitim
bittigi anda son elde edilen degil kaydedilen en iyi parametreye geri cevrilir. Bu
stratejiye erken durdurma denmektedir. Derin 6grenme modellerinde en ¢ok kullanilan

diizenlilestirme yontemi erken durdurmadir (Goodfellow ve ark., 2016).

3.4.6. Cekismeli 6grenme

Cekismeli 6grenme yine derin 6grenme modellerinde kullanilan bir yaklasimdir. Bir
modelin daha iyi oOzellikler gostermesi ve daha gergekgi sonuglar elde etmesini
saglamaktadir. Cekismeli 6grenme iki ana bileseni vardir bunlardan ilki tirete¢ ikincisi
ise bir ayirt edici ya da elestiricidir. Bu bilesenler arasinda ¢ekisme ve yarisma
yasanmaktadir. Ureteg rasgele olarak giiriiltii ya da baslangi¢ verilerinden gergekei
veriler olustururken, ayirt edici ise gergek veriler ile iretilen verileri ayirt etme
gorevini gerceklestirir. Uretec, gercekei veriler iiretmeye ¢alisirken, ayirt edici, gercek
ve Uretilmis verileri ayirt etme gorevini yerine getirir bunun bir sonucu olarak iirete¢
ve ayirt edici arasinda bir ¢ekisme baslar. Ureteg, ayirt ediciyi aldatmak ve {iretilmis
verileri gercek gibi gostermek isterken; ayirt edici, gercek ve iiretilmis verileri
miimkiin oldugunca iyi ayirt etmeye ¢alisir. Bu ¢ekisme sonucunda, lirete¢ zamanla
daha iyi veriler tiretebilir hale gelmekte buna karsilik ayirt edici ise daha iyi ayirt etme

yetenegine sahip olmaktadir (Szegedy ve ark., 2014).

3.5. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari temelde insanin beyninde bulunan sinir sistemi ve diigiinme

yapisinin matematiksel olarak simiile edilmesi olarak ifade edilmektedir. Yapay sinir
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aglar1 da ayn1 insan beyninde yer aldig1 iizere néron olarak adlandirimis olan temel

islem yapan kiigiik birimlerden bir araya gelir.

Biyolojik bir néron hiicresi incelendiginde dentritlerden bilgi alinmakta bu alan giris
alan1 olarak kabul edilmekte sonrasinda hiicre cekirdegine gelen bilgi islenmekte
akabinde bir sonraki hiicreye iletilmesi noktasinda karar verilmekte, verilen karara
gore akson uglart ile diger noron hiicrelerine bilgi ¢ikis ile transfer edilmektedir (Zhang

ve ark., 2018).
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Sekil 3.7. Insan viicudunda yer alan néron hiicresi (Zhang ve ark., 2018).

3.5.1. Yapay sinir aglarimn yapisi

Insan sinir hiicresinin bir modeli olan yapay sinir aglarinda yine benzer bir mantikla
hareket edilmistir. Cevreden gelen girdiler x; olarak alinmakta, tetiklenmesi
noktasinda agirlik belirleme hususu i¢in w; degerleri ile agirliklandirilmakta, her biri
sirali olarak toplanip sonrasinda ise bias (yanilma, sapma, Onyargi) degeri olan b
degeri eklenmektedir. Buna gore bir algilaycinin formiilii asagidaki sekilde ifade

edilmistir.
n
z=b+ le-wi (3.1)
i=1

S6z konusu formiil 3.1°de ifade edilen algilayicinin (perceptron) sema gdsterimi

asagida ifade edilmistir.
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Sekil 3.8. Algilayicilarin sematik gosterimi (Shanmugamani, 2018).

Tek basina bir algilayici sadece basit fonksiyonlar ile ilgili islem yapabilir elde ettigi
agirligi bu yonde tutabilir. Agirliklarin hesaplanilmast ve bir deger aklinda tutmasi
siireci egitimdir. Agirliklandirilmis toplam yani algilayicinin ¢iktist birim adim

fonksiyonundan gegirilmektedir.

Yapay sinir aglar1 ise her bir algilayici ndronlarin bir araya gelmesi ve ¢oklu

katmanlarin eklenmesi ile olusmaktadir.

TEK KATMANLI YAPAY SiNiR AGI COK KATMANLI YAPAY SINIR AGI

GiRiS
KATMANI

GizLi
KATMAN

CIKIS
KATMANI

GiRi$
KATMANI

GizLi
KATMAN-1

GizLi
KATMAN-2

CIKIS
KATMANI

Sekil 3.9. Tek ve ¢ok katmanli sinir aglart modelleri (Nielsen, 2015).

Tek ve ¢ok katmanli sinir aglarinda goziiktiigii tizere her katmanin ¢iktida dogrudan
etkisi s6z konusudur. Her bir noéron i¢in dogrudan ya da dolayh etkisi oldugu
sOylenebilir. Ayn1 hizada bulunan katmanlardaki algilayicilarin arasinda sekil 3.8’de

de gorildiigii tizere iliski bulunmamaktadir. Deger akisi katmanlar arasindadir.
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3.5.2. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, her bir néronun tirettigi ¢iktiy1r hesaplamada faaliyet gosteren
matematiksel islevdir. Bu fonksiyonlar agirlikli girdilerin toplami ve bias degerini
alarak bu toplamdan bir ¢iktiya doniistiirmektedirler. Aktivasyon fonksiyonlarinin esas
amaglart bir algilayicinin ateslenme kararinin verilmesinde rol oynamaktadir. Tipki
noron hiicrelerindeki gibi aktivasyon fonksiyonlar1 esik degere gore caligmakta, esik
degerlerin iizerinde bir ¢ikt1 algilamalar1 halinde noron ateslenmektedir. Bunun
neticesinde cikti degeri belirli bir deger olarak yeniden hesaplanir. Aksi durumda

norondan bir atesleme olmaz ¢ikt1 degeri sifir olur (Karpathy, 2018).

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin arasinda: Sigmoid fonksiyonu,
Hiperbolik tanjant fonksiyonu (Tanh), ReLU (Rectified linear unit) fonksiyonu ve

Softmax aktivasyon fonksiyonu yer almaktadir.

3.5.2.1. Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonunda girdi degerleri 0 ile 1 arasinda bir deger alabilmektedir. Bu
fonksiyon 6zellikle gizli katman ve ¢ikt1 seviyesindeki katmanlarda kullanilmaktadir.
Ozellikle degerleri olasilik olarak ifade etme acisindan basarili olup smirlandirmasi

ikili olmaktadir.

Gradient kayb1 sorunu nedeniyle bazi derin aglarda kullanilmamaktadir. Ciinkii her Y

degerleri x degerinde degisikliklere gore olduk¢a az tepki vermektedir.

(0,1) araligricin f(x) =1/(1+e™%) (3.2)

Bu algoritmanin bir diger dezavantaji olabilecek husus, 6grenmenin yavas
gergeklestigi durumlarda hatayr minimum olarak gosteren yerel minimum degerlerine
takilabilmektedir.
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Sekil 3.10. Sigmoid fonksiyonu.

3.5.2.2. Hiperbolik tanjant fonksiyonu (Tanh)

Hiperbolik tanjant fonksiyonu aslinda sigmoid fonksiyonunun 6l¢ekli halidir. Sigmoid
fonksiyonundan farkli olarak Tanh fonksiyonu -1 ile +1 arasinda degerler almaktadir.
Bu durumun bir sonucu olarak sigmoid fonksiyonunda farkli olarak daha agis1 diktir
ve fazla deger alabilecegi i¢in kararli bir fonksiyondur. Gradient kaybi sorunu ile daha

az ylizlesmesine karsin hala fonksiyonun u¢ kisimlarinda problem gézlemlenir.

Tanh fonksiyonu, fonksiyon 3.3’de gosterilmis buna karsilik gelen grafigine sekil

3.10’da yer verilmistir.

(¥ —e™)

f(X) = tanh(x) = m

(3.3)
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6

-1
tanh x

Sekil 3.11. Hiperbolik Tanjant (Tanh) fonksiyonu.

3.5.2.3. ReLU (Rectified linear unit) fonksiyonu

ReLU - Rectified linear unit fonksiyonu sigmoid ve Tanh fonksiyonundan farkli olarak
biiyiik degerler alinmasina miisaade etmektedir. Buna karsin negatif degerler yerine
de 0 degeri almaktadir. Bu durum algilayicilarin bir kismint devre dis1 kalmasini
saglayarak katmanlarda yer alan algilayicilarin seyreltilmesini saglamaktadir.
Rectified linear unit fonksiyonu pozitif girdi degerleri i¢in biiyiikliigiine bakmaksizin

x degerlerinin kendisini alirken negatif degerler i¢in “0” degeri almaktadir.

ReLU fonksiyonu, fonksiyon 3.4’de gosterilmis buna karsilik gelen grafigine sekil
3.11°da yer verilmistir.

Oicinx <0

xicinx >0 (3.4)

[0, 0) araligtigin f(x) = {
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Sekil 3.12. ReLU fonksiyonu.

3.5.2.4. ELU (Exponential linear unit) aktivasyon fonksiyonu

Exponential linear unit aktivasyon fonksiyonu ReLU fonksiyonuna benzerlik
gostermektedir. “x” pozitif degerleri i¢in yine x degerini alirken negatif degeri icin
eksponansiyel bir deger alarak sonsuz uzayda “-1” degerine yaklagsmaktadir. ReLU
aktivasyon fonksiyonundan onemli farkli algilayicilarin aldigi deger pozitiften
negatife geciste dogrudan kirilim gostermemeleri yavas bir diizeltme ile “-1” degerine

dogru gitmeleridir.

ELU fonksiyonu, fonksiyon 3.5’de gosterilmistir.

a(e*—=1)icinx <0

[0, 00) araligticin f(x) = { xicinx = 0 (3.5)

61



Sekil 3.13. ELU fonksiyonu.

3.6. Bilgisayarh Gorii ve Evrisimli Sinir Aglan

Bilgisayarli gorii temelde bilgisayarlarin belir bir calisma mantigindan hareketle
goriinti ve video verilerinin bilgisayarlar tarafindan algilanmasi hadisesidir.
Bilgisayarli gorii 6zellikle yapay zeka ve makine 6grenmesi konulari ile eslenik ¢alisir.
Temelde her bir piksele atanan bir renk kodu ile verinin algilanmasi ve goriilmesi
hadisesi s6z konusudur. Eger ki goriintii siyah beyaz ise tek matriste 0 ile 255 arasinda
deger alarak bir piksel beyazdan siyaha dogru renk alir. Renkli bir goriintiiniin
islenmesi s6z konusu ise RGB (Red Green Blue) kirmizi, yesil ve mavi matrislerinden
her biri i¢in 0 ile 255 arasinda deger alacak bu sayede ilgili pikselin rengi ortaya

cikacaktir.

Bilgisayarli gorii uygulama alanlar1 6zetlenecek olursa nesne algilama ve tanima, yiiz
tanima goriintii segmentasyonu, hareket analizi, sanal ve arttirilmis gergeklik, tibbi

goriintiileme, endiistriyel denetim ve kalite kontrol verilebilir.

Konvoliisyonel sinir aglar1 6zellikle bilgisayarli goriide, nesne tanimada ve gorsel
verilerin analitik bir sekilde irdelenmesi, verilerin analiz edilmesi noktasinda etki
gosteren derin 6grenme modellerinden biridir. Konvoliisyonel sinir aglari, esasen
evrisimli olarak ge¢mektedir. Bu kavrami kullanmasindaki temel sebep birgok

katmandan olugsmasindan kaynaklanmaktadir.

Yapay zekanin derin uykusundan uyanmasini saglayan GPU ve CPU’larin gelisimi

aym zamanda cok katmanda islem yapan derin 6grenme modellerinin ve
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konvoliisyonel sinir aglarinin islem yapmasina imkan saglamustir (inik ve Ulker,
2017).

3.6.1. Evrisimli sinir aglar1 katmanlari

Evrisimli sinir aglari ¢ok g¢esitli zorluklar1 biinyesinde barindiran gorevleri, hem
0zellik ¢ikarma hem de smiflandirmalart gergeklestirerek tamamlayabilmektedirler.
Bunu gergeklestirebilmek i¢in konvoliisyonel sinir aglarmin bir¢ok katmani
bulunmaktadir. Konvoliisyonel sinir aglarinda siniflandirma ve o6zellik ¢ikarimi
adimlarinin igerisinde de ilave katmanlar yer almaktadir. Bunlar, giris katmani,
konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, birakma katmani, tam bagli katman ve

siniflandirma katmanidir.
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Sekil 3.14. Konvoliisyonel sinir ag1 katmanlari.

3.6.1.1. Giris katmam (Input layer)

Konvoliisyonel sinir aginda resmin ilk karsilandig1 ve alindig1 katmandir. Veri boyutu
giris katmaninda ne kadar biiyilik ya da ¢oziiniirligii yliksek olarak alinirsa, modelin
basar1 ihtimali o kadar yiikselecek ama veri sayis1 artacagi i¢in hiz1 diisecektir. 28x28
piksele sahip bir resimde resim eger siyah beyaz ise 784 veri ile islem yapilacakken
renkli oldugunda 2.352 veri ile islem yapacak eger bu resim 1024*720 pikselden
olusuyorsa siyah beyaz olmasi halinde veri sayis1 737.280 olurken, bir de bu resim
renkli olursa tek resim igin 2.211.840 wveri ile islem yapilacaktir. Resmin
¢Oziinlirliigliniin diismesi halinde modelin basarisi bu sefer olumsuz etkilenecegi i¢in

burada bir fayda zarar analizi yapilmali gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir (inik ve Ulker,
2017).
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3.6.1.2. Konvoliisyon katmani (Convulation layer)

Konvoliisyon katmaninda resim hem dikey hem yatay olarak incelenerek evrigim
islemi gerceklestirilmektedir. Konvoliisyon islemi neticesinde 6zellik haritalar elde
edilmeye baslanmaktadir. Her bir ilgi bolgesi i¢in girdiler bir agirlik matrisi ile
capilarak esik deger ilave edilmektedir. Evrisim islemi kernel matrisin resim lizerinde
her bir piksel ile kaydirarak carpma islemi gerceklestirmesidir. Evrisim isleminin

formiilii, formiil 3.6’da 6zetlenmistir.

S =UxK)(i*))= ZZI(i+m,j+n)K(m+n) (3.6)
m n
Formiil 3.6’da gorildiigii tizere I giris goriintiisiiniin matrisi, K ¢ekirdegin matrisini
(kernel); S ise yine konvoliisyon islemi ¢iktisini ifade edilmektedir. Konvoliisyon
islemi ‘*’ isareti ile ifade edilmektedir. Sekil 3.15 de evrisimli sinir aglari igerisinde
kullanilan ¢ekirdek matrisleri ve hangi islemlerde kullanildig1 noktasinda bilgiye yer
verilmistir her bir derin 6grenme algoritmast mimarisinde yapilacak isleme gore
evrisimli aglarda agsagida yer alan matrislerden tercihler kullanilmaktadir(Googfellow,

Bengio ve Courville, 2016).
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Cekirdek Matrisi (Kernel -w)

Gorlintl Sonucu

islem
0 0 0
Tanimlama 01 0
0 0 0
1 0 -1
0 0 0
-1 0 1
0 1 0
Kenar Tespiti 1 -4 1
0 1 0
-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1
0 -1 0
Keskinlestirme -1 5 -1
0 -1 0
1 11
1
Bulaniklastirma 3 1 1
1 1
1 1 2 1
Gaussian Bulaniklastirma 3 x 3 16 2 4
1 2 1
1 4 6 4 1
1 4 16 24 16 4
Gaussian Bulaniklastirma 5x 5 | 5eg 6 24 36 24 6
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1
1 4 6 4 1
1 4 16 24 16 4
Keskinlik Azaltim Maskesi 5 x 5 | 5=& 6 24 476 24 6
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1

Sekil 3.15. Kernel (¢ekirdek) matris onerileri (Zeren, 2020).

65




Konvoliisyonel islemler gerceklestirilirken kernel ¢ergevesi alinarak modele ilk olarak
girisi yapilan goriiniin iizerinde yatay ve diisey olarak kaydirmali olarak hareket
ettirilir hem de goriintiinlin piksel degeri ile ¢arptirilir. Her bir ¢iktinin toplami ele
alinarak ilgili yeni piksele girisi yapilarak kaydi saglanir. Yatay diizlemin
tamamlanmasinin ardindan islem igin bir satir asag1 gegilerek yine ayni hesaplama
isletilir. Eger islenecek goriintii renkli ise RGB matrisler dahilinde ayr1 ayri
uygulamas: gerekmektedir. Sonrasinda hepsi toplanir aktivasyon haritas1 ortaya
cikarilir. Kayma miktar1 parametresi her islem sonrasi ne kadar kayacagim

sOylemektedir.

] o () cekirdek matrisi
o | 105 9% il 0 - o 320 | 206 | 198
o | 103 102 ¥ = 5 3
¢ [102 ] 98 |104 102 100 i o SHl
e | 99 |101 | 106 104 99
C | 208|204 | 108 100 98
Nadssyiniskel g pliian] = kayma miktan =1
goriintli matrisi f:' +040+-1 4 0 ¢rkig matrisi
I I g e
0 0 0 gekirdek matrisi
o 96 I ° | =X 1 =0 320 .
o 102 | ar gl il s
o 101 98 | 104 102 100 _. o | o
e | 99 | 101|106 104 99
O | 208|104 |104 100 98 |1 kayma miktan =2
goriinti matrisi Qa0 406 14000 ¢ikag matrisi

1+ 1005+ 47

H+103¢ =1 =101~

+49 « 0= 198

Sekil 3.16. Konvoliisyon islemi 6rnegi (Zeren, 2020).

3.6.1.3. Havuzlama katmani (Pooling layer)
Hesaplama alani olarak kullanilan havuzlama katmaninda modelin asil amag¢ yeniden
resmin boyutunu diizenlemek ve modelin basarisin1 yiikseltmek esas amacgtir.

Buradaki kullanilacak filtrenin kaga kac¢ olacagi onemlidir. Havuzlama islemi
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yapilirken maksimum havuzlama ya da ortalama havuzlama gibi yontemler

kullanilabilmektedir.

12 120 30 O

8 12| 2| 0 QXQIVIHX-POOI’ 20 | 30

34 170 | 37 | 4 112 | 37

112 {100 | 25 | 12

Sekil 3.17. Maximum pooling layer 6rnegi (Yani, 2019).

12 {20 | 30 | O

8 (121 2 | O 2x2Avg-PooI> 13| 8

34|70 | 37| 4 79 | 20

1121100| 25 | 12

Sekil 3.18. Average pooling layer 6rnegi (Yani, 2019).

3.6.1.4. Birakma katmani (Dropout)

Modelin ezbere diismemesi agisindan evrigimli sinir aglari i¢in en Onemli
katmanlardan biridir. Birakma katmani sinir aginin asiri islem yapmasinin yahut
sadece belli ndronlarda islem yapmasinin da oniine ge¢mektedir. Kapsam dahilinde
bilinmesi gereken bilgilerin eksikliginde dahi modelin dogru bir §grenme siirecinden

gecmesine yardimci olmaktadir (Verma ve Pal, 2016).
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Standart Sinir Ag1 Dropout Uygulamasi Sonrasi
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Sekil 3.19. Birakma katmaninin sinir agina uygulanmasi (Budhiraja, 2016).

3.6.1.5. Tam bagh katman (Fully connected layer)

Tam bagli katman genellikle evrisimli sinir aglarinin sonunda bulunmaktadir. Elde
edilen matris seklindeki verilerin diizlestirme isleminden gegmesini saglamaktadir. Bu
islem sirasinda sol {ist satirdan baslayarak saga dogru taranarak yukaridan asagiya
yazilir sonrasinda satir bitince bir alt satir i¢cin de ayn1 islem yapilarak altina devam

edilir.

20

20 | 30 30

A J

113 | 37 113

37

Sekil 3.20. Flattening-diizlestirme islemi.

3.6.1.6. Simiflandirma katmam

Siiflandirma katmani evrisimli sinir aglart i¢in en onemli katmandir bu katmanda
nesneler siniflarina gore 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 1 degerine en yakin olarak
siiflandirilan ilgili tahmin edilen siif olarak isaretlenir. Modelde kag¢ adet sinif
tahmin edilmek isteniyorsa o kadar sayida ¢ikt1 iiretmektedir. Softmax siiflandiricisi

yiiksek oranda basar1 gdstermesi nedeniyle tercih edilmektedir (Inik ve Ulker, 2017).
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3.6.2. Yapay sinir ag1 modelleri

Derin 6grenme modellerinin mimarilerine dahil olan yapay sinir ag1 modelleri dogru
ciktt iiretme noktasinda biiyiik rol oynamaktadir. Cogunlukla derin Ogrenme
mimarilerinde kullanilmakta olan modeller; MobileNet, GoogLeNet, Inception,

Resnet, VGG (Visual Geometry Group), AlexNet, LeNet 6zetlenmistir.

3.6.2.1. MobileNet

Diger mimarilere gére boyutu oldukga kiigiik buna karsin hiz1 yiiksek olan bir evrigimli
sinir agidir. Her girdi kanalinda tek filtre s6z konusudur. Filtreleme ve birlestirme
islemleri ayr1 ayr1 katmanlarda gergeklestirdigi i¢in islem hiz1 oldukga yiiksektir.
Ciktinin smiflandirilmasi amaciyla softmax katmani kullanilmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU kullanilmaktadir. MobileNet mimarisi toplamda 28
katmandan olusmaktadir (Howard ve ark., 2017).

MobileNet vl MobileNet v2
Girdi Girdi
A 4
1 x 1 Noktasal Konvoliisyon E : 1 x 1 Genisleme Katman
Batch Normalizasyonu E : Batch Normalizasyonu
RelLU : RelLU
v i : v
3 x 3 Derinlemesine : : 3 x 3 Derinlemesine
: Konvoliisyon : : Konvoliisyon
: Batch Normalizasyonu : : Batch Normalizasyonu
: ReLU : ReLU
" assEEEEEEEEEEEEEEEEE l--u----u---"u----: E ¥
: 1 x 1 Projeksiyon Katmani
Batch Normalizasyonu

Sekil 3.21. MobileNet V1 ve V2 mimarileri.
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3.6.2.2. Inception

Inception modeli milyonlarca parametreye sahip daha once oldukga giiglii islemcili is
istasyonlari ile egitilmis bir evrisimli sinir agidir. Bu modelin sifirdan normal islemcili
bir bilgisayar ile egitiminin gergeklestirmesi saatlerce siirebilir. Bu mimarinin ilk
versiyonu olan V1 2015 yilinda tanitilmistir. 2016 yilinda ise daha da gelistirilip topak
normallestirme teknigi ilave edilmis ve V2 olarak tanitilmistir (Szegedy ve ark., 2015;
Szegedy ve ark., 2016).

Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
Inception mimarisi, siniflandirma gorevleri igin tipik olarak tam baglantili (fully
connected) katmanlar ile sonlandirilir. Bu tam baglantili katmanlar, Ogrenilen
ozellikleri alir ve verilen girdiyi farkli siniflara siniflandirmak i¢in kullanilir. Bu
mimaride yine siniflandirici olarak softmax siniflandirici kullanilmistir. Inception V1

modiilii yaygin olarak GoogLeNet olarak da bilinmektedir.

3.6.2.3. LeNet-5

Tarihler 1998 yilin1 gosterdiginde LeCun ve ekibi ilk basarili sonu¢ veren evrigimli
sinir ag1 modeli olan LeNet Mimarisini tanitmistir. Bu mimaride aktivasyon
fonksiyonu olarak Tanh (hiperbolik tanjant) ve sigmoid fonksiyonlart kullanilmistir.
Bu mimarinin digerlerinden ayiran 6nemli bir noktasi ortalama havuzlama isleminin
maksimum havuzlama islemi yerine kullanilmasidir 60.000 parametre hesaplama
kapasitesine sahiptir (LeCun ve ark., 1998).

uvg pool uvg pool
O A
— —» — — —_— — .|y
ox5 =2 hxh f=3 :
x=1 §= ] a=1 § = O
84

N

"w

32x32 x1 28x28x6 14x14x6 10x10x16 axax16
120

Sekil 3.22. LeNet Mimarisi (LeCun ve ark., 1998).

3.6.2.4. AlexNet

2009 yilindan sonra goriintii tespiti noktasinda algoritmalar1 zorlayan ve bu alanin
Oniinii agan ImageNet yarismasinda 2012 yilinin sampiyonu AlexNet modeli olmustur.
ReLu fonksiyonunu aktivasyon fonksiyonu olarak kullanan bu model, maksimum
havuzlama katmanimi kullanmistir. AlexNet’i rakiplerinden ayiran énemli husus ¢ift
islemci kullanmasi ve 60.000.000 parametre Kullanma kapasitesine sahiptir. Sekil

3.22°de mimarisine yer verilmistir (Krizhevsky ve ark 2012).
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Sekil 3.23. AlexNet Mimarisi.

3.6.2.5. VGG (Visual Geometry Group)

138 milyona yaklasan parametre hesabi yapabilen VGG mimarisi, ¢oklu evrisim
katmanlarin1 kullanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu kullanan s6z konusu
mimari, maksimum havuzlama katmanini1 havuzlama katmani olarak kullanmaktadir.

Siniflandirici olarak da yine softmax tercih edilmistir (Simonyan ve Zisserman, 2014).

Txol2

28 % 28 x h12 7
)2 14 % 14 x 512

Wl . 1% 14096 1% 1x 1000

@ convolution+ReLU
['—1] max pooling
=3

! fully connected+Rel.U

(1] softmax

Sekil 3.24. VGG Mimarisi.

3.6.2.6. ResNet

Derin 6grenme mimarilerinde en fazla evrisimli katmani biinyesinde barindiran
mimari ResNet mimarisidir. Toplamda 152 katmani s6z konusudur. Evrisimli
katmanlar atlamali model ile sonraki katmanlari beslemektedir. Bu modelde yine

ReLU aktivasyon fonksiyonu ¢alismaktadir.
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Sekil 3.25. ResNet Mimarisi (He ve ark., 2015).

3.6.3. Goriintii simiflandirma ve kritik bolge tespitimde kullanilan derin 6grenme
algoritmalari

Derin 6grenmede kullanilan algoritmalarin analiz giicli degerlendirildiginde ilk olarak
karsimiza PASCAL VOC veri setinde yapilan ¢alismalar ¢ikmaktadir. Yapay sinir
aglarmin aktif olarak kullanilmaya baslanmadigi 2013 yilina kadar bu veri seti ile
yapilan c¢alismalarin nesne tespiti basarist %40 seviyesinin altinda kalmaktadir
(Girshick ve ark., 2014). Bu yillardan sonra artan CPU ve GPU teknolojisi ve yapay
sinir aglar1 ile derin 6grenme tekniklerinin algoritmalarda aktif sekilde kullanilmasi ve
algoritmalarini mimarilerinin optimize edilmesi ile %80 seviyesinin {izerine nesne

tespitinin yapilmasi saglanmistir (Girshick, 2015).

Bu boliimde s6z konusu calismaya konu olan ve derin 6grenmenin ne giicli
algoritmalarindan olan R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD-Single shot
multibox detector ve YOLO — You look only once algoritmalarina yer verilmis

detaylar ile agiklanmustir.

3.6.3.1. R-CNN

R-CNN kavrami evrisimli sinir aglarinin bolge tabanli hale getirilmesi ile ortaya
¢cikmis ilk arastirmalardan biri, Girshick ve arkadaslar1 tarafindan 2014 yilinda ortaya
konulmustur. R-CNN temelinde bolge onerileri ve odak bolgesi yer almaktadir. Farkli
Olcekteki pencerelerin CNN’den islenmeden 6nce ayni boyutta olmalar1 dnemlidir.
Evrisimli sinir aglar1 ayni boyutta girdiyi kabul etmektedir. Her bir ilgi bolgesi
oncelikle konvoliisyonel sinir agindan gegirilmekte ardindan destek vektdr makinesi
ile siniflandiriimaktadir. lgi bdlgesindeki nesnenin smirlarinin gizilmesi igin lineer

regresyon kullanilmaktadir. R-CNN’e beslenen resimde ilk olarak 2000 adedin
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tizerinde ilgi bolgesi belirlenir. Her bir ilgi bolgesi oncelikle boyut esitlenmesine tabi
tutulur sonrasinda ise konvoliisyonel ag tarafindan iglenilir. Destek vektor makinesi ile
ilgi bolgesinde ne oldugu ortaya konulur yani sinifi belirlenir. Lineer regresyon ile
yerinin isaretlenmesi sinirlarinin ¢izilmesi gergeklestirilir. Cok katmanli islem gérmesi

R-CNN’in yavas olmasina neden olmaktadir (Girshick ve ark., 2014).

Sinirlar igin liner regresyon |Bb°x = " SVMS l SV e sSnifiandimo

|Bbox reg “SVMs I

I Bbox reg I | SVMs | Her bolge
ConvN ConvNet'ten
ConvN et gegciyor
et
ConvN
et ! 4!7 Boyutlar esitleniyor

ilgi Bolgesi (Rol)
~2000 tane

Input image

Sekil 3.26. R-CNN caligsma yapis1 (Girshick ve ark., 2014).
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1) Girdi Resmi 2) Bilge Onerilerinin 3) CNN Ozelliklerinin 4) Bélgelerin
Cikarilmasi (~2000) Hesaplanmas: Simflandirnimasi

R A

Sekil 3.27. R-CNN nesne tespiti 6rnegi (Girshick ve ark., 2014).

Yapilan c¢alismalar konvoliisyonel yapay sinir aglarini kullanmasi nedeniyle
miilkemmel seviyede nesne tespit dogrulugu elde etmesine karsin, R-CNN optimum
bir yapidan uzaktir. Oncelikle egitim siireci ¢ok asamali olmasina karsin buna cevap
veremeyen bir tek seritli yol gibidir. R-CNN log kaybi kullanarak nesne
siiflandirmay1 konvoliisyonel ag iizerinden ayarlar. Sonrasinda konvoliisyonel ag
Ozelliklerini destek vektor makinesi araciligi ile olusturulur. Egitimin son agamasina

gelindiginde simirlayict kutular regresyonlar araciligi ile 6grenimi gerceklestirilir. Bu
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stireci olduk¢a uzatmaktadir. Egitim zamani agisindan oldukc¢a maliyetlidir. Ciddi
seviye gigabayt veri depolama ihtiyaci gerektirir. Tespit asamalar1 ¢oklu ve ayr1 ayri

gerceklestigi i¢in oldukga yavastir. Her bir ilgi bolgesi tek tek irdelenir.

3.6.3.2. Fast R-CNN

Faster R-CNN algoritmasinda konvoliisyonel sinir ag1 iceren aslinda temelinde R-
CNN Mimarisi ile ayn1 olup aslinda nesne tespiti sirasindaki siirecin optimizasyonu ile
daha hizli hale gelmis bir versiyonudur. Faster R-CNN algoritmasinin R-CNN
algoritmasindan farklilasan kismi ilk olarak resim iizerinde ¢oklu bolge Onerisinde
bulunmaktansa resim bir biitiin halinde konvoliisyonel sinir agindan gegirilmekte
bunun sonucunda asil resimle benzerlik gésteren yine yiiksek ¢oziiniirliige sahip bir
ozellikler haritasi elde edilmektedir. Ozellik haritasinin elde edilmesi sonrasinda bolge
onerilerini gerceklestirilir. Fast R-CNN algoritmasinda oldugu gibi her bir bolgenin
tek tek konvoliisyonel sinir agina verilerek incelenmesi yerine resim en bastan

konvoliisyonel sinir agindan gegirilmektedir.

Iki bin adet civarinda bdlge 6nerisinin dncelikle boyutlar1 esitlenir sonrasinda, direk
bagli ag katmani kullanilmaktadir. Simiflandirmanin gergeklestirilmesi igin yeni bir
model ortaya konulmasi yerine lineer ve softmax simiflandiricilar kullanilmaktadir.
S6z konusu nesnenin kiiglilen kutular ile smirlarinin isaretlenmesi i¢in de lineer

regresyon kullanilmaktadir (Girshick, 2015).

Softmax

Linear + L
Sifan atre IR Sinirlar igin liner regresyon

FCs Fully-connected layer

)

&Y GF &F Boyutlar esitleniyor (Rol Pooling)

ligi BSIgesi (Rol) (8 % A7 Convs Orslik harifas
~2000 tane =

TUm resim ConvNet'ten geciyor

Sekil 3.28. Fast R-CNN mimarisi (Girshick, 2015).

R-CNN algoritmasinin egitim siiresi 84 saat oldugu bir ornekte, Fast R-CNN
algoritmasi 8,75 saatte egitimi gerceklestirmekte 9,6 kat daha hizli bir sekilde egitim
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stirecini tamamlamaktadir. Sonu¢ {iretme noktasinda ise R-CNN algoritmas1 49
saniyelik siirede bir ¢ikt1 iirettigi 6rnekte Faster R-CNN algoritmasi 2,3 saniyede sonug
iiretmekte 21,3 kat daha hizli sonug iiretebilmektedir. Her ne kadar Fast R-CNN hizli
goriinse de heniiz siireci tam olarak miikemmellesmemis olup 6zellikle bolge

onerisinde ve siniflandirma siirecinde vakit kaybetmektedir.

3.6.3.3. Faster R-CNN

Fast R-CNN’de yer alan bdlge onerisi darbogazi ve siiflandirma darbogazina ¢6ziim
olacak yeni bir ag gelistirilmesi ile ortaya Faster R-CNN algoritmasi ¢ikmistir. Faster
R-CNN algoritmas1 tipki Fast — RCNN algoritmasinda oldugu gibi resmi alarak
oncelikle konvoliisyonel sinir agindan gecirmekte ve yiiksek ¢oziiniirliige sahip bir
ozellik haritas: elde etmektedir. Faster R-CNN algoritmas1 Fast R-CNN gibi se¢imli
arama yaparak ilgi bolgesi ya da bolge oOnerileri ¢ikarmak yerine bdlge Onerisi agi
olusturmaktadir. Bolge onerileri konvoliisyonel ag igerisinde yapilmakta bu durumda

modelin ¢ok hizli sonug iiretmesini saglamaktadir.

Ortaya ¢ikan Oneri bolgeleri, dogrudan bagli katmandan gegirilerek siniflandirma yine

konvoliisyonel sinir ag1 tarafindan yapilmaktadir.

Smiflandirica

C")nerile/ /
Bolge Oneri Ag1 !
Ozellik
Haritas1

Konvoliisyonel
Katmanlar /
4

e . 7
Gﬁrﬂnt!i”_ =

Sekil 3.29. Faster R-CNN mimarisi (Ren ve ark., 2015).
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Ozetle Faster R-CNN’de Girdi Goriintii: ilk adim, nesneleri algilamak istediginiz
goriintiiyli almak ve islemeye hazirlamaktir. Evrigimli Sinir Ag1 (Backbone Network):
Onceden egitilmis bir evrisimli sinir ag1, girdi goriintilyii ozellik haritalarina
dontstiiriir. Bu ag, genellikle VGG, ResNet, ResNeXt gibi derin mimarileri igerebilir.
Bolge Onerisi Ag1 (Region Proposal Network- RPN): Ozellik haritalar iizerinde
calisan bir agdir. Bu ag, olasi nesne konumlarini 6nerir. Bu Onerilen bolgeler daha
sonra daha ayrintili bir analiz i¢in secilir. Bolgeyi Diizlestirme ve Ozellik Cikarma:
RPN tarafindan onerilen bolgeler, 6zellik haritalarindan ¢ikarilir ve diizlestirilir. Bu
adim, her bir bolgeyi daha kii¢iik bir boyuta getirir ve ayn1 zamanda nesne algilama
islemi i¢in gerekli olan 6zellikleri ¢ikarir. Bolgeye Ozgii Evrisimler (Rol Pooling veya
Rol Align): Bu adimda, her bolge i¢in 6zellik haritasindan 6zellikler alinir. Bu islem,
her bir bolgeyi sabit bir boyuta doniistiirmek icin yapilir, bdylece sonraki asamalarda
ayni boyutlu girdiye sahip olunur. Nesne Siniflandirma ve Yer Tespiti: Bu asamada,
her bir bolge i¢in nesne siniflandirma ve yer tespiti yapilir. Bu islem, her bolge i¢indeki

nesnenin sinifini tahmin etmeyi ve bolgenin nerede oldugunu tespit etmeyi igerir.

Faster R-CNN algoritmasinin sonug iiretme hizi kiyaslandiginda R-CNN algoritmasini
49 saniyede de iirettigi, Fast R-CNN algoritmasinin 2,3 saniyede bir sonucu Faster R-
CNN algoritmasi 0,2 saniyede iiretmekte buna gore R-CNN’den 255 kat, Fast R-CNN
den ise 11,5 kat daha hizlidir. Bu hiz1 sahip olmasi ger¢ek zamanli nesne tespitine

imkan tanimaktadir.

3.6.3.4. Single shot multibox detector (SSD)

Faster R-CNN ile ger¢ek zamanli nesne tespiti uygulamalarin1 dikkat ¢ekmis 2016
yilina gelindiginde ger¢ek zamanli nesne tanimaya bir imkan daha saglayan SSD -
Single Shot Multibox Detector derin 6grenme algoritmasi ortaya atilmistir. SSD
algoritmasinin en onemli 6zelligi R-CNN algoritmalar1 gibi bir bolge agi Onerisi

kullanmak yerine tek seferde nesne tespiti gerg¢eklestirmektedir.

SSD'nin mimarisi 6zetle yedi temel adimlar1 igermektedir. Bunlarda ilki girdi goriintii
adimi olup nesneleri algilamak istediginiz goriintiiyii almak ve islemeye hazirlamaktir.
Sonrasinda Evrisimli Sinir Ag1 (Backbone Network) gelmekte, girdi goriintiiyii
isleyerek ozellik haritalarini iiretmektedir. Bu ag, genellikle VGG, ResNet, MobileNet
gibi evrisimli sinir aglarindan olusabilmektedir. Sonraki adim ¢ok olgekli 6zellik
haritalar1 adimidir. SSD, farkli 61¢eklerdeki 6zellik haritalarini kullanarak nesne tespiti

yapmaktadir. Bu, farkli boyutlardaki nesneleri algilayabilme yetenegi saglamaktadir.
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Ozellik haritalar1, evrisimli sinir agmmn farkli katmanlarindan ¢ikarilan 6zellikleri
temsil etmektedir. Konvoliisyonel Ozellik Haritalar1 adiminda her 6lcek igin ¢ikarilan
Ozellik haritalar1 iizerinde konvoliisyon islemleri yapilmaktadir. Bu konvoliisyonlar,
her bir 6zellik haritasindaki her pikselin ¢esitli nesne siiflar1 ve ilgili 6zelliklere ait
tahminleri iiretmektedir. Coklu Olgekli Anchor Kutulari adiminda ise her bir
konvoliisyonel 6zellik haritas1 i¢cin onceden belirlenmis boyutlara sahip kutular,
"anchor" olarak adlandirilmaktadir. Bu anchor kutulari, farkli boyutlardaki nesneleri
temsil etmektedir. Her bir anchor kutusu, konum ve boyut agisindan cesitli
degisimlerle nesne Onerileri liretmektedir. Sinif siniflandirma ve konum diizeltme
adiminda her anchor kutusu ig¢in, ilgili sinifin olasiligini tahmin etmek i¢in sinif
siiflandirma ve kutunun gercek nesne konumunu diizeltmek i¢in konum regresyonu
gergeklestirilmektedir. Non-Maximum Suppression (NMS) adiminda her bir 6l¢ekten
gelen nesne onerileri arasinda gereksiz Onerileri elemek ve ayni nesneyi birden fazla

kez tespit etmeyi engellemek i¢cin NMS kullanilmaktadir (Liu ve ark., 2016).

Ekstra Ozellik Katmanlar
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VGG-16
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Sekil 3.30. Single shot multibox detector algoritmasi mimarisi (Liu ve ark., 2016).

SSD algoritmasiin ¢aligmas1 sirasinda sekil 3.11°de goriildiigli ilizere goriintii ve
nesnelerin gergeveler, 8x8 boyutundaki 6zellik haritas1 olusumu ve 4x4 boyutundaki
ozellik haritas1 ¢ikartma, nesnelerin gerceveleri ig¢in pozisyon ve dogruluk degerleri

hesaplanmasina yer verilmistir.
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Sekil 3.31. SSD Algoritmasinda nesne ¢ergevelemesi (Liu ve ark., 2016).

3.6.3.5. You look only once (YOLO)

Nesne tespiti algoritmalarindan beklenti ¢evik ve hizli sekilde nesne tespitinin
yapilmasidir. YOLO algoritmas1 Tek seferde biitiin bir resmin verisini yapay sinir
agindan gegirerek resmin igerisinde bulunan nesnelerin hem smifin1 hem de
koordinatlarin1 tahmin eden bu algoritma biitiin bir tahminleme islemini tek bir
regresyon problemi olarak ele almaktadir (Shinde ve ark., 2018). S6z konusu algoritma
diger goriintii tespitinde kullanilan derin 6grenme ve bilgisayarli gorii algoritmalarina
nazaran tek seferde goriintii tespiti yaptigindan YOLO Darknet v4 Mimarisi en giiglii
algoritmalardan biri olarak ifade edilmektedir. Es zamanli nesne tespiti yapan YOLO
Algoritmasmin dordiincii versiyon Nisan 2020 de yayinlanmistir. Yayimnlanan bu

model ayn1 zamanda COCO veri seti ile egitilmis halde yayinlamistir.

S6z konusu algoritmanin mimarisi incelendiginde Konvoliisyonel katmanlar ve
Maxpool katman olarak adlandirilan en biiyiik degerin alinarak bir sonraki iterasyona
iletildigi katmanlardan olusmakta her bir katman modelin giiciinii dogrudan

etkilemektedir.
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Sekil 3.32. YOLO Mimarisi (Shafiee ve ark., 2017).
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YOLO V4 algoritmasi dncesinde gelistirilmis olan YOLO v3. Algoritmas1 Daknet-53
omurga agina ve Fusion Feaute (FPN) agina dayanan ugtan uca nesne tespiti yapan bir
algoritmadir (Ju ve ark., 2019; Zhu ve ark., 2020). Darknet-53 omurga ag1 nesne
Ozelliklerinin ¢ikarilmasinda ilk olarak kullanilmaktadir. S6z konusu ag ana olarak bes
ana bloktan olugmaktadir. Her ana blok tekrar eden set halinde artik blok igermektedir.
Batch Normalizasyon katmani ve a Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu Con2d
katmani olarak her bir konvoliisyonel agdan sonra gelmektedir. Ana YOLO nesne
tanima mimarisine gore YOLOV3 {in baglangicini i¢ermekte olup, ¢ok daha gii¢lii bir
omurga olan CSPDarknet53 icermektedir. Ilave olarak YOLOv4 icerisinde spatial
pyramid pooling (SPP) ve PANet boyun olarak kullanilmaktadir. Ayrica Mish
aktivasyon fonksiyonu, Mosaic veri giiglendirme ve DropBlock regiilarizatorii ile

tyilestirilmis ve optimize edilmistir.
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Sekil 3.33. YOLO darknet v4 detayli yapis1 (Gao ve ark., 2021).

Agm reseptive alaninin genisletmek i¢in, omurga sonrasina bir SPP ag1 eklenmesi
gerekmektedir. 11k olarak 6zellik ¢ikarim agimin ciktis1 {ic konvoliisyonel operasyona
ve maksimize edilmis 1*1, 5*5, 9*9 ve 13*13 havuzlama alanina baglidir. Sonrasinda
dort havuzlanan ¢ikti 6zellik haritasina siralanmis ve son olarak konvoliisyonel

boyutlulugunun azaltilmasi gergeklestirilmistir.
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YOLOv3 MSE (ortalama karekok hatasi) ongoriilen kutunun merkezi ile gercek
kutunun Merkez koordinatlart arasinda genislik ve ylikseklik degerlerine gore
kullanmaktadir. Bagimsiz bir degisken olmasina karsin MSE kay1p fonksiyonu bilgiler
arasindaki iligkileri yansitmada yaniltmaktadir. Bunu gelistirmek adina sekil, yon tist
iste binme alanin1 goz onilinde bulundurarak siirlayici kutunun alanimi dikkate alan
loU loss tavsiye edilmektedir (Huang ve ark., 2020; Kim ve ark., 2020). YOLOv4
algoritmas1 MSE Loss yerine CloU Loss kullanmakta bu durumda sekil, yon ve ayni
zamanda st istiine binen alanlar, merkezlere olan uzakliklar ve dngoriilen orantilar

ortaya ¢ikmaktadir. Asagidaki denklemlerde ifade edilmistir.

2(A.r, B
Leioy =1 —I0U(A,B) + W+oc* A (3.7)
area (AN B)
IoU(A,B) = ————= .
oU(4,B) area (AU B) (3.8)
x = A 3.9
~ (1-10U(A,B)) + A (3:9)
4 wIt w
A= = (arctanﬁ — arctan- )2 (3.10)
Leiou = Pr(object) * Lejoy (3.11)
Lprob = Pr(object) * Lscg (v, P) (3.12)
Leons = Pr(object) * Lpcp(y,p) + (1 - PF(ObjeCt)) * Lpcp(y,p) (3.13)
* [gnoreMask .
w9t « h9t
Aciow =2 = (———77) (3.14)
Loss = Agiou * Leiou + Lprob + Lconf (3.15)

Denklem 3.7-3.15 arasindaki ifadelerde, "B" gercek cerceveyi temsil ederken, "A"

tahmin c¢er¢evesini temsil eder. Merkez noktalar1 arasindaki mesafe icin ceza,
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"p*(Actr» Betr)" olarak gosterilir. "A.," tahmin cercevesinin merkez noktasi
koordinatlarini, "B.,-" gercek ¢ercevenin merkez noktasi koordinatlarini temsil eder.
p() olarak gosterilen 6klidyen mesafesi c'dir ve Sekil 3'te A ve B arasindaki mesafeyi
temsil eder. En-boy orani cezasi "a * A" olarak gosterilir, burada "a" pozitif bir
katsayiy1 temsil eder. "A" ise en-boy oraninin tutarliligini olger. "gt" gergek degerdir.
"wIt" ve "hIt" gergek gergevenin yiiksekligini ve genisligini gdostermek igin kullanilir.

"w" ve "h" tahmin ¢ercevenin yiiksekligini ve genisligini gostermek icin kullanilir.

p = (Actrs Betr)

Sekil 3.34. Oklitsel uzaklik diagrami (Gao ve ark., 2021).

"A_ciou", LoSs degerinin dengelenmesinde Onemli bir rol oynar. Boylece,
bulunamayan nesnelerin sinirlayict kutularimin gizliligini saglayarak konum kaybi

agirligim artirir. "Lgeg"

sigmoid capraz entropiyi temsil eder. “Lpcg” ikili gapraz
entropiyi temsil eder. y gercek degeri temsil eder. p tahmin edilen degeri temsil eder.
Gergek cercevenin merkez noktasi tahmin c¢ergevesi icinde bulunuyorsa, tahmin
cergevesinin bir hedefi oldugu varsayilabilir. Bu durumda Pr(object) = 1, aksi halde
Pr(object) = 0 olur. “IgnoreMask”, hedef olmadiginda tahmin ¢ercevesi ve gergek
cergevenin "loU" (Eslesme iizerinde birlik) degerini hesaplar. En biiyiik "[oU" tahmin
edilen ve gercek degerin "loU" olarak secilir. Maksimum "loU", dnceden belirlenen

esik degerinin altina diistiiglinde, denklem olarak kayip fonksiyonu hesaplamasina

dahil edilecektir. “L.;,,,” location loss temsil eder. “L,,,” class loss temsil eder.

“Leons” confidence loss temsil eder (Gao ve ark., 2021).

Hedef pozisyonunun koordinatlarinin hesaplanmasinda denklem 3.16 - 3.23 nolu

denklemlerden yararlanilmaktadir.
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Sekil 3.35. Hedef objenin resimdeki pozisyonu.

YOLOV3 algoritmasinda 3.16-3.19 denklemleri kullanilarak hedef nesnenin gergek
konumunu ve boyutunu belirlemek i¢in kullanilir. Merkez noktanin bulundugu alanin
sol Ust kosesi ¢, Ve ¢, koordinatlarini gosterir. Ph ve Pw, referans noktasinin
yiiksekligini ve genisligini gosterir. o sigmoid fonksiyonunu temsil eder. o(t,) ve
a(ty) , tahmin edilen kutunun sol iist kosesi ile merkez arasindaki mesafeyi gosterir.
“tw” ve “th”, tahmin edilen genislik ve yiikseklik ofsetini ifade eder. "b, yoLop3" V€
"by yoLov3", Konumu bulmak igin kullanilirken, "by, yorov3" V€ "bp_yoLovs” " hedef

nesnenin boyutunu bulmak i¢in kullanilir.

by yorovs = 0(ty) + ¢y (3.16)
by yoLovz =0 (ty) +cy (3.17)
by yoLovs = Pwe®” (3.18)
bh yoLovs = Phe'™ (3.19)

Bu durum YOLOv4'te gelistirilmis olup, 3.20 denklemi kullanilmaktadir. YOLOv3'te
tahmin kutusunun merkez nokta koordinatlarini hesaplamak i¢in kullanilan yontem, 0
ile 1 arasinda bir deger dondiiren bir islevi temsil etmektedir. Ancak, c, veya c, + 1
'In kesin degerini elde etmek zor olabilir ve bu da tahmin g¢ergevesinin merkezinin
1zgara sinirtyla hizalanmamasina neden olabilir. YOLOv4'te, bu sorunu ¢dzmek igin

1.0'dan biiyiik bir katsay1 olan B tanmitilmigtir (Gao ve ark., 2021).
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by yorova = Bo(ty) — (B—1)/2 + ¢4 (3.20)

Sonug olarak, YOLOvV4 algoritmasinda hedef nesnenin ger¢cek konumunu ve boyutunu

belirlemEde "bX_YOLOV3 y y_YOLOV3 W_YOLOV4" ve "bh_YOLOV4" aracﬂlglyla 321'

3.23 denklemleri kullanilmaktadir.

bx_YOL0v3 = ﬁa(tx) - (ﬁ - 1)/2 +Cx (3-21)
by vorovs = Bo(ty) —B-1/2+¢y (3.22)
by yoLova = Pwe tw (3.23)

3.6.4. Goriintii sSimiflandirma egitimi cesitleri

Goriintli stmiflandirma egitimi gesitleri derin 6grenme modellere beslenen resimlerin
icerdikleri objeleri veya Ozellikleri dogru bir sekilde siiflandirmasin
hedeflemektedir. Gorlinti siniflandirma egitimleri sifirdan egitim ve aktarimli

ogrenme olarak iki temelli yaklasimda toplamak uygun olacaktir.

3.6.4.1. Sifirdan egitim (Training from scratch)

Sifirdan egitimde derin 6grenme modelinin daha 6nce herhangi bir egitime tabi
tutulmamis olmast bu sebeple temel agirliklarinin dahi bulunmadigi durumda
kullanilmaktadir. Bu egitimde model sifirdan baslayacagi icin Oncelikle rastgele
baglangic degerleri kullanir ve her islem adiminda giinceller. Sifirdan egitimin
kullanilmasi i¢in oldukga biiyiik veri setleri ve yeterli hesaplama imkani olan durumlar
kullanilir. Egitim stireleri sifirdan egitimde oldukc¢a uzun olmasi beklenmektedir.
Sifirdan egitimde biitiinciil bir sekilde yepyeni bir problem i¢in olduk¢a 6zellestirilmis
bir model iiretilir. ilgili veri setinde sadece problem alanina dzgii bilgiler 6grenebilir

(MathWorks, 2018).

3.6.4.2. Aktarimh 6grenme (Transfer learning)

Aktarimli 6grenmede ¢ogunlukla daha 6ncesinde biiyiik veri setlerinin kullanilmasi ile
egitimi gergeklestirmis ve genel obje Ozelliklerini 6grenmis bir modelin farkli bir
nesne ya da Ozellesmis alan1 tanimasi ya da tespit edilmesi noktasinda adapta

edilmesini igermektedir. Ornegin daha 6ncesinde COCO — Common Object in Context
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veri seti ile egitilmis bir modelin sonra hedeflenen nesne {izerinde yeniden egilerek o
nesne Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in 0grenmesi asamalarini kapsamaktadir. Aktariml
o0grenmede daha az veri seti ile basarili sonuglar elde etmek miimkiin hale gelir. Egitim
stireci gogunlukla kisalmaktadir. Lakin hedeflenen nesneye ait veri sayis1 azsa 6grenim
stireci sonrasi elde edilen 6zellikler uygun olmayabilir. Daha 6nce egitilmis modelin
ilgili nesne alaninda ne kadar uyumlanabilecegi kestirilemeyebilinir (MathWorks,
2018).

3.6.5. Goriintii siniflandirma egitimi ve kullanilan veri setleri
Goriintii siniflandirma egitimleri sirasinda algoritmalarin daha 6nce egitildigi ya da
algoritmalarin bagarisini test etmek amaciyla birgok veri seri kullanilmaktadir.

Bunlarin baglicalari asagida yer alan alt boliimlerde irdelenmistir.

3.6.5.1. ImageNet veri seti

ImageNet veri seti derin 6grenmenin gelismesinde oldukca katki saglamis ve ilham
vermis bir veri setidir. Bu veri setinde toplam 1,3 milyon veri egitimde kullanilmak
tizere bulunmaktadir. Toplamda 1000 sinif bulunmaktadir. S6z konusu veri setinde
100.000 test verisi bulunmakta ve toplamda 50.000 dogrulama verisi yer almaktadir.

Bu baglamda ImageNet veri setinin oldukg¢a genis bir goriintii veri seti oldugunu
soylemek miimkiindiir (Massouh ve ark., 2017).
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Sekil 3.36. ImageNet Veri Seti (Massouh ve ark., 2017).
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ImageNet veri setinin yaygin hale gelmesi 2009 yili itibariyle diizenli olarak
gerceklestiren ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
yarigmasidir. ImageNet’in bir diger 6nemli 6zelligi ¢cok cesitli bakis agilarini, sahneleri
ve nesne tiplerini igermektedir. Ayni1 zamanda cok cesitli zorluk derecelerine sahip
goriintiileri barindirmaktadir. Bu veri seti icerisinde yer alan goriintiiler hali hazirda

etiketlidir.

3.6.5.2. MS COCO veri seti

Microsoft Common Objects in Context veri seti derin 6grenme alaninda derin 6grenme
modellerinin egitiminde en ¢ok kullanilan veri setleri arasinda basi ¢ekmektedir. S6z
konusu veri seti 328.000 resim ve 2 Milyon iistiinde etikete sahip nesne icermektedir.
MS COCO veri seti ImageNet ile kiyaslandiginda 91 siniftan olustugu i¢in daha az

sinifa sahiptir lakin bir sinif igerisinde daha fazla goriintii igermektedir.

Sekil 3.37. MS COCO Veri Seti (Lin ve ark., 2014).

MS COCO veri setinde sadece nesneler odakta tutulmamis ¢evresel baglamlarina da
yer verilmistir. Veri gesitliliginde oldukga biiyiik olanaklar saglayan MS COCO veri
seti modelin farkli nesneleri ve sahneleri algilamasinda olanak sagladigi gibi diger veri

setlerine gére de On plana cikmasini saglar. Cok cesitli zorluk seviyesine sahip
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goriintiileri igermektedir. MS COCO veri setinin bir diger farklilasan 6zelligi faaliyet

halinde bulunan insanlar da yer almaktadir (Lin ve ark., 2014).

3.6.5.3. MINIST veri seti

Modified National Institute of Standards and Technology database olarak adlandirilan
MNIST veri seti aslinda lise 6grenimi igerisindeki 6grenciler ve Amerikan sayim
biirosu bilinyesinde calisan kisilerce el yazisi kullanilarak yazilmis rakamlarin bir araya
getirilmesi ile olugsmaktadir. S6z konusu yazilmis rakamlarin gorsellerinin bir diger
ozelligi ise siyah-beyaz olmak iizere 28x28 pikselden olusmaktadirlar. MNIST veri
seti incelendiginde 60.000 egitim ve 10.000 test olmak iizere toplamda 70.000 veriyi
biinyesinde barindirmaktadir. S6z konusu veri seti 6rnek sayis1 ve sinif sayisi olarak
degerlendirildiginde baslangi¢ seviyesinde egitimlerde ve derin 6grenme modellerinde
kullanilmaktadir. Veri seti icerisinde 0 ve 9 rakamlar1 dahil olmak tizere 0 ile 9
arasinda rakamlar bulunur. Veri seti toplaminda 10 farkl: sinif yer almaktadir. Oldukca

temel ve basit bir veri setidir (Lecun ve ark., 1998).
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Sekil 3.38. MNIST Veri Seti (Lecun ve ark., 1998).

3.6.5.4. CIFAR-10/ CIFAR-100
Hem CIFAR 100 hem de CIFAR 10 veri setleri goriintii siniflandirmada kullanilan
popiiler veri setleridir. Canadian Institute For Advanced Research olarak gecen CIFAR

veri seti 10 ve 100 olarak ikiye ayrilmaktadir.
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CIFAR-10 veri seti 50.000 egitim ve 10.000 test verisi olmak {izere toplamda 60.000
goriintiden olugmaktadir. Biitiin  goriintillerin  boyutu 32x32  piksellerden

olusmaktadir. Toplamda 10 siif yer almaktadir.

CIFAR-100 veri seti yine 50.000 egitim ve 10.000 test verisi olmak {izere toplamda
60.000 goriintiiden olusmaktadir. Biitiin goriintiilerin boyutu 32x32 piksellerden
olusmaktadir. Toplamda 100 smif yer almaktadir. Igerisinde ozellikle 6zgiin ve
ayrintili konseptleri igermektedir. Gorece daha basit olup arastirmacilar icin giizel bir

baslangi¢ noktasidir.
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Sekil 3.39. CIFAR-10 Veri Seti (ImageNet, 2016).

3.6.6. Veri arttirma teknikleri

Veri arttirma teknikleri derin 6grenme modellerinin nesne tespitini daha dogru
yapabilmeleri ve daha yetkin olabilmeleri i¢in veri setindeki ornekleri oldukca
cogaltilmasini saglayan bir tekniktir. Modellerin farklilagan 6rnekleri gorebilmesi ayni
zamanda kisith veri setlerinin ¢oklandirilmasini saglayabilir. Veri ¢coklandirma veri
sayisini arttiracagl i¢in model sifirdan da 6grense, aktarimli 6grenmeye de tabi tutulsa

performansi daha yiiksek olacaktir (Alimovski ve Erdemir, 2021).

Veri ¢oklandirmada birgok teknik kullanilmasina karsin en yaygin olanlar asagida yer

verilmistir:
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Dikey ve yatay dondiirme: elde edilen goriintiilerin dikey yahut yatay olarak
dondiiriilmesi  sonucunda yeni  gorintiler elde edilerek verilerin
¢oklandirilmasidir. Bu islemde resimlerin simetrisi alindig1 i¢in nesnelerin de
farkli simetrilerini de algoritmanin 6grenmesi saglanmaktadir.

Rastgele kirpma: goriintiilerin  rastgele bolimlendirilmesi ile veri
coklandirilmasi yontemidir.

Rastgele dondiirme: goriintiiniin saat yoniinde ya da saat yoniiniin tersinde
belirli agilarda dondiiriilmesi ile gergeklestirilen veri goklandirma yontemidir.
Parlaklik ayarlama: goriintiiniin parlakliginin azaltilmasi ya da arttirilmasi ile
ortaya ¢ikan veri arttirim teknigidir. Bu sayede test verileri arasina karanlik
ortamda ya da daha aydinlik ortamda goriintiilenmis nesnelerin tespit
edilmesine olanak saglanmaktadir.

Renk diizenleme: goriintiiniin renk doygunlugunu, renk tonunu yahut
kontrastinin oynanmasi ile gergeklestirilen veri arttirim teknikleridir.

Rastgele giiriiltii eklenimi: goriintiiye belir bir diizen dahilinde olmayacak
sekilde girilti eklenmesi sayesinde elde edilen veri c¢oklandirmasi

teknikleridir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Kalga kiriklarinin tespitinde hem derin 6grenme ve bilgisayarli goriiniin en giiclii
algoritmalar1 hem de uzman hekim ve pratisyen hekimleri bir araya getiren ¢alismanin
bu kisminda; arastirma ¢iktilar1 ve performans degerlendirme kriterlerinin
belirlenmesi, arastirmada kullanilan derin O6grenme ve bilgisayarli  gorii
algoritmalarinin ve hekim gruplarinin belirlenmesi, veri setlerinin olusturulmasi ve
ozellikleri, calismada kullanilan yazilim dili ve yapilarin se¢imi ve arastirma
sonuclarinin  yorumlanmasinda  kullanilan ileri  istatistiksel  yOntemlerden

bahsedilmistir.

4.1. Arastirma Ciktillar1 ve Performans Degerlendirme Kriterlerinin
Belirlenmesi

Calismanin gergeklestirilecegi YOLO Darknet v4, Faster R-CNN Inception v2, SSD
Mobilenet - v2 algoritmalart olmak iizere derin 6grenmenin en giiglii sayilabilecek {ig
algoritmasi, uzman doktorlar ve pratisyen hekimler olmak tizere iki hekim grubunu
performanslarini objektif bir sekilde ortaya koymak, basari seviyelerini belirlemek ve
birbiri ile kiyaslamak adimna {iretilen ¢iktilarin hangi performans degerlendirme
kriterlerine gore degerlendirilecegi hususu biiyilk 6nem arz etmektedir. Bu nedenle
karmagiklik matrisi ve ¢oklu performans degerlendirme tablosu, ROC Egrisi, L0ss

orani grafiklerinden bahsedilmistir.

4.1.1. Karmasikhik matrisi ve ¢oklu performans degerlendirme tablosu

Karmasiklik matrisi bir sistemin irettigi sonuglar itibariyle tahmin degerleri ile
gerceklesen degerler arasinda kiyaslamaya imkan sunan bir yapidir. Karmasiklik
matrisinde veri setinde bulunan degerler gergekteki durumuna karsilik, ¢alistirilan
algoritmanin ¢iktisina gdre hangi boliimde yer alacagi kiyasini ortaya koymaktadir

(Polat ve ark., 2017).



Tablo 4.1. Karmagiklik matrisi.

Gergekte Gergekte
Pozitif Negatif
Pozitif TP FP
Tahminleme Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
Negatif FN TN

Tahminleme Yanlis Negatif Dogru Negatif

Dogru Pozitif (TP): Gergekte yer alan nesnenin tahminde de dogru siniflandirildigini
gostermektedir. Dogru Negatif (TN): Gergekte var olmayan nesnenin tahminde de yine
var olmadigi seklinde smiflandirildigini gostermektedir. Yanlis Negatif (FN):
Gergekte yer alan nesnenin tahminde de dogru siiflandirilmadigini gostermektedir.
Yanlis Pozitif (FP): Gergekte var olmayan nesnenin tahminde var oldugu seklinde

siiflandirildigint gostermektedir.

Dogruluk oran1 hem egitimi gerceklestirilen modellerin hem de ¢alisma gruplarinin
hem ilgili kemik kirig1 bulunan hem de bulunmayan gorsellerde ne kadar bir %’lik
basar1 sagladigini géstermektedir. Ayn1 zamanda 1- Hata Orani olarak diisiliniilebilir.

(Shafiee ve ark., 2017; Polat, Mehr ve Cetin, 2017).

Duyarlilik olarak ifade edilen dogru pozitif oran1 modelin X-ray goriintiilerinde femur
ist bolge kirigina sahip olan goriintiilerde kirigin hem ¢aligma gruplarinca hem de

algoritmalarca ne oranda dogru tespit ettigini gostermektedir.

Ozgiilliikk olarak belirtilen dogru negatif orani ise icerisinde kirik femur iist bdlge
olmayan femur iist bolge gorintiilerinde ne kadar modelin basarili oldugunu
gostermektedir. Yanlis pozitif oran1 1- dogru negatif oranina esit oldugu ifade
edilebilecedi gibi femur {ist bolge kirig1 igermeyen goriintiilerde modelin ne kadar
yanilgiya diistiigii yahut ne oranda yanildigi olarak da ifade edilebilmektedir. Yanlis
negatif orani ise 1-dogru pozitif orani olarak diisiinebilecegi gibi femur iist bolge kirig1
iceren  goOriintiilerde modelin ne kadar yanilgiya distigi olarak da
gosterilebilmektedir. Dogru tahmin orani modelin femur iist bolge kirig1 var dedigi
goriintiilerde ne kadar basarili oldugunu gostermektedir. F1 puani ise dogru pozitif
orani ile dogru tahmin oraninin harmonik ortalamasin1 gostermektedir. Hata oran1 1-

dogruluk oranidir. Yani modelin hem femur {ist bolge kirigi olan goriintiilerde hem de
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olmayan goriintiilerde ne kadar basarisiz oldugunu ortaya koymaktadir (Polat, Mehr
ve Cetin, 2017). Birgok degerlendirme kriteri tek bir tablo olarak olusturularak ¢oklu

degerlendirme kriteri tablosu olusturulmustur.

Tablo 4.2. Coklu degerlendirme kriterleri tablosu (Zeren ve ark., 2020).

Kriterler Formiilleri
Dogruluk Orani (ACC) (TP+TN)/(N+P)
Duyarlilik - True Positive Rate (TPR) TP/(TP+FN)
Oziilliik- True Negative Rate (TNR) TN/(TN+FP))
Yanlis Pozitif Orani (FPR) FP/(FP+TN)
Yanlis Negatif Oran1 (FNR) FN/(FN+TP)
Dogru Tahmin Orani - Precision (PPV) TP/(TP+FP)
F1 Puani (F1) 2*((PPV*TPR)/(PPV+TPR))
Hata Orani (ERR) (FP+FN)/(N+P)

4.1.2. ROC egrisi

Tahminlemelerin oldugu ve smiflandirmanin oldugu sonug iireten sistemler icin
kullanilmakta olan bir diger performans degerlendirmede kullanilan yontem “Alici
Islem Karakteristigi” olarak gecen ROC’dir (Lasko ve ark., 2006). Bu degerlendirme
metodunda hem {iretilen sonuglarin dogru pozitif oran1 hem de yanlis pozitif oram
kullanilmaktadir. Dogru Pozitif Oran1 y eksenine, Yanlis Pozitif Orani ise x eksenine
konumlandirilmistir. Ornek olmasi agisindan asagida yer verilen ROC egrisi 6rneginde

farkl esik degerlerine sahip x ve y egrileri yer almaktadir (Metz, 2006; Fawcett, 2006).

Elde edilen sonuglarin Dogru Pozitif Orani ve Yanlis Pozitif Orani1 degerleri
yerlestirildiginde sol iist kdseye noktaya en yakin ayni zamanda diagonal egrinin
tistiinde konumlanan sonuglara sahip sistemlerin performansinin daha basarili oldugu
kabul edilmektedir. Asagida ROC 6rnegi yer verilen grafikte kirmizi ile ¢izilmis olan

x egrisi sol iist koseye mavi ile ¢izilen y egrisine gore daha yakin konumlandigindan
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daha basarili sonuglar irettigi kabul edilmektedir (Dirican, 2001; Lane ve Gantley,
2017).

1.01

0.81

0.6 1

0.44

Dogru Pozitif Orant

0.2 1

0.01

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlis Pozitif Oram

Sekil 4.1. ROC egrisi analizi 6rnegi (Lane ve Gantley, 2017).

4.1.3. Loss oram grafikleri

Kayip (Loss) Orani: Loss rate olarak ifade eden kayip orani her bir iterasyona
sonucunda Ogrenmeler ile irettigi ¢iktilardan yola c¢ikarak diistigti yanilgilarin
ortalamasidir. Yani loss degeri gelistirilen modelin tahminlerinden ne kadar uzak
oldugunu dlgmektedir. Kayip oranina bakilarak veri beslemesi ve ¢ikti alinan modelin
her bir islem adimindaki davranisini ortaya koymaktadir. Beklenti ilgili algoritmanin
her bir iterasyona sonucunda kayip degerinin azalarak “0” erismesi hedeflenmektedir
(Chen, 2017). Yapilan iterasyonlar sonucunda elde edilen tahmin ile reel deger
arasindaki fark loss fonksiyonu ile hesaplanmaktadir. Eger modelimiz ya da
algoritmamiz giiglii degil yahut yanlis bir kurgu ile olusturulmussa tahmin deger ile
reel deger arasinda farkin fazla olmasi beklenmektedir. Bunun aksine model gii¢lii ve
dogru bir kurgu ile olusturulmussa kayip degerinin diisiik ¢ikmas1 ve gitgide diismesi
beklenmektedir. Loss fonksiyonlari algoritmalarinin tirettigi ¢iktilari normalize ederek
sonu¢ iretmektedir. Giinlimiizde performans degerlendirmesinde c¢ogunlukla

Multiclass Support Vector Machine (SVM), Sigmoid ve Softmax verilebilmektedir.

Ornek olarak siniflandirma gérevlerinde kullanilan loss fonksiyonlarindan en yaygin
olanlarindan biri ¢apraz entropi kaybi olarak bilinmektedir. Gergek sinif etiketleri ile

tahmin edilen siniflarin arasindaki olasilik farkliliklarini 6l¢mektedir. Bu fonksiyonda

92



“N” degeri veri noktalarinin sayisi, “C” siif sayis1, "y;;" i. veri noktasiin j. sif

n ! n

etkiketi (0 veya 1 olmak iizere), "y ij 1. veri noktasinin j. sinifin tahmin edilen olasilig1

olarak yer almak {izere formiil 3.18 ile hesaplanmaktadir (Ho, 2019).

N
1
Cross — Entropy Loss = — NZ yijLog (y’l.j) (3.24)

=1

4.2. Arastirmada Kullanilan Algoritmalar ve Hekim Gruplariin Secilmesi

Arastirmada derin dgrenmenin en gii¢lii algoritmalar1 olan ve birgok farkli goriintii
isleme veri seti tarafindan performansi ortaya konulmus giincel algoritmalar
secilmistir. Bu algoritmalar 6nceki boliimlerde detayli olarak hem mimarileri hem de
goriintli isleme bicimleri agiklanmis olan tek seferde biitlinciil olarak kritik bolge
tespiti yapabilen YOLO — You look only once - Darknet V4 algoritmasi, SSD — Single
shot multibox detector — Mobilenet v2 algoritmasi ve R-CNN algoritmalarinin en
giiclii olan1 Faster R-CNN — Inception v2 algoritmasi kullanilmistir. S6z konusu
algoritmalar aktarimli 6grenim teknigi kullanilarak femur {ist bolge kirik tespit edebilir
hale getirilmistir. Aktarimli 6grenim gerceklestirilmeden 6nce her {i¢ algoritmanin da
daha 6ncesinde COCO (Common Object in Context) veri setindeki biitiin gorselleri
taniyabilecek halde egitimden gegirilmis versiyonlar1 kullanilmistir. Her bir
algoritmanin en optimum sekilde birebir ayni veri setleri ile egitiminin

gerceklestirilmesi icin ortam 6zenle secilmistir.

Hekim gruplarn secilirken gergcekten her bir derin dgrenme algoritmasinin gercek
basarisin1 ortaya objektif bir sekilde koymak adina iki farkli hekim grubu
belirlenmistir. Bunlardan ilk grup Tiirkiye’nin en bilyiikk metropoliinde bulunan bes
yillik tip egitiminin tamamlamis igerisinde pratisyen hekimler, aile hekimleri ve acil
hekimleri icerisinden se¢ilmistir. Ozellikle bu grup olusturulurken tip egitimlerini son
1 yil igerisinde bitirmis olmalarina dikkat edilmis. Teorik ve pratik bilgilerinin taze
olmasina dikkat edilmistir. S6z konusu ¢alisma grubu 10 kisilik hekim grubunun bir
araya getirilmesi ile olusturulmustur. Ikinci hekim grubu yine Tiirkiye’nin en biiyiik
metropoliinde yer alan en biiylik egitim ve arastirma hastanelerinden birinin ortopedi
ve travmatoloji boliimii odaga alinmistir. S6z konusu egitim ve arastirma hastanesi
ortopedi uzmanlar1 ve ortopedi servisi asistanlarindan olusan toplamda 12 kisilik

alaninda Tiirkiye’'nin sayili ortopedi uzmanlarinin da bulundugu hekim grubu
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olusturulmustur. S6z konusu hekimlerin tamami goniillii olarak bu calismada yer

almislardir.

4.3. Arastirmada Kullanilan Veri Setlerinin Olusturulmasi ve Ozellikleri

Egitim ve dogrulama veri setinin olusturulmas1 adina Istanbul’da yer alan Egitim ve
Arastirma hastanesine yasadiglr travma sonrasinda ortopedi yahut acil klinigine
basvurmus 500 iizerinde hastanin X-raya goriintiileri incelenmis. Bunlardan tlizerinde
bozulmalar ve problemler olmayan X-ray goriintiileri ayristirtlmistir. Toplamda 410
hastanin femur iist bolge x-ray goriintiilerini igeren veri seti egitim ve dogrulama veri
setini olusturmak amaciyla ele alinmistir. 410 hastaya ilave olarak bagimsiz olarak
diizenlenen test veri seti i¢cin 50 adet femur {ist bolge kirigina sahip X-ray goriintiisii
ele alinmistir. 460 hastadan olusan bu kiime incelendiginde asagidaki sekil 4.2°de
goriilecegi lizere son 3 yilda bagvuran hastalarinin yas dagilimi goziikkmektedir. Buna
gore 60 ile 100 iizeri yas arast olan grup toplam femur iist bolge kirig1 nedeniyle
hastaneye kabul edilen kiimenin %85’ine denk geldigi géziikmektedir. 39 yas ve alt1
grup ise toplam popiilasyonun sadece %]1,3’simna denk geldigi gozlemlenmektedir.
Ozellikle s6z konusu popiilasyonun 70 yas iizerine gelindiginde agresif bir sekilde

arttig1 gozlemlenmektedir.

Femur Ust Bolge Kirig1 Yas Araligi Dagihm

300 31.3% 35,0%
28,0% 30,0%

250
25,0%
200 20,0%
15,0%

150

10,0%

144
129
100 1,3% 0% 5,0%
5
50 45 s S6 0.0%
R -
0 — - — -10,0%

39Yasve 40-49 50-59 60-69 70-79 80-89 90-99 100 Yas
Aln ve Uzeri

mmmm Hasta Sayist  ==@==Hasta Yiizdesi

Sekil 4.2. Femur Ust Bélge Kiriklarmin Yas Araligi Dagilimi.

Kiyaslamak ve yorumlayabilmek adina Istanbul’da bulunan bu egitim ve arastirma

hastanesi i¢in s6z konusu metropolde yasayan insanlarin yas aralifi dagilimlar
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incelendiginde 60- 100 yas lizeri grup toplam popiilasyonun %11,2 seviyesinde
kaldig1, 39 yas ve alt1 grubun toplam Istanbul niifusunun %61,5’ine denk geldigi
Tiirkiye Istatistik Kurumunun yapmis oldugu ¢alisma ile gdziikkmektedir (TUIK,
2022).

istanbul Ili Nufiis Yas Dagilim

16.000.000 61,5% 70,0%%

14.000.000 60,0%

12.000.000 50,0%

10.000.000 40,0%

8.000.000 30,0%

6.000.000 20,0%

6,7%
4.000.000 2.584.955 3.2% 1106 20, 10,0%
1.751.658 o ’

2.000.000 l TEOT 504731 170576 s0.605 07°

0 — -10,0%

39Yasve 40-49 50-59 60-69 70-79 80-89 90 Yasve
Al Uzeri

N Toplam ==®==Oran

Sekil 4.3. Istanbul ili Niifus Yas Dagimu.

S6z konusu femur iist bolge kirig: rahatsizligi gézlenen kiimenin yas gruplari Istanbul
11 niifusuna gore sikhigina bakilacak olursa sekil 4.4’te goriilecegi iizere 90 yas iizeri
insanlarda s6z konusu rahatsizligin ortaya ¢ikmasi 39 yas alt1 araligina gore 3257 kat
daha fazla oldugu goziikmektedir. 39 yas alt1 hastalarda sikilik 10.000 kiside 0,006
iken 90 yas tizeri hastalarda 10.000 kiside 19,5 kisidir. Yine 39 yas alt1 hastalar ile 80-
89 yasa alt1 hastalar kiyaslandiginda 1.183 kat daha fazla rastlanma sikligina sahip
oldugu; 70-79 yas arasi1 hastalarda ise 466 kat daha fazla oldugu; 60-69 yas arasindaki
hastalarda ise 91 kat daha fazla oldugu; 50-59 yas arasi hastalarda ise 42 kat daha fazla
oldugu; 40-49 yas arasi hastalarda ise 11 kat daha fazla oldugu goziikmektedir. Yas
araliginin ilerlemesi hem s6z konusu niifusun azlig1 hem de vaka sayisinin artmasi ile

sikligin ¢cok daha fazla arttig1 goziikmektedir.
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Femur Ust Bolge Kiriklarmin Istanbul Ili
Nufiistina Gore Siklig1 (x10000)

25.000
19.547
20,000
15.000
10,000 o
5,000 5 853
0,000 0.070 0,257 0,550 .
39 Yag ve 40-49 50-59 60-69 70-79 80-89 90 Yag ve
Altr Uzeri

Sekil 4.4. Femur Ust Bélge Kiriklarmin Istanbul ili Niifusuna Gére Siklig1.

Femur iist bolge rahatsizligi gbzlemlenen kiimenin cinsiyet agisindan analiz
edildiginde ve Istanbul il niifusu cinsiyeti kiyaslandiginda sekil 4.5 ve sekil 4.6 ortaya
cikmaktadir. Istanbul ili cinsiyet dagiliminin neredeyse ayni oldugu toplam niifusun

%50,1’inin kadin iken %49,9’unun erkek oldugu goziikmektedir.

Istanbul ili Cinsiyet Dagilimi

50,1%;

49,9%; 7.933.686

7.907.214

m Erkek = Kadin

Sekil 4.5. Istanbul ili Cinsiyet Dagilimu.

Son 3 yilda Istanbul’da yer alan Egitim ve Arastirma hastanesine kal¢a kirig: sikayeti
ile bagvuran hastalarin cinsiyet dagilimi orani incelendiginde, incelenen hatalarin

%28’1ni erkek iken, %72’si kadin oldugu gbéziikmektedir. Buna gore kadinlarda femur

96



iist bolge kiriklarinin erkeklere oranla 2,5 kat daha fazla gozlemlendigi yapilan

aragtirmanin bir bulgusu olarak goriilmektedir.

Hasta Cinsiyet Dagilimi

130;28%

330;72%

mErkek m Kadin

Sekil 4.6. Hasta Cinsiyet Dagilimi.

Egitim ve degerlendirme veri seti 410 hastadan alinan Femur iist bolge X-ray
goriintiiliileri veri ¢oklandirmasi tekniklerinden dondirme ve Olgeklendirme
kullanilarak toplamda 820 adet goriintii elde edilecek sekilde iki katina gikarilmistir.
Bunun sonucunda resimlerin ¢ogunlugunda 2 adet femur iist bolgesi olmak iizere
algoritmanin transfer 6grenme ile tekrar egitilmesi planlanan egitim ve test veri setleri
icin 1514 femur tist bolge goriintiisii hazirlanmistir. S6z konusu veri seti %80 egitim
ve %20 dogrulama olmak iizere ayristirtlmistir. Egitim veri seti igin 656 x-ray
goriintiisti ayrilirken diger bir yandan 164 adet X-ray goriintiisii dogrulama veri seti
icin ayrilmistir. SO0z konusu X-ray gorintileri Oncelikle uygun formatlara

doniistiiriilmesi saglanmustir.
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Sekil 4.8. Dogrulama veri seti 6rnekleri.
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Modelin egitim ve test veri setlerinde ezbere diigmemesi yahut 6nyargi olusturmasina
engel olmak objektif degerlendirmenin saglanmasi adina egitim ve dogrulama veri
setinden tamamen bagimsiz yeni bir veri seti olusturulmustur. S6z konusu test veri seti
55 farkli hastadan igerisinde 50 adet femur iist bolge kirigi iceren 50 adet femur iist
bolge kirig1 icermeyen X-ray goriintiileri derlenmistir. S6z konusu hastalardan alinan
X-ray sadece bir femur iist bolgesi ya da iki femur iist bolgesi igermektedir. Test veri
setindeki goriintiilerde en az 1 femur iist bolge kirig1 icermesi beklenirken 5 hastada

hi¢ kirik yer almayacak sekilde toplamda 100 femur iist bolgesi derlenmistir.

Sekil 4.9. Test veri seti 6rnekleri.

4.4. Calismada Kullanilan Yazilim Dili ve Yapilar

Calismada hem YOLO — You look only once- Darknet V4 algoritmasi, hem SSD —
Single shot multibox detector — Mobilenet v2 algoritmast hem de R-CNN

algoritmalarinin en giiclii olan1 Faster R-CNN — Inception v2 algoritmasi i¢in egitime
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baslamasi i¢in her iki veri seti i¢in de kirik femur {ist bolgesinin koordinatlar1 text

formatinda yeniden isaretlenmistir.

| 1 - Not Defteri

Dosya Duzen Bi¢cim Gorinim Yardim
b 0.902712 0.856992 0.126179 0.209028

Sekil 4.10. Text formatinda kirik bolgelerin isaretlenmesi.

S6z konusu 3 algoritma olan YOLO Darknet V4 algoritmasi, SSD Mobilenet v2 Faster
R-CNN Inception v2 algoritmalarinin tamamu i¢in hem kiitiiphane se¢imi hem de
yazilim dilinin yaygin kullanimi nedeniyle Python yazilim dili tercih edilmistir. Idle
yani kullanict web arayiizii se¢imi sirasinda kullaniciya biiylik kolaylik ve kisa yollar

taniyan Spider ve Pycharm arayiizleri secilmistir.

Bu c¢aligmada 6zellikle YOLO Darknet V4 algoritmasinin herhangi bir is istasyonu
CPU ya da GPU’su ile egitim siirecinin olduk¢a uzamasi 6ngoriisii ile hizmet olarak
yazilim (SaaS) bulut teknolojisi tercih edilmistir. Bulut teknolojisi tercih edilirken
calismada Google Colabratory’e ait diinyanin en giiglit GPU’larindan biri olan Tesla
K80 24 GB GDDR5 GPU ile modelin yeniden egitilmesi hedeflenmistir. SSD
Mobilenet v2 Faster R-CNN Inception v2 algoritmalarinin yeniden egitimi i¢in gii¢lii
kabul edilebilecek bir is istasyonu olan Intel(R) Core(TM) i5-8300H CPU @ 2.30GHz
— 16 GB Ram — GTX1050 GPU tercih edilmistir.

YOLO Darknet V4 algoritmasi, SSD Mobilenet v2 Faster R-CNN Inception v2
algoritmalarinin tamaminin yeniden egitimi sonrasi bagimsiz veri seti olan test veri
setinde sonug liretmesi i¢in yine giiclii kabul edilebilecek bir is istasyonu olan Intel(R)
Core (TM) 15-8300H CPU @ 2.30GHz — 16 GB Ram — GTX1050 GPU tercih

edilmistir.

4.5. Arastirmada Sonuclarinda Kullamlan Tleri istatistiksel Analizler

Ortopedi uzmanlar1 ve pratisyen hekimler olmak iizere toplamda iki hekim grubu,
YOLO Darknet V4 algoritmasi, SSD Mobilenet v2 Faster R-CNN Inception v2

algoritmalar1 olmak {izere ii¢ derin Ogrenme algoritmast grubunun egitim de
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dogrulama veri setlerinden bagimsiz test veri setinde iirettigi sonug iiretme siireleri,
kirik kemikleri dogru tespit etme orani, kirik olmayan kemiklerde dogru tespit etme
orani noktasinda istatistiksel analiz yapilarak hem algoritmalarin hem de insan ¢calisma
gruplarinin tirettigi sonuglar noktasinda anlamli bir durum olup olmadigi tespit edilme

ihtiyaci duyulmustur.

Tek yonlii varyans analizi olarak gecen one way ANOVA testi, birbirinden bagimsiz
gruplarin tirettigi sonug¢larinin ortalamalarinin arasinda istatistiksel anlamda anlaml
bir fark halinin var olup olmadiginin kontrol edilmesinde kullanilir. ANOVA aslinda
“Analysis of variance” manasina gelmektedir. Tek yonlit ANOVA testi iki 6rneklem t
testinden farkli olarak ikili ikili gruplar1 kontrol etmek yerine bir seferde ¢oklu
gruplarin iliskisinin kontrol edilmesini saglamaktadir. Ug¢ veya daha fazla veri
gruplariin aritmetik ortalamalarini kiimiilatif olarak kiyaslanmasini saglamaktadir.
Tek yonlii ANOVA testi parametrik bir testtir ve kullanilabilmesi i¢in kullanilacak
verilerin normal dagilmasi ve 6rneklem biiyiikliigiiniin yeterli olmas1 varsayimlarini
saglanmas1 gerekmektedir. Tek yonlii varyans analizini gerceklestirmede hizli sonug
elde edilmesi noktasinda MiniTab ya da SPSS programlar1 kullanilmaktadir. Hangi
program kullanilirsa kullanilsin tek yonlii varyans testinde P degeri 0,05’den kiigiik
oldugu i¢in ortalamalarin arasindaki fark anlamlidir. HO: Biitiin serilerin ortalamalari
esittir; H1: En az bir serinin ortalamasi digerlerinden farklidir; kabulii ile P degeri
0,05°den kii¢iik oldugu HO reddedilir, H1 kabul edilir. Tek yonlii varyans analizlerinde
yapilan ¢alismalar normallige kars1t hassas olmayan bir test oldugunu gostermekte
orneklem biiyikliigiiniin yeterli olmasi halinde analizler gergeklestirilebilir

(Montgomery ve Runger, 2010).

Tek yonlii varyans analizi bize gruplarin birbirlerinden farkli olup olmadigim
gostermesine karsin hangi gruplarin birbirinden farkli oldugu bilgisini vermemektedir.
Bu nedenle c¢oklu karsilagtirma testlerine devam edilir. Hem varyanslarin benzerlik
gosterdigi hem de orneklemler esit oldugu icin Tukey karsilastirma testlerine devam

edilmektedir.

Tukey testi 1949 yilinda J. W. Tukey tarafindan birbiri ile iliskili olmayan ¢oklu sayida
grup ortalamayi ortak bir hata yaklasimi kullanimi ile ikiser olarak kiyaslamayi
saglayan ¢oklu kiyaslama testidir. Tukey testinin tercihinde 6nemli nedenler su sekilde
siniflandirilabilir. Kesin Anlamli Farklar: Tukey testi, ¢oklu karsilastirmalar

arasindaki gercek anlamli farklari belirlemek i¢in kullanilir. Bu, tiirden bagimsiz
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olarak gruplar arasindaki anlamli farklar1 belirlemek i¢in gii¢lii bir yontem oldugu
anlamma gelir. Asir1 Tip I Hatasin1 Kontrol Eder: Coklu karsilagtirmalar yaparken,
birden fazla test gerceklestirdiginizde, tek bir hipotez testi yaparken belirlediginiz
anlamlhilik diizeyi olan genellikle alfa (6rnegin, 0.05) kullanmaniz yaygindir. Bu
durumda, asir1 tip I hata riski artar. Tukey testi, bu riski kontrol altinda tutarak
anlamlilik diizeyini ayarlar. Homojenlik Varsayimint Yumusatir: Tukey testi,
ANOVA gibi varyans analizlerinin sonucu olarak gruplarin homojen olmadigi
durumlarda da kullanilabilir. Bu nedenle, varyanslarin homojen olmadigi durumlarda
bile giivenilir sonuglar elde etmek miimkiindiir. Grup Sayisini ve Biiyiikliigiinii Iyi
Idare Eder: Tukey testi, grup sayis1 ve drneklem biiyiikliigii konusunda esnek bir
yaptya sahiptir. Yani, farkli grup sayilar1 ve 6rneklem biiyiikliikleri ile kullanilabilir.
Basit ve Yapilandirilmis Sonugclar: Tukey testi sonuglar1 genellikle basit ve anlasilir
bir sekildedir. Hangi gruplarin birbirinden anlamli olarak farkli oldugunu net bir
sekilde gosterir. Cesitli Veri Dagilimlari i¢in Uygundur: Tukey testi, normal dagilim
varsayimina bagimli degildir ve degisik veri dagilimlarina kars1 oldukga toleranslidir.

(Kayri, 2009; Montgomery ve Runger, 2010; Tukey, 1949).
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu kisimda aktarimli 6grenim teknigi ile derin 6grenme ve bilgisayarli goriiniin en
giiclii sayllan YOLO Darknet V4 algoritmasi, SSD Mobilenet v2, Faster R-CNN
Inception v2 algoritmalarinin yeniden egitilerek femur st bolge kiriklarini tespit
edecek sekilde yeniden egitilmesi sonucu yeni algoritmalarin iiretilmesi, bunlarin
coklu performans kriterlerine gére performansinin ortaya konulmasi aktarilmistir. S6z
konusu algoritmalarin performansi daha dogru bir sekilde ortaya konulmasi igin
ortopedi uzman doktorlari, pratisyen hekimler, 6zgiin veri seti araciligi ile sonuglarin
objektif bir sekilde ortaya konulmasi amaglanmig, bunun sonucunda travma sonrasi
kemik kiriklarinda derin 6grenme ve bilgisayarl gorii algoritmalarinin performanst,
ortopedi kiriklarinda en fazla 6liim ve sakat kalma riski bulunan femur iist bolge yani
kalga kiriklarinda ortaya konulmustur. Bunun yaninda ileri istatistiksel metotlar ile de

sonuglar tekrar degerlendirilmistir.

5.1. Arastirmada Yer Alan Pratisyen Hekimlerin ve Ortopedi Uzmanlarmin
Urettigi Sonuclar
Arastirmanin 6nemli asamalarindan biri pratisyen hekimler ile ortopedi uzmanlarin
belirlenmesi ve gruplandirilmasidir. Ortopedi uzmani hekimler, Tiirkiye’nin en
kalabalik niifusuna sahip Istanbul ilinin en 6nemli egitim ve arastirma hastanesi
ortopedi ve travmatoloji servisinden biri segilmistir. Toplamda 12 uzman hekim ve
ortopedi ve travmatoloji servisi kidemli asistanlari odaga alinmistir. Kendilerine
tamamen bagimsiz bir veri seti olarak olusturulan 55 X-ray goriintiisiinden olusan test
veri setinden 50 adet femur ist bolge kirigi iceren 50 adet femur iist bolge kirig
icermeyen toplamda 100 femur tist bolge goriintiisii karisik olarak gosterilmistir. X-
ray goriintiileri kendilerine her gosterildiginde sag femur iist bolge kirigs, sol femur tist
bolge kirigi, hem sag hem sol femur iist bolge kirigr yahut kirik yok demeleri
beklenmistir. Her resim gosterilmesi sonrasinda hekimin resmi gordiigii ilk andan
yanitlandirarak goriintii iizerinde kirig1 gostermesine kadar gegen siireler sonug iiretme

stiresi olarak kronometraj yontemi ile olglimler gergeklestirilmistir. Ortaya ¢ikan



sonuglar bu sekilde kayit altina alinarak degerlendirme kriterleri tablosuna gore

hesaplamalar ve 6lgtimlemeler gergeklestirilmistir.

Pratisyen hekimler belirlenirken yine Tiirkiye nin en kalabalik niifusuna sahip Istanbul
ilinin en Onemli egitim ve arastirma hastanesine farkli branglardan dahil olan
uzmanlhiginda 1 aydan fazla gegirmemis hekimler, acil hekimleri ve bu egitim ve
aragtirma hastanesinden farkli lokasyonlardan aile hekimlerinden destek alinmustir.
Toplamda 10 pratisyen hekim ile ¢alisma gergeklestirilmistir. Kendilerine tamamen
bagimsiz bir veri seti olarak olusturulan 55 X-ray goriintiisiinden olusan test veri
setinden 50 adet femur iist bolge kirig1 igceren 50 adet femur {ist bolge kirig1 icermeyen
toplamda 100 femur iist bolge goriintiisii karigik olarak gosterilmistir. Uzman
hekimlerde oldugu sekilde X-ray goriintiileri kendilerine her gosterildiginde sag femur
ist bolge kirig, sol femur iist bolge kirigi, hem sag hem sol femur iist bolge kirig
yahut kirik yok demeleri beklenmistir. Yine kronometraj yontemi ile resim
gosterilmesi sonrasinda hekimin resmi gordigii ilk andan yanitlandirarak goriintii
tizerinde kirig1 gostermesine kadar gecen siireler, sonug liretme siiresi olarak kayit

altina alinmastir.

Biitiin bu c¢aligmalarin ardindan asagida coklu degerlendirme kriterleri tablosu
pratisyen ve uzman hekim sonuglari tablosunda goriilecegi lizere uzman hekimler
dogruluk oraninda %91,42 seviyesine basar1 gosterirken pratisyen hekimler %81,30
seviyesinde basari elde etmistir. Duyarlilik oraninda ise uzman hekimler %91,67
oraninda basar1 gosterirken, pratisyen hekimlerin oran1 %74,80 seviyesinde kalmistir.
Oziilliik oran1 8lgiildiigiinde uzman hekimlerin %91,17 olarak 6lgiiliirken, pratisyen

hekimlerin 6ziilliik oran1 %87,80 seviyesindedir.
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Tablo 5.1. Coklu degerlendirme kriterleri tablosu pratisyen ve uzman hekim sonuglari.

Test veri setine Test veri setine
T A o
Sonuglar Sonuclar
Dogruluk Orani (TP+TN)/(N+P) 81,30% 91,42%
Duyarlilik TP/(TP+FN) 74,80% 91,67%
Oziilliik TN/(TN+FP)) 87,80% 91,17%
Yanlis Pozitif Orani FP/(FP+TN) 12,20% 8,83%
Yanlig Negatif Orani FN/(FN+TP) 25,20% 8,33%
Dogru Tahmin Orant TP/(TP+FP) 85,98% 91,21%
F1 Puanm 2:&55_}_/;;;;)/ 80,00% 91,44%
Hata Oranit (FP+FEN)/(N+P) 18,70% 8,58%

Uzman hekimler ve pratisyen hekimlerin test veri setinde bulunan X-ray goriintiileri
tizerindeki tespit stireleri Olciildiiglinde sonug {iretme siireleri tablosu ortaya
¢ikmaktadir buna gore ortalama tespit siireleri pratisyen hekim grubunun, uzman
hekim grubuna gore 0,5 sn yavas kaldigi goriilmektedir. Buna karsin pratisyen
hekimlerin tespit siireleri standart sapmasi uzman doktorlara gore 1,16 sn daha diisiik
oldugu goriilmektedir. Uzman doktorlarin minimum tespit siiresi pratisyen hekimlerin
0,51 sn altindayken, maksimum tespit siiresi 3,54 sn daha uzun siirdiigii yapilan

caligsma ile goriilmiistiir.

Tablo 5.2. Pratisyen ve uzman hekimlerin sonug tiretme siireleri (saniye).

C Qe Qi . Pratisyen Hekim Uzman Doktor
Test Veri Seti Siireleri Grubu Sonuclar: Grubu Sonuglari
Ortalama Tespit Siiresi 5,10 473
(sn)
Tespit Siiresinin
Standart Sapmasi (sn) 1,89 3,05
I\/.I.aks!mum Tespit 1018 13.72
Stiresi (sn)
Minimum Tespit Siiresi 221 1.70

(sn)
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Degerlendirme kriterleri igerisinde yer alan ROC grafiginde hem ortopedi uzman
hekimleri hem de pratisyen hekimler gosterildiginde sol iist kdseye en yakin deger
olagan sekilde ortopedi ve travmatoloji doktorlarinin olmaktadir. Buna gore ortopedi
ve travmatoloji uzman doktorlarinin tirettigi sonuglar ROC grafiginin sol iist kdsesine

uzaklig1 0,121 birim olmaktadir. Pratisyen hekimler i¢in ise bu uzaklik 0,279 birim

olmaktadir.
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Sekil 5.1. ROC egrisi analizinde ortopedi uzman ve pratisyen hekimlerin sonuglari.

5.2. YOLO Algoritmasimin Urettigi Sonuglar

Arastirmada kullanilan en giiglii derin 6grenme algoritmalarindan biri YOLO Darknet
V4 algoritmasidir. MS COCO veri setinde daha 6ncesinde egitilmis YOLO Darknet
V4 algoritmasi aktarimli 6grenme kullanilmak sureti ile python yazilim dilinde yazilan
kod bloklari ile yeniden egitilmistir. YOLO algoritmasi 656 X-ray goriintiisii egitim
ve 164 X-ray goriintlisii dogrulama olmak tizere toplamda 820 X-ray goriinti ile
toplamda 5.000 iterasyon boyunca egitilmistir. Bu egitim oncesinde s6z konusu veri
setleri arayiiz kullanilarak etiketlenmistir. S6z konusu egitim gerceklestirilirken
YOLO algoritmasi i¢in diinyanin en giicliisii olarak kabul edilmis GPUlarindan biri
olan Tesla K80 24 GB GDDR5 GPUsu ile Google Colab {izerinden egitim
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gerceklestirilmisgtir. Bu 5.000 iterasyonluk egitim toplamda 13 saat 6 dakikada
tamamlanmistir. Egitimin ¢iktis1 olan Weight dosyast is istasyonu {izerine kullanilmak

icin kaydedilmistir.

Egitim sonuglariin modelin ezberlemesinin 6nline gecmek ve degerlendirme
sonuclarmin tarafsiz olmasi amaciyla egitim ve dogrulama veri setinden tamamen
tarafsiz olarak olusturulan test veri seti araciligi ile performans degerlendirilmistir. 50
femur {ist bolge kirigi icermeyen, 50 femur {ist bolge kirigi iceren toplamda 55 X-ray
goriintiisiinde sonuglar algoritma araciligi ile ortaya konulmustur. Test veri setinde
ciktilar tiretilirken Intel Core i5-8300H CPU ve NVIDIA GeForce GTX 1050 GPU ya

sahip is istasyonu kullanilmistir.

YOLO algoritmasi yeniden egitilerek femur tist bolge kiriklarini tespit edebilecek yeni
6zglin modelin egitimi sirasinda elde edilen Loss (kayip) grafigi asagidaki gibidir.
Toplam kayip (Total Loss) grafigi incelendiginde 5000 iterasyonda YOLO
algoritmasinin 18 seviyesinin iizerinden baglayarak 1000 iterasyona vardiginda 1’in
altina indigi goziikmektedir. Hizli bir 6grenme siireci gecirdigi goziikmektedir.
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Sekil 5.2. YOLO algoritmasi loss grafigi.
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YOLO algoritmasi ¢coklu degerlendirme kriterleri tablosunda performansi hesaplanirsa
dogruluk oran1 %90,33 seviyesinde duyarlilik oran1 %87,67 seviyesinde, 6ziilliikk orani
ise %92,98 seviyesinde, dogru tahmin orani ise %92,58 seviyesinde oldugu

gorilmistiir.

Tablo 5.3. Coklu degerlendirme kriterleri tablosu YOLO Algoritmasi sonuglart.

Test veri setine gore

Kriterler Hesaplama YOLO Algoritmasi
Sonuclari
Dogruluk Orani (TP+TN)/(N+P) 90,33%
Duyarlilik TP/(TP+FN) 87,67%
Oziilliik TN/(TN+FP)) 92,98%
Yanlis Pozitif Oran1 FP/(FP+TN) 7,02%
Yanlis Negatif Orani FN/(FN+TP) 12,33%
Dogru Tahmin Orani TP/(TP+FP) 92,58%
F1 Puani 2*((PPV*TPR)/(PPV+TPR)) 90,06%
Hata Orani1 (FP+FN)/(N+P) 9,67%

YOLO algoritmasinin test veri seti iizerinde Intel Core i5-8300H CPU ve NVIDIA
GeForce GTX 1050 GPU ya sahip is istasyonu ile sonug iirettirken sonug iiretme
siireleri asagidaki sekilde kayit alttina alinmistir. Buna gére YOLO algoritmasinin
ortalama tespit siiresi 1,40 sn olmustur. Tespit siirelerinin standart sapmasi 0,25 sn
maksimuum tespit siiresi 2,27 sn silirerken minimum tespit siiresi 1,17 sn olarak

gerceklesmistir.
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Tablo 5.4. YOLO Algoritmasi sonug iiretme siireleri (saniye).

Test Veri Seti YO.LO

.. . Algoritmasi
Siireleri

Sonuclar

O‘rtala}ma Tespit 1.40
Stiresi (sn)
Tespit Siiresinin
Standart Sapmasi 0,25
(sn)
I\/‘I‘aks!mum Tespit 2,27
Stiresi (sn)
Minimum Tespit 117

Siiresi (sn)

Degerlendirme kriterleri igerisinde yer alan ROC analizi i¢gin YOLO algoritmasinin

dogru pozitif oran1 y eksenine, yanlis pozitif orani ise x eksenine ilistirildiginde YOLO

algoritmasinin sol iist koseye olan uzakligi 0,141 birim ¢ikmaktadir.
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Sekil 5.3. ROC egrisi analizinde YOLO algoritmasi sonucu.

Aragtirmada sonucunda yapilan ¢alisma ile femur iist bolge kiriklarini tespit etmek

tizere gelistirilen YOLO algoritmasin tiretmis oldugu sonuglardan 6rneklere asagida

yer verilmistir.
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Sekil 5.5. YOLO algoritmasi ile femur iist bolge kirig1 tepiti drnegi-2.
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hip_fractdre

Sekil 5.6. YOLO algoritmasi ile femur {ist bolge kirigi tespiti 6rnegi-3.

5.3. Faster R-CNN Algoritmasimin Urettigi Sonuclar

Arastirmada yine en giicli derin 6grenme algoritmalarindan biri olarak kabul
edilebilecek Faster R-CNN Inception v2 algoritmasi kullanilmistir. Tipki YOLO
algoritmasi gibi Faster R-CNN algoritmas1 da MS COCO veri setinde daha dncesinde
egitilmistir. Faster R-CNN Inception v2 algoritmasi aktarimli 6grenme kullanilmak
sureti ile python yazilim dilinde yazilan kod bloklar1 ile yeniden egitimi
gerceklestirilmistir. Faster R-CNN algoritmas: toplamda 820 X-ray goriinti ile
toplamda YOLO ve SSD algoritmalari gibi 5.000 iterasyon boyunca egitilmistir. Bu
egitim Oncesinde s6z konusu veri setleri yine arayiiz kullanilarak koordinatlar:
etiketlenmistir. Faster R-CNN Algoritmasinin egitimi ger¢eklestirilirken Intel Core i5-
8300H CPU ve NVIDIA GeForce GTX 1050 GPU ya sahip is istasyonu kullanilmistir.
Bu 5.000 iterasyonluk egitim toplamda 31,9 dakikada tamamlanmistir. Egitimin ¢iktisi

olan Weight dosyas1 yine ayni is istasyonu tizerine kullanilmak i¢in kaydedilmistir.

Egitim sonuglarinin modelin ezberlemesinin Oniline gecmek ve degerlendirme
sonuglariin tarafsiz olmasi amaciyla, egitim ve dogrulama veri setinden tamamen
tarafsiz olarak olusturulan yine ayni test veri seti aracilii ile performans
degerlendirilmesi gerceklestirilmistir. 50 femur iist bolge kirigi icermeyen, 50 femur
iist bolge kirig1 igeren toplamda 55 X-ray goriintiisiinde sonuglar algoritma araciligi
ile ortaya konulmustur. Test veri setinde ¢iktilar iiretilirken yine Intel Core i5-8300H
CPU ve NVIDIA GeForce GTX 1050 GPU ya sahip is istasyonu kullanilmistir.
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Faster R-CNN algoritmas1 yeniden egitilerek femur iist bolge kiriklarini tespit
edebilecek yeni 6zglin modelin egitimi sirasinda elde edilen Loss (kayip) grafigi
asagidaki gibidir. Toplam kayip (Total Loss) grafigi Faster R-CNN algoritmasi igin
incelendiginde 5000 iterasyonda 0,6 seviyesinden baglayarak 1000 iterasyona
vardiginda 0,2’in altina indigi goriilmistiir. Faster R-CNN algoritmasinin da YOLO

Algoritmast gibi hizli bir 6grenme siireci gegirdigi goriilmiistiir.
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Sekil 5.7. Faster R-CNN algoritmasi loss grafigi.

Tablo 5.5. Coklu degerlendirme kriterleri tablosu Faster R-CNN Algoritmasi

sonuglart.
Test veri setine gore
Kriterler Hesaplama Faster R-CNN
Algoritmasi Sonuclari
Dogruluk Orani (TP+TN)/(N+P) 84,29%
Duyarlilik TP/(TP+FN) 90,64%
Oziilliik TN/(TN+FP)) 77,94%
Yanlis Pozitif Orant FP/(FP+TN) 22,06%
Yanlis Negatif Orani FN/(FN+TP) 9,36%
Dogru Tahmin Orani TP/(TP+FP) 80,43%
F1 Puani 2*((PPV*TPR)/(PPV+TPR)) 85,23%
Hata Oran1 (FP+FN)/(N+P) 15,71%
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Faster R-CNN algoritmast ¢oklu degerlendirme kriterleri tablosunda performansi
hesaplanirsa dogruluk oran1 %84,29 seviyesinde duyarlilik oran1 %90,64 seviyesinde,
oziilliik orani ise %77,94 seviyesinde, dogru tahmin orani ise %80,43 seviyesinde

oldugu goriilmistiir.

Faster R-CNN algoritmasinin test veri seti lizerinde Intel Core i5-8300H CPU ve
NVIDIA GeForce GTX 1050 GPU ya sahip is istasyonu ile sonug iirettirken sonug
iiretme siireleri agsagidaki sekilde kayit alttina alinmistir. Buna gore Faster R-CNN
algoritmasinin ortalama tespit siiresi 10,49 sn olmustur. Tespit siirelerinin standart
sapmasi 0,22 sn maksimuum tespit siiresi 10,99 sn siirerken minimum tespit siiresi

10,06 sn olarak gerceklesmistir.

Tablo 5.6. Faster R-CNN Algoritmasi sonug iiretme siireleri (saniye).

Test Veri Seti Faster R-CNN Algoritmasi
Siireleri Sonuclari

Ortalama Tespit

Siiresi (sn) 10,49
Tespit Siiresinin 022
Standart Sapmasi (sn) '
I\/'I'aks!mum Tespit 10.99
Stiresi (sn)

Minimum Tespit 10,06

Siiresi (sn)

Degerlendirme kriterleri igerisinde yer alan ROC analizi i¢in Faster R-CNN
algoritmasinin dogru pozitif oran1 y eksenine, yanlis pozitif orani ise x eksenine
iligtirildiginde Faster R-CNN algoritmasinin sol iist késeye olan uzakligi 0,239 birim
cikmaktadir.
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Sekil 5.8. ROC egrisi analizinde Faster R-CNN algoritmasi sonucu.

Arastirmada sonucunda yapilan ¢alisma ile femur {ist bolge kiriklarini tespit etmek
tizere gelistirilen Faster R-CNN algoritmasin iiretmis oldugu sonuglardan drneklere

asagida yer verilmistir.

Sekil 5.9. Faster R-CNN algoritmasi ile femur iist bolge kirig1 tepiti drnegi-1.
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Sekil 5.11. Faster R-CNN algoritmasi ile femur iist bolge kirigi tepiti 6rnegi-3.

5.4. SSD Algoritmasinin Urettigi Sonuclar

Arastirmada kullanilan yine bir diger derin 6grenme algoritmast SSD Mobilenet v2
algoritmasidir. Bu caligmada kullanilan YOLO algoritmas1 ve Faster R-CNN
algoritmas1 gibi SSD algoritmast da MS COCO veri setinde daha oncesinde
egitilmistir. SSD Mobilenet v2 algoritmasi aktarimli 6grenme kullanilmak sureti ile
python yazilim dilinde yazilan kod bloklar1 ile yeniden egitimi gergeklestirilmistir.

SSD Mobilenet v2 algoritmasi tipki diger algoritmalarda birebir aynisi kullanilan
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toplamda 820 X-ray goriintii ile egitilmistir. YOLO ve Faster R-CNN algoritmalari
gibi SSD algoritmasi 5.000 iterasyon boyunca egitilmistir. Bu egitim Oncesinde s6z
konusu veri setleri yine farkli bir arayiiz kullanilarak koordinatlar1 etiketlenmistir. SSD
algoritmasinin egitimi gerceklestirilirken diger iki algoritmada oldugu gibi Intel Core
15-8300H CPU ve NVIDIA GeForce GTX 1050 GPU ya sahip is istasyonu
kullanilmistir. Bu 5.000 iterasyonluk egitim toplamda 55,92 dakikada tamamlanmistir.
Egitimin ¢iktis1 olan Weight dosyasi yine ayni is istasyonu iizerine kullanilmak {izere

kaydedilmistir.

Egitim sonuglarinin degerlendirmek amaciyla bu g¢alismada kullanilan diger iki
algoritma ve uzman hekimler ile pratisyen hekimlerde kullanilan yine ayni test veri
seti aracilig1 ile performans degerlendirilmesi gergeklestirilmistir. 50 femur iist bolge
kirig1 icermeyen, 50 femur iist bolge kirigr igeren toplamda 55 X-ray goriintiisiinde
sonuclar algoritma araciliglr ile ortaya konulmustur. Test veri setinde ¢iktilar
tiretilirken yine Intel Core 15-8300H CPU ve NVIDIA GeForce GTX 1050 GPU ya

sahip is istasyonu kullanilmastir.

SSD algoritmas1 yeniden egitilerek femur {ist bolge kiriklarini tespit edebilecek yeni
0zglin modelin egitimi sirasinda elde edilen Loss (kayip) grafigi asagidaki gibidir.
Toplam kayip (Total Loss) grafigi SSD algoritmasi i¢in incelendiginde 5000
iterasyonda 11 seviyesinden baglayarak 1000 iterasyona vardiginda 4’in altina indigi
goziikmektedir. SSD Algoritmasinin YOLO ve Faster R-CNN algoritmasindan farkli

olarak daha yavas bir 6grenme siireci oldugu loss grafiginden anlagilmaktadir.

1,000 1,500 2,000 2,500 3,000 3,500 4,000

Sekil 5.12. SSD algoritmasi loss grafigi

SSD algoritmas1 ¢oklu degerlendirme kriterleri tablosunda performans: hesaplanirsa

dogruluk oran1 %72,74 seviyesinde duyarlilik oran1 %78,32 seviyesinde, 0ziilliikk orani
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ise %67,16 seviyesinde, dogru tahmin orami ise %70,46 seviyesinde oldugu

gorilmiistir.

Tablo 5.7. Coklu degerlendirme kriterleri tablosu SSD algoritmasi sonuglari.

Test veri setine gore

Kriterler Hesaplama SSD Algoritmasi
Sonuclari
Dogruluk Orani (TP+TN)/(N+P) 72,74%
Duyarlilik TP/(TP+FN) 78,32%
Oziilliik TN/(TN+FP)) 67,16%
Yanlis Pozitif Orani FP/(FP+TN) 32,84%
Yanlis Negatif Orant FN/(FN+TP) 21,68%
Dogru Tahmin Orani TP/(TP+FP) 70,46%
F1 Puan 2*((PPV*TPR)/(PPV+TPR)) 74,18%
Hata Orani (FP+FN)/(N+P) 27,26%

SSD algoritmasinin test veri seti tizerinde Intel Core i5-8300H CPU ve NVIDIA
GeForce GTX 1050 GPU ya sahip is istasyonu ile sonug iirettirken sonug iiretme
stireleri asagidaki sekilde kayit alttina alinmistir. Buna gore SSD algoritmasinin
ortalama tespit siiresi 6,38 sn olmustur. Tespit siirelerinin standart sapmasi 0,23 sn
maksimuum tespit siiresi 6,89 sn siirerken minimum tespit siiresi 5,53 sn olarak

gerceklesmistir.

Tablo 5.8. SSD Algoritmasi sonug iiretme siireleri (saniye).

Test Veri Seti SSD Algoritmasi
Siireleri Sonuclari

Ortalama Tespit

Siiresi (sn) 6,38
Tespit Siiresinin 023
Standart Sapmasi (sn) ’
Maksimum Tespit 6.89
Stiresi (sn) ’
Minimum Tespit 553

Siiresi (sn)
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Degerlendirme kriterleri icerisinde yer alan ROC analizi i¢in Faster SSD
algoritmasinin dogru pozitif oran1 y eksenine, yanlis pozitif orani ise x eksenine
ilistirildiginde SSD algoritmasinin sol st kdseye olan uzakligi 0,393 birim
¢ikmaktadir.
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Sekil 5.13. ROC egrisi analizinde SSD algoritmasi sonucu.

Aragtirmada sonucunda yapilan ¢alisma ile femur iist bolge kiriklarini tespit etmek
tizere gelistirilen SSD algoritmasinin tiretmis oldugu sonuglardan 6rneklere asagida

yer verilmistir.
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Sekil 5.15. SSD algoritmasi ile femur {ist bolge kirig: tepiti drnegi-2.
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Sekil 5.16. SSD algoritmasi ile femur iist bolge kirig1 tepiti 6rnegi-2.

5.5. Biitiin Derin Ogrenme Algoritmalar1 ile Hekim Gruplarmmin Urettigi
Sonuclarin Kiyaslanmasi

Alaninda uzman ortopedi hekimleri ve toplamda alt1 yil tip egitimi almig pratisyen
hekimler olmak iizere iki medikal ¢alisma grubu, derin 6grenme ve bilgisayarl
goriiniin en gii¢lii algoritmalarindan olan YOLO Darknet V4, SSD Mobilenet v2,
Faster R-CNN Inception v2 algoritmalari olmak {izere ii¢ algoritma kiyaslamanin
gerceklestirilmesi ve dogru performansin ortaya konulmasi adina bir araya
getirilmistir. Daha oncesinde COCO veri seti ile egitilmis ii¢ algoritma; diinyada
ortopedik kiriklar degerlendirildiginde kalic1 sakatlik ve 6liim oranmin en yiiksek
oldugu ve 2050 yilina kadar vaka sayinin ii¢ kattan fazla artmasi beklenen femur iist
bolge kiriklarini tespit etmek iizere toplamda ayni 820 egitim X-ray goriintiisii veri seti
ile ile 5.000 iterasyon egitilmistir. Toplamda i¢i insan grubu ve ii¢ yapay zeka
grubunun performansini dogru ortaya koymak adina egitim ve dogrulama veri setinden
bagimsiz 50 kirik femur iist bolge iceren ve 50 saglam femur iist bolge igeren olmak

lizere test veri seti olugturulmus ve ¢ikt1 tiretilmesi adina, gruplara ayr1 ayr1 verilmistir.

Her grubun ¢iktilarinin kiyaslanmasi i¢in derlenmis ¢oklu performans degerlendirme
tablosunda yer verilmistir. Buna gore dogruluk oraninda (ACC) YOLO algoritmasi

%90,33 degeri ile ortopedi uzmanlarinin ortaya ¢ikardigi %91,42 seviyesi ile gerisinde
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kalmaktayken, %81,30 dogruluk oranina sahip pratisyen hekimlerden daha iyi bir
sonu¢ ortaya koymustur. Faster R-CNN algoritmasi dogruluk oraninda %84,29
seviyesinde bir sonug iireterek yine pratisyen hekimlerden daha iyi bir sonug ortaya
koymus lakin ortopedi uzman hekimlerinin gerisinde kalmistir. SSD algoritmasi
%72,74 ile hem uzman doktorlarin hem de pratisyen hekimlerin gerisinde kalmistir.
Duyarlik oraninda (TPR) basar1 siralamasi yapacak olursak %91,67 ile uzman
hekimler en basarili iken ardindan %90,64 ile Faster R-CNN Algoritmas1 gelmekte,
sonrasinda %87,67 ile YOLO algoritmasi, akabinde %78,32 ile SSD algoritmasi,
sonuncu sirada ise pratisyen hekimler yer almaktadir. Ozliiliikk oraninda (TNR) basari
siralamasinda yapay zeka uzman doktorlari da gegmekte ve YOLO algoritmasi %
92,98 ile en yiiksek performansi ortaya koymustur. %91,17 ile ortopedi uzman
doktorlar1 takip etmis, sonrasinda %87,50 ile pratisyen hekimler gelmistir. Faster R-
CNN algoritmasi %77,94 ile her iki medikal grubun gerisinde kalirken %67,16 ile SSD

algoritmasi sonuncu sirada bagari gostermistir.

Tablo 5.9. Coklu degerlendirme kriterleri tablosu test veri setine gore biitiin
sonuglar.

Test veri Test verl Test veri Test veri Test veri

. . setine gore . - . - . -
setine gore setine gore  setine gore  setine gore

Kriterler YOLO Facs:tISIT\IR- SSD Pratisyen Uzman
Algoritmasi . Algoritmas1 Hekimlerin Doktorlarin
Algoritmasi
Sonuclari Sonuglar Sonuglar Sonuglari
Sonuclari

Dogruluk g4 339 84,29% 72,74% 81,30% 91,42%
Oram

Duyarlilik 87,67% 90,64% 78,32% 74,80% 91,67%
Oziilliik 92,98% 77,94% 67,16% 87,80% 91,17%
Yanlis

Pozitif 7,02% 22,06% 32,84% 12,20% 8,83%
Oram

Yanlis

Negatif 12,33% 9,36% 21,68% 25,20% 8,33%
Oram

Dogru

Tahmin 92,58% 80,43% 70,46% 85,98% 91,21%
Oranm

F1 Puan 90,06% 85,23% 74,18% 80,00% 91,44%
Hata Orani 9,67% 15,71% 27,26% 18,70% 8,58%
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Ikisi insan calisma grubu iicii derin 6grenme algoritmas1 olmak iizere bes grubun en
kritik performans sergileme alanlarindan biri de sonug¢ liretme siireleridir. Sonug
tiretme hizlar kiyaslandiginda (li¢ yapay zeka birebir ayni is istasyonu kullanilarak
sonu¢ iretmistir) bes grubun en hizli sonug iireteni insan calisma gruplarindan
ortalama 3 kattan daha hizli sonu¢ iireten YOLO algoritmasi olmugtur. YOLO
algoritmas1 ortalama 1,40 saniyede sonug iiretmekteyken uzman doktorlar ortalama
4,73 saniyede sonug liretmis, pratisyen hekimler 5,10 saniyede sonug iiretmis, SSD
algoritmasi 6,38 saniyede sonug iiretmis, Faster R-CNN algoritmasi ise 10,49 saniyede
sonug liretmistir. Bu aragtirmada dikkat ¢eken noktalardan biri her ii¢ algoritmanin da
ortalama sonu¢ {iiretme sirelerinin Standart sapmast 0,25-0,23 saniye arasinda
degisirken, pratisyen hekimlerde bu siire 1,89 saniye ile 7,5 kat, uzman doktorlarda ise

3,05 saniye ile 12 kat fazla olmustur.

Tablo 5.10. Biitiin ¢alisma grularinin sonug iiretme siireleri (saniye).

Faster R- Pratisyen  Uzman
Test Veri AlYo?ilzgam CNN Al Sxilt:)m . Hekim Doktor
Seti Siireleri & Algoritmasi go as Grubu Grubu

Sonuglar Sonuglar

Sonuclar Sonug¢lar1  Sonuglari
Ortalama
Tespit Siiresi 1,40 10,49 6,38 5,10 4,73
(sn)
Tespit
Siiresinin
Standart 0,25 0,22 0,23 1,89 3,05
Sapmasi (sn)
Maksimum
Tespit Siiresi 2,27 10,99 6,89 10,18 13,72
(sn)
Minimum
Tespit Siiresi 1,17 10,06 5,53 2,21 1,70
(sn)

S6z konusu 5 grubun performanslarini ortaya koymada bir diger kritik analiz ROC
analizidir. Asagida ROC grafiginde goriildiigii tizere sol iist koseye uzakligi en az olan
bunun sonucunda ROC grafigi analizine gore en basarili kabul edilen 0,121 birim
uzaklik ile uzman doktorlar gelmektedir sonrasinda 0,141 birim uzaklikla YOLO
algoritmas1 gelmekte, 0,239 birim uzaklik ile Faster R-CNN algoritmas1 gelmekte,
akabinde 0,279 birim uzaklik ile pratisyen hekimler, son olarak da be grup igerisinde
en az bagarili kabul edilen ve sol iist koseye en uzak olan 0,393 birim uzaklik ile SSD

algoritmasi gelmektedir.
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Sekil 5.17. ROC egrisi analizinde biitiin ¢alisma gruplarinin sonuglari.

5.6. Biitiin Derin Ogrenme Algoritmalar1 ile Hekim Gruplarmin Urettigi
Sonuglarin Istatistiksel Olarak Yorumlanmasi

Hem ii¢ farkli yeniden egitilen bilgisayarli gorii ve derin 6grenme algoritmasi hem de
iki farkli hekim grubu ile yapilan ¢alismanin neticesinde test veri seti ile sonuglar elde
edilmis bu sonuglar hem igerisinde Dogruluk Orani, Duyarlilik, Oziilliik, Yanls
Pozitif Orani, Yanhs Negatif Orani, Dogru Tahmin Orani, F1 Puani, Hata Oranim
iceren ¢oklu degerlendirme kriterleri tablosu, hem sonug iiretme siireleri hem de ROC
analizi egrisi ile kiyaslanmis, derin 6grenme algoritmalari kendi iglerinde loss

grafikleri ile kiyaslanmstir.

Yapilan ¢alisma ile 50 femur iist bolge kirigr igeren 50 saglam femur iist bolgesi iceren
toplamda 55 farkli X-ray goriintiisii igeren veriler, Femur iist bolge sonug iiretme
stireleri, femur iist bolge kirik olan bolge dogrulugu oranlar1 ve femur iist bolge kirik
olmayan bdlge dogrulugu oranlari ile seriler olusturulmustur. Ilk seri olan Femur ist
bolge sonug iiretme siireleri serisi her bir ¢aligma grubu icin ayr1 ayr1 55 olmak tizere
toplamda 275 sonug¢ bulundurmakta, femur iist bolge kirik olan bolge dogrulugu
oranlar1 serisi her bir g¢alisma grubu i¢in ayr1 ayr1 50 toplamda 250 sonug

bulundurmakta, femur iist bolge kirtk olmayan bolge dogrulugu oranlari serisi de her
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bir ¢alisma grubu i¢in yine ayri ayri 50 toplamda ise toplamda 250 sonug

bulundurmaktadir.

S6z konusu sonug serilerinin tek yon anova (varyans) anlamlilik testlerine tabi
tutulmadan o6nce normal dagilimimin kontrolii 6nemlidir. Normal dagilima
uygunlugunun kontrolii i¢in her bir serinin ayr1 olarak Skewness (garpiklik) ve
Kurtosis (basiklik) degerine bakilmistir. Skewness (carpiklik) degeri veri dagiliminin
saga veya sola dogru ne kadar ¢arpik oldugunu ifade eden bir Sl¢tidiir. Kurtosis
(basiklik) degeri ise veri dagiliminin tepesi (zirve) ne kadar sivri veya diiz oldugunu
belirten bir 6l¢iidiir. Tabachnick ve Fidell’in 2013 yilinda yapmis olduklari ¢alismada
serilerin carpiklik ve basiklik degerlerinin -1,5 ile +1,5 arasinda degismesi halinde
normal dagildiginin kabul edilecegini, George ve Mallery’in 2010 yilinda yapmis
olduklar1 ¢alisma ile ¢arpiklik ve basiklik degerlerinin -2,0 ile +2,0 arasinda degismesi
halinde normal dagildiginin kabul edilmektedir (Tabachnick ve Fidell, 2013; George
ve Mallery, 2010).

Asagida Femur iist bolge sonug iiretme siireleri serisi, femur iist bolge kirik olan bolge
dogrulugu oranlar serisi, femur iist bolge kirik olmayan bolge dogrulugu oranlari
serisi igin her bir ¢alisma grubunun SPSS programi kullanilarak hesaplanan ¢arpiklik

ve basiklik degerlerine yer verilmistir.

Tablo 5.11. Femur iist bolge sonug iiretme siireleri ¢arpiklik ve basiklik analizi.

Femur Ust Bolge Sonuc Uretme Siiresi

Skewness Kurtosis

(Carpikhik) (Basikhk)
YOLO 1,291 1,853
Faster R-CNN 0,186 -0,377
SSD -0,659 1,529
Pratisyen Hekim 0,872 0,351
Uzman Hekim 1,183 0,285

Tablo 5.12. Femur iist bolge kirik olan bolge dogrulugu carpiklik ve basiklik analizi.

Femur Ust Bolge Kirik Olan Bolge Dogrulugu

Skewness Kurtosis

(Carpikhik) (Basikhk)
YOLO -1,778 1,567
Faster R-CNN -1,056 1,617
SSD -1,304 0,492
Pratisyen Hekim -0,892 -0,280
Uzman Hekim -1,921 1,969
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Tablo 5.13. Femur iist bolge kirik olmayan bolge dogrulugu garpiklik ve basiklik

analizi.

Femur Ust Bolge Kirik Olmayan Bolge Dogrulugu

Skewness Kurtosis

(Carpikhik) (Basikhk)
YOLO -1,656 1,867
Faster R-CNN -1,374 0,614
SSD -0,570 -1,181
Pratisyen Hekim -0,663 -0,603
Uzman Hekim -1,810 1,201

Femur {iist bolge sonug iiretme siireleri bakimimndan uzman doktorlar, pratisyen
hekimler, YOLO algoritmasi, Faster R-CNN algoritmast ve SSD algoritmasi tek yon
anova testlerine tabi tutulur ve MiniTab programi araciligi ile analiz edilirse asagida

yer alan sonug ortaya ¢ikmaktadir.

B WORKSHEET 1

One-way ANOVA: Uzman; Pratisyen; YOLO; Faster-RCNN; SSD

Method

Null hypothesis All means are equal
Alternative hypothesis Mot all means are equal
Significance level a=005

Equal varignces were assumed for the analysis.

Factor Information

Factor Levels Values
Factor 5 Uzman; Pratisyen; YOLO; Faster-RCNN; S5D

Analysis of Variance

Source DF AdjSS AdjMS F-Value P-Value

Factor 4 23753 593817 228,26 0,000
Error 270 702.4 2,602
Total 274 30777

Sekil 5.18. Femur iist bolge sonug iiretme siireleri tek yon anova analizi.

P degeri 0,05°den kiigiik oldugu i¢in sonug liretme siire ortalamalarinin arasindaki fark
anlamlidir. Buna gore HO reddedilir, H1 kabul edilir. HO: Biitiin sonug iiretme siire

ortalamalari esittir.H1: En az bir ortalama digerlerinden farklidir.

Buna gore ikili karsilagtirma testlerinden olan Tukey ikili karsilastirma testlerine
devam edildiginde, yine MiniTab programi ile sekil 5.19’da goriilen sonuglar elde

edilmistir.
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Tukey Pairwise Comparisons

Grouping Information Using the Tukey Method and 95% Confidence

Factor N  Mean Grouping
Faster-RCNN 55 10,4884 A

SSD 55  6,3825 B
Pratisyen 55 5,100 C
Uzman 55 4,734 C
YOLO 55 1,3951 D

Means that do not share a letter are significantly different.

Sekil 5.19.Femur iist bolge sonug tiretme siireleri Tukey ikili karsilastirma analizi.

Tukey pairwise analizinde gore ayni harf grubunu tasiyan ortalamalarinin arasindaki
fark anlamsizdir. Farkli harf grubu tasiyan ortalamalar arasindaki fark anlamlidir.
Buna gore Faster R-CNN Algoritmasinin sonug iiretme siiresi ortalamasi; SSD
Algoritmasi, Pratisyen hekim, Uzman hekim ve YOLO algoritmasina gore anlamli bir
sekilde yiiksektir. Buna karsilik Pratisyen hekimlerin sonug iiretme siiresi ortalamasi

Uzman Hekimlere gére anlamsizdir.

Femur tist bolge kirik olan bélge dogrulugu orami bakimindan uzman doktorlar,
pratisyen hekimler, YOLO algoritmasi, Faster R-CNN algoritmasi1 ve SSD algoritmasi
tek yon anova testlerine tabi tutulur ve MiniTab programi aracilig ile analiz edilirse

asagida yer alan sonug ortaya ¢ikmaktadir.
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B WORKSHEET 1

One-way ANOVA: YOLO Tespit Kirik Bolge Dogrulu; Faster-RCNN

Method

Null hypothesis All means are equal
Alternative hypothesis Not all means are equal
Significance level a=005

Equal variances were assumed for the analysis.

Factor Information

Factor Levels Values

Factor 5 YOLO Tespit Kink Bolge Dogrulu; Faster-RCNN Kink Bolge Dogrulu; SSD Tespit
Kirik Bolge Dogrulu; Pratisyen Hekim Kirk Bolge Dog; Uzman Hekim Kirk Bolge
Dog

Analysis of Variance

Source DF AdjSS AdjMS F-Value P-Value

Factor 4 1,157 0,28917 484 0,001
Error 245 14642 0,05976
Total 249 15,799

Sekil 5.20.Femur {ist bolge kirik olan bolge dogrulugu orani tek yon anova analizi.

P degeri 0,05’den kii¢iik oldugu i¢in kirik olan bdlge dogrulugu oranlarinin
ortalamalari arasindaki fark anlamlidir. Buna gére HO reddedilir, H1 kabul edilir. HO:
Biitiin basarili sonug iiretme oranlarinin ortalamalari esittir. H1: En az bir ortalama

digerlerinden farklidir.

Tek yonlii varyans testleri sonrasinda ikili kargilagtirma testlerinden olan Tukey ikili
karsilagtirma testlerine devam edildiginde, yine MiniTab programi ile Sekil 5.21°de
yer alan sonuglar elde edilmistir.

Tukey Pairwise Comparisons

Grouping Information Using the Tukey Method and 95% Confidence

Factor N Mean Grouping
Uzman Hekim Kink Bilge Dog 50 09167 A
Faster-RCMNN Kirk Bolge Dogrulu 50 09064 A B
YOLO Tespit Kink Bélge Dogrulu 50 08767 A B C
SSD Tespit Kink Bdlge Dodrulu 50 07832 B C
Pratisyen Hekim Kirik Bolge Dog 50 0,7480 C

Means that do not share a letter are significantly different.

Sekil 5.21.Femur tist bolge kirik olan bolge dogrulugu orani Tukey ikili karsilagtirma
analizi.
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Tukey pairwise analizinde gore ayni harf grubunu tasiyan ortalamalarinin arasindaki
fark anlamsizdir. Farkli harf grubu tasiyan ortalamalar arasindaki fark anlamlidir.
Buna gore Uzman Hekimlerin Kirik Bolge Dogrulugu basar1 oran1 SSD ve Pratisyen
Hekimlerin basar1 ortalamasina gére anlamli bir sekilde ytliksek iken Faster R-CNN ve

YOLO Algoritmasina gore fark anlamsizdir.

Femur tist bolge kirik olmayan bolge dogrulugu orani1 bakimindan uzman doktorlar,
pratisyen hekimler, YOLO algoritmasi, Faster R-CNN algoritmasi ve SSD algoritmasi
tek yon anova testlerine tabi tutulur ve MiniTab programi araciligi ile analiz edilirse

asagida yer alan sonug ortaya ¢ikmaktadir.

B WORKSHEET 1

One-way ANOVA: YOLO Tespit Kink Olmayan Bolge; Faster-RCNN

Method

Mull hypothesis All means are equal
Alternative hypothesis  Not all means are equal
Significance level a =005

Equal varignces were assumned for the analysis.

Factor Information

Factar Levels Values )

Factor 5 YOLO Tespit Kink QOlmayan Bolge; Faster-RCNN Kink Olmayan Bolge; 55D Kink
Qlmayan Bélge Dodruk; Pratisyen Helam Kink Olmayan B; Uzman Hekim Kink
Olmayan Bolge

Analysis of Variance

Source DF  Adj55 AdjMS  F-Value P-Value

Factor 4 2325 058122 1042 0,000
Errar 245 13666 005578
Total 249 1599

Sekil 5.22.Femur iist bolge kirtk olan bolge dogrulugu orani tek yon anova analizi.

P degeri 0,05°den kiiciik oldugu i¢in kirtk olmayan bodlge dogrulugu oranlarinin
ortalamalari arasindaki fark anlamlidir. Buna gore HO reddedilir, H1 kabul edilir. HO:
Biitiin basarili sonug iiretme oranlarinin ortalamalar1 esittir. H1: En az bir ortalama

digerlerinden farkhdir.

Tek yonlii varyans testleri sonrasinda ikili karsilagtirma testlerinden olan Tukey ikili
karsilastirma testlerine devam edildiginde, yine MiniTab programi ile asagidaki

sonuglar elde edilmistir.
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Tukey Pairwise Comparisons

Grouping Information Using the Tukey Method and 95% Confidence

Factor N Mean Grouping
YOLO Tespit Kink Olmayan Bdlge 50 0,9298 A
Uzman Hekim Kink Qlmayan Bdlge 30 09117 A

Pratisyen Hekim Kink Qlmayan B 50 08780 A B
Faster-RCNN Kink Clmayan Bdlge 50 0,7794 B C
SSD Kirnk Olmayan Boélge Dodrul 50 06716 C

Means that do not share a letter are significantly different.

Sekil 5.23.Femur iist bolge kirik olmayan bolge dogrulugu orani Tukey ikili
karsilastirma analizi.

Tukey pairwise analizinde gore ayni harf grubunu tastyan ortalamalarinin arasindaki
fark anlamsizdir. Farkli harf grubu tasiyan ortalamalar arasindaki fark anlamlidir.
Buna gore YOLO Algoritmasinin Kirik Olmayan Bolge Dogrulugu basar1 orani Faster
R-CNN ve SSD Algoritmalarinin basar1 ortalamasina gore anlamli bir sekilde yiiksek

iken Uzman ve Pratisyen Hekimlere gore fark anlamsizdir.

5.7. Sonu¢ ve Oneriler

Gergeklestirilen arastirma diinyada 2050 yilina kadar femur tist bolge yani kalca
kiriklarindaki vaka sayisinin 3 kattan fazla artmasi beklenerek globalde 4,5 milyon
vakaya ulagmas1 beklenmektedir. Calismada ortopedi kiriklar1 arasinda en yiiksek
Olim ve sakat kalma riski bulunan femur iist bolge kiriklarina odaklanmistir.
Toplamda 500’den fazla femur iist bolge kirigi vakasi incelenmis bu siirecte
Tiirkiye’nin en biiyiik sehri olan Istanbul’da yer alan bir egitim ve arastirma hastanesi
uzman hekimleri ve pratisyen hekimlerinin katilimlari ile yakinen c¢aligma

gerceklestirilmistir.

Caligmanin derin 6grenme ve bilgisayarli gorii algoritmalarinin egitimi asamasinda
YOLO algoritmasinda bir bulut teknolojisi kullanilmistir. S6z konusu egitimde
aktarimli 6grenme ile 6zglin algoritma gelistirilirken Tesla K80 24 GB GDDR5
GPUsu ile Google Colab bulut teknolojisi olarak kullanilmigtir. Diinyanin en giiglii
GPU’larindan biri yapilan ¢alismanin egitim asamasinda kullanilmasina ragmen bu
egitim 13 saat 6 dakikada tamamlanabilmistir. Faster R-CNN algoritmas: ve SSD
algoritmasi ise Core i5-8300H CPU ve NVIDIA GeForce GTX 1050 GPU ya sahip is
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istasyonu GPU’su ile yeniden egitilme siireci gerceklestirilmis sirasi ile egitim Faster

R-CNN algoritmasi i¢in 31,9 dakika ve SSD algoritmasi igin ise 55,92 slirmiistiir.

Yapilan ¢alismada veri ¢oklandirmasi ile egitim ve dogrulama veri setinde toplamda
820 X-ray goriintiisti kullanilmistir. Test veri setinde 55 X-ray goriintiisii olmak {izere
toplamda her ti¢ veri seti igin toplamda 875 X-ray goriintiisii ele alinmigtir. Piksel
coziinlirliikleri ve renk matrisleri de hesaplandiginda kullanilan ve islenen verinin
boyutu olduk¢a biiylimekte toplamda 4,3 milyardan fazla veriye erismektedir. S6z

konusu ¢alismada toplamda 4,3 milyardan fazla islenerek sonuca erisilmistir.

Hem ortopedi ve travmatoloji uzman hekimler hem pratisyen hekimler hem de derin
O0grenmenin en giiclii olarak kabul edilebilecek algoritmalari ile biitiin veri setlerinden
bagimsiz bir test veri seti ile inceme yapildiginda, uzman hekimler ile YOLO
algoritmasi arasinda %1,5’dan daha az bir dogruluk orani goriilmesine karsin, derin
ogrenme 3 kat daha hizli sonug tiretmistir. Uzman hekimler %91,42 oraninda dogruluk
orani basarisi elde ederken YOLO algoritmasi dogruluk oraninda %90,33 oraninda
basar1 elde etmistir. Derin 0grenme algoritmalarindan yeniden egitilmis YOLO
algoritmasi 0ziillik oraninda %92,98 ile uzman doktorlardan daha basarili olmustur.
Uzman doktorlarin 6ziilliik oran1 %91,12 seviyesinde kalmistir. Dogruluk oraninda
Faster R-CNN algoritmasi pratisyen hekimlerden %3’den fazla daha iyi sonug
tiretmesine karsin 2 kat yavas kalmistir. Faster R-CNN dogruluk orani %84,29 iken
pratisyen hekimlerin dogruluk oran1 %81,30’dur. Yapilan ¢alisma ile yapay zeka ve
derin 6grenme algoritmalarinin ¢ok ¢esitli performansi ortaya konulmus, neredeyse bir
uzman doktor kadar basar1 ortaya koyabilecegi kanitlanmistir. Derin 6grenme
algoritmalarinin tamaminda sonug iiretmesi i¢in kullanilan is istasyonu yerine daha
giiclii bir GPU’ya sahip is istasyonu kullanilmasi halinde bu siirenin daha da kisa
siirecegi yadsinamaz bir gercektir. Daha ¢esitli kiriklar ile veri setinin genisletilmesi
hem ¢ok genis yelpazede kemik kiriklariin teshisini hem de bu teshisteki basar
oranini oldukca arttirmasi beklenmektedir. Ozellikle daha gii¢lii GPU’lar ile islem

yapilmast hem egitim siiresinin hem de tespit siiresini agsagiya ¢ekecektir.

Yapilan ¢alismada ileri istatistiksel analiz kullanarak tiretilen sonuglar arasindaki iliski
calisma gruplarinin hem sonug iiretme siireleri hem femur {ist bolge kirik olan bolge
dogrulugu oram1 hem de kirik olmayan bdlge dogrulugu oram1 noktasindaki
benzerlikleri ve farkliliklar1 hem tek yonlii Anova Testleri hem de Tukey Pairwise

testleri ile kiyaslanarak ortaya konulmustur.
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Bu calisma ile hem ortopedi hekimlerine hem de pratisyen hekimlere femur {ist bolge
kiriklarinin tespit ve teshis edilmesinde bir¢ok derin 6grenmesi algoritmasinin goriis
ortaya koyabildigi basarili bir sistemler iiretilmistir. Uretilen sistemler yapay zeka ve
derin O0grenme tabanli olmasi nedeniyle yorgunluk, dikkat dagmikligi, giiriilti,
hastalarin gelis siras1 vs. ortam degisken sartlarindan etkilenmeden her zaman objektif

sonuglar1 benzer basar1 ortalamalar ile iiretecektir.

Yapilan ¢alisma ile derin 6grenmenin vardigi noktanin sadece giinliik objeler ve
rakamlar1 tespit etmek, resimdeki suretleri karelerin igerisine almak yerine, kendi
siirlarint asarak femur iist bolge gibi oldukca farkli vakalarin tespiti noktasinda
isaretleyebilecegi, tespit edebilecegini gostermistir. Ayni zamanda objektif veri seti
olan test veri setinde de ne kadar basarili ve tarafsiz olabilecegi kanitlanmistir. Medikal
alanda goriintii tespitinde sonraki caligmalara 151k tutacak bu calisma olusturulan ve
genisletilen 0zgiin veri setleri ile basari oraninin daha da yiikselecegini ortaya

koymaktadir.

1950 yilinda heniiz makinelerin diisiiniip diistinemeyecegi tartisilirken; 1956 yilindan
sonra yapay zeka kavraminin ortaya atilmis bundan da 67 yil sonra, artik yapay genel
zeka ve yapay sliper zeka kavramlari tartisilmaya baslanmistir. Yapay zekanin derin
uykusundan uyanisindan bu yana GPU ve CPU’lar hi¢ bu kadar gii¢lii olmamis ve bu
kadar bagarili algoritmalarin gelistirilerek insanlifin hizmetine sunulmasina imkéan
vermemistir. Giiniimiizde yapay dar zeka kullaniliyor olsa da su an yer almadig1 sektor
sayis1 olduk¢a azdir. Ozellikle iiretici yapay zekalar birgok alanda farklarmi ortaya

koymakta 6zgiin ¢iktilar tiretebilmektedir.

Ortaya konulan ¢aligmanin sonrasinda gelecek calismalarin daha basarili olmasinda
Oonemli bir husus ¢ok daha fazla cesitli kiriklar iceren x-ray goriintiilerinin derin
o6grenme modellerinin egitiminde kullanilmasindan gegmektedir. Bunun i¢in gelismis
ve entegre saglik sistemine sahip iilkemizde ¢alismalar bazinda x-ray veri setlerinin

anonim dahi olsa arastirmalar sirasinda kullanima agilmasindan gegmektedir.

Giiniimiizde iizerine ¢alisilan kuantum bilgisayarlar1 araciligi ile insanligin teknoloji
ve yapay zekad alaninda biiylik bir atilm yapmasi beklenmekte; veri isleme hizi
noktasinda ve veri igleme kapasitesi noktasindaki dar bogazlarin ortadan kalkmasi
beklenmektedir. Olas1 kuantum bilgisayarlarin yaygin kullanimmin genisletilmesi

halinde oldukga yikici teknolojilerin hayatimiza girecegi kaginilmaz bir gercektir.
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