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ORTOPEDIK CERRAHIDE DERIN OGRENME

Gokhan GUZEL!

GIRIS

Ikinci diinya savaginin baglamasi sonrasi bilim insanlarinin savasta sifreleme
sistemlerini ¢6zme ¢abasi, bilgisayar sitemlerinin modernlesmesi ve “Makine-
ler disiinebilir mi?” kuramiyla Alan Turing tarafindan ortaya atilan teori yapay
zeka kavrami icin bir baslangi¢ olmustur. Ilk olarak dama ve satrang oyunlarinda
cesitli yapay zeka caligmalar1 sonrasi, 1959da Arthur Samuel'in programlanma
olmaksizin 6grenme kabiliyeti kazanma seklinde yapay zeka kavramini bir ileri
agamaya gotiirmesi makine 6grenmesinin temellerini atmistir. Giiniimiize kadar
yapay zeka kavrami makine 6grenmesi, derin 6grenme seklinde modern tekno-
loji ¢aginin gerekliliklerine uygun olarak ilerlemistir. Derin 6grenme ile ilgili gii-
niimiizde kavramsal karmagikliklar mevcutken, Frank Rosenblatt'n 1962 yilinda
modern derin 6grenme ile ilgili tiim bilesenleri tanimladigini ve arastirdigini gos-
teren ¢alismalar1 temel kabul edilir (1). Derin 6grenmenin tanimlanmasi ve bu
yillardan sonra derin 6grenme ve insan noron yapist benzeri sinir ag1 sistemleri
tizerindeki ¢alismalar giiniimiize kadar devam edip son halini almistir. Aslinda
derin 6grenme algoritmalar1 21. yyda modern yasamin bir¢ok alaninda Google
gibi arama motorlari, Twitter gibi sosyal medya alanlari, Amazon benzeri alis-
veris sistemlerinde kullanilan 6neri sistemleriyle hayatimizin i¢inde bulunuyor.
Askeri alan bagta olmak tizere, ilag ve banka endiistrisinde, ¢esitli reklam endiist-
rilerinde, tip alaninda (6zellikle tibbi goriintii alaninda), android teknolojilerinde
sik¢a kullanilmaya baglanmigtir. Tibbi gériintii alaninda ilk ¢alismalar dermatoloji
alaninda (cilt lezyonlarinin degerlendirilmesi) baslarken (2), bilgisayarli tomog-
rafi ve manyetik rezonans goriintileme (MRG) ile radyoloji ve X-ray ile ortopedi
ve travmatoloji alaninda gelistirilerek ilerlemistir. Ortopedi alaninda popiilarite
kazanmasi son 5 yilda olurken, 3 yil i¢inde literatiirde 1000den fazla ¢alisma ol-
mastyla yogunlagsmistir. Bu makaleyi yazma amacimiz teknoloji ¢aginda evimize
ve telefonlarimiza kadar girmis olan yapay zeka ve derin 6grenme sistemlerinin
kisaca caligma prensipleri, ortopedi ve travmatoloji bransinda kullanim alanlar1
ve pratik uygulamada kullanilabilirligi hakkinda fikir sahibi olmaktur.
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YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI

20. yiizyilda bilgisayar sistemlerinin modernlesmesi ve 2. diinya savasinin getirdi-
gi gereklilikler sonrasi “yapay zekd” kavrami ortaya ¢ikmustir. 1951'de Alan Turing
Mind dergisinde ® Makineler diistinebilir mi?” kuramini ortaya atarak, modern
yapay zeka kavraminin fikir babasi olarak kabul edilir.

Yapay zeka; insan zekésina has, yiiksek biligsel durumlar ve otonom davranis-
lar1 insan beyni ve 6grenme kabiliyetini rol model kabul ederek sergilemeyi amag-
layan yapay bir isletim sistemidir. Yapay zeka, tipik olarak insan bilgisi gerektiren
gorevleri, insanlarin sorunlar1 nasil ¢ozdagiinti 6rnek alarak benzer sekilde ger-
geklestiren herhangi bir makineyi ifade edebilir. Genel olarak makine 6grenimini
kapsayan bir semsiye terminoloji olarak kullanilir. Makine 6grenimi, makinenin
giris ve ¢ikis verileri arasindaki iliskiyi nasil yapilacag: agik¢a séylenmeden “6g-
renmesini” saglayan bir dizi matematiksel algoritmay1 ifade eder (3). Bagka bir
ifadeyle verilerden otomatik olarak kaliplar1 veya o6zellikleri ¢ikarmay1 ve bu tiir
veri egilimlerini deneyim bi¢ciminde kullanmay1 amaglayan bir yapay zeka dalidir.
Bu sekilde makine 6grenimi, zamanla gelisen dl¢iilebilir bir performansla bilingli
kararlar verebilir. 1959 yilinda Arthur Samuel makine 6grenmesini “program-
lanmaya gerek duyulmadan yapay zekaya 6grenme yetenegi verebilme” olarak
tanimladi (4). Boylece ilk olarak satran¢ ve dama oyunlarinda makine 6grenme-
sinin kullanilmasina o6nciiliik etti. Makine 6grenmesi ile baslayan bu siire¢ derin
Ogrenme, insan noronal yapisinin 6grenme kabiliyetini taklit etme ve evrisimsel
sinir aglar1 (convolutional neural network [CNN]) ile hiz kazanarak giiniimiize
kadar ilerleyerek geldi.

DERIN OGRENME

Yapay zekanin son zamanlardaki gelisimi goz oniine alindiginda birgok gereklilik
ortaya ¢iktl. Kendini ¢evreleyen diinyay1 bagimsiz olarak anlayacak ve dnsel 6zel-
lik tanim1 olmaksizin anlaml bilgilerin ¢ikarilmasini saglayacak akilli sistemlerin
ihtiyac1 dogmustur. Bu anlamli bilgi kavramlara benzetilebilir. Genellikle hiyerar-
sik sekilde yapilandirilmistir; karmagik kavramlar, birgok basit kavramin farkl
soyutlanma seviyelerinde kaynasmasi olarak yorumlanir (5). Bu sinir ag1 ad1 ve-
rilen bir algoritma kullanimina dayanan 6greti derin 6grenmenin temel fikrini
olusturur. Sinir aglarinin tasariminda, beyindeki néronlardan ve karmasik bilissel
gorevleri yerine getirirken ¢alisma mantigindan yola ¢ikilmigtir. Sinir aglarinin,
evrensel yaklasim teoremine uyduklar1 ve matriks ¢arpma islemleri yoluyla girdi
ozelliklerinin ¢iktilara eslesmesine izin vermeleri derin 6grenme kavramini orta-
ya ¢ikarmigtir. Bagka bir ifadeyle teorem, yeterli néron ve dogrusal olmayan akti-

-2-



Giincel Ortopedi ve Travmatoloji Calismalari 111

vasyon fonksiyonlar1 olusturuldugunda sinir aglarinin herhangi bir ayrik uzaydan
digerine haritalayan fonksiyona yaklasabilecegini belirtir (6).

Derin 6grenme; ham girdiden daha yiiksek seviyeli 6zelliklere ulagsmak igin
seviyeli katmanlar kullanan 6grenme algoritmasi olarak tanimlanabilir (7). Coklu
isleme katmaninda toplanan hesaplama modellerinin ¢oklu soyutlama diizeyiyle
verilerin temsillerini 6grenmesini saglar. Derin 6grenme yontemleri, her biri bir
diizeydeki temsili (ham girdiden baslayarak) daha ytiksek ve biraz daha soyut bir
diizeyde temsile doniistiiren basit ancak dogrusal olmayan modiiller olusturarak
elde edilen, birden ¢ok temsil diizeyine sahip 6grenme yontemleridir. Bu tiir do-
nistimlerin sayisi arttikca ve yeterli seviyeye ulastiginda ¢ok karmasgik fonksiyon-
lar dahil 6grenilebilir (8).

Ortopedi alaninda derin 6grenmede goriintii tanima ve gormede kullanilan
ana derin 6grenme algoritmasi evrisimsel sinir ag1 (CNN) duir. Yiiksek diizeyde
algoritmaya sahip bir CNN iki farkl: islevi yerine getirebilirken iki ana boliimde
degerlendirilir. Ilki goriintiiden oznitelikleri ¢ikarirken diger bélim siniflandir-
ma yapar. Oznitelik ¢ikarma belirli 6zellikleri saptamak i¢in bityiik goriintiiniin
kiigiik bir alt kiimesinde 6grenilen gekirdek olarak adlandirilan filtrelerini ayn
ozelligi farkli noktalarda algilayabilmek i¢in biiyiik gortintiideki diger kisimlarda
kullanilma fikrine dayanir. Bu kii¢iik ¢ekirdekleri goriintiiniin biitiiniinde doniis-
tiirerek, goriintii alt kiimeleri uzamsal iliskiyi korurken, goriintiiniin farkli bolge-
lerinde 6zelligin varlig1 ve yoklugu tespit edilebilir. Bu sayede bir” 6zellik haritas1”
olusturulur (9). Bir grup filtre ile, o evrisim katmanindaki diger filtrelerle ayni gi-
ris goriintiisiiniin kendi 6zellik haritasini olusturdugu “ evrisim katmani” olusur.
Bir CNN genellikle birden ¢ok evrisim katmanindan olusur. Girdi goriintiisiinden
hemen sonra ilk evrisim katmanindan CNN icinde bulunan daha derin evrisim
katmanlarina gegerken giderek daha karmagik bir yapida olan 6zellik haritasiyla
sonuglanir. Daha basit anlatimla, bir CNN bir girdi gériintiisiindeki basit 6zel-
likleri arayarak onlar1 daha iist 6zelliklere ¢ikarmak i¢in ardigik olarak birlestirir.

CNNde bulunan siniflandirma kismi tamamen baglantili bir katmandan olu-
sur. Bu katman tim karmasik ve iist 6zellik haritalarini birlestirerek bunlar1 bir
siniflandirma puani vermek amaciyla kullanir. Siniflandirma puani egitim setinde
bulunan siniflarin girdi goriintiisiiniin olasiligini belirtir. Sekil 1'de bir CNN yapi-
s1 ve galisma prensibi basit bir sekilde gosterilmektedir.

Ornegin; ortopedi ve travmatoloji i¢in derin 6grenme algoritmasinin girdisi
rontgen, ¢ikt1 ise kirik ya da kirik degil seklinde belirtilmesi olarak ele alinabilir.
Algoritma egitim agsamasinda girdi ve ¢ikt1 eslesmeleri ile beslenerek radyografiyi
nasil yorumlayacagi 6gretilir. Bu amagla kirik veya kirik degil seklinde manuel
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veri tabani olusturulmus ve siniflanmis olan radyografiler kullanilir. Veri taban
bir dermatologda cilt goriintiileri, bir radyologda BT kesitleri, bir ortopedistte ise
radyografi olabilir. Veri tabaninin genisligi, niteligi ve ¢esitliligi modellenen derin
ogrenme algoritmasinin bagar1 oranini etkileyen en 6nemli faktorlerden biridir.
Veri tabani olusturulmasi ve algoritmanin 6grenme siireci sonrasi hazirlanmig
olan test verileri ile dogruluk degeri hesaplanmasi yapilmalidir. Bu hesaplama
gercek dogrulugu tam olarak ortaya koymasa da algoritma hakkinda bir yol gos-
terici olur. F1- puani olarak adlandirilan duyarlilik ve kesinlik degerlerinin orta-
lamasi daha giivenilir olarak goriliir (10).

.. . Evrisim Katmam Evrisim K. Tam Baslanth
Giris Resmi = N Evrisim Katman am Baglant da
i , Ozellik Haritalart Ozellik Haritalan Katman Cikis

nm [ N By =

Goriintiiden Ozellik Cikarma siniflama

Sekil 1. CNN (evrisimsel sinir ag1) ¢aligma prensibi

ORTOPEDIK CERRAHI VE DERIN OGRENME

Biitiin branglarda oldugu gibi Ortopedi ve Travmatoloji alaninda da kisinin uz-
manlik derecesine ve egitimine bagli olarak goriintiiyli analiz etme ve buna bagh
klinik yorumlamasi farklilik gostermektedir. Derin 6grenmenin bu agamada en
biiyiik avantaji bir Uzm. veya insana gore daha biiyiik verileri analiz etme ve sii-
reklilik olarak degerlendirilebilir. Ortopedi disiplini, klinik zekayz, iyi cerrahi be-
ceriyi hepsinden 6nemlisi teknolojiyi takip edip gelismeler karsisinda siirekli bir
yenilenmeyi gerektirir. “Akilli makine 6grenimi ortopedik gériintiilemede devrim
yaratacak m1?” sorusuyla Berg 2017 yilinda ortopedi alaninda derin 6grenmeyle
ilgili ilk caligmalara dnciiliik etmistir (11).Onceleri bu hayalperest diisiince yerini
genel tibbi alanda gesitli alanlarda kullanilmasi sonrasi, tibbi goriintiilerin detayli
siniflandirilmasi, hastanin risk degerlendirilmesinden, prognoz takibine, cerrahi
tedaviye karar verme, klinik duruma karar verme, hasta bakimi ve maliyet hesap-
lamalarina kadar bir ¢ok ¢aligma alanimizda bize yardimci olmaya baslamustir.
Bu alanlarin ¢ogunda derin 6grenme algoritmalarinin insanlara yakin veya daha
iyi bir performans gosterdigi izlenmistir (12). Ortopedik cerrahide derin 6gren-
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menin en bilyiik uygulama alani goriintiiye bagl siniflamadir. Goriintiiye bagh
bu uygulamalar insan hata payini azaltmak, teshis ve tedavi planlamas: tizerinde
on goriis belirlenmesi, acil servislerde ortopedi alaninda daha az tecriibeye ait
hekimler i¢in bir yol gosterici olmak, ortopedik prognozu ve risk degerlendiril-
mesini belirlemek gibi belli bagh amaglar i¢in kullanilmaktadir. Derin 6grenme
osteoartrit derecelendirilmesi, tedavi prognozu, kemik kirig tespiti, metastatik
veya primer kemik tiimor lezyonu tespiti, spor yaralanmasinda bag lezyonlar: ve
siniflandirilmasi, artroplasti cerrahisinde prognoz ve implant gevsemesi, omurga
cerrahisi gibi bir¢ok ortopedi alaninda uygulanmaktadir (13). Operasyon oncesi
hasta riskinin degerlendirilmesi, hasta sonuglarinin degerlendirilmesi, spor cer-
rahisi, ortopedik travma, ortopedik onkoloji, omurga cerrahisi, eklem ve osteo-
artrit en stk bu uygulamalarin kullanildig1 ortopedik cerrahi alanlaridir. Modern
¢agimizin konusu derin 6grenmenin ortopedik cerrahi alaninda anlagilmasi ve
uygulanabilirligi, kullanim alanlarini tek tek ele alip klasik tibbi yaklagimi kabul
ederken yeniliklere kars1 bakis agimiz1 degistirmekten gegmektedir. Bu konuyu
tek bir baslik altinda degerlendirmek yerine, sik ortopedi kullanim alanlarin1 ko-
nusmak ¢ogu literatiiriimiize yeni girmis olan bu konunun daha anlagilir olmasin
saglayabilir.

HASTA RiSK DEGERLENDIiRILMESI

Literatiirde gesitli ortopedik cerrahi prosediirler sonrasi komplikasyonu 6ngorme-
de ve cerrahi prosediirler i¢in uygun aday1 belirlemede kullanilan bir¢ok yontem
bulunmaktadir. ASA (The American Society of Anesthesiologists classification)
daha ok anestezistler tarafindan hasta risk degerlendirilmesi amaciyla kullanilir-
ken (14), mFI-5(5- factor modified frailty index) gibi komorbiditeye bagli hasta
risk degerlendirilmesi cerrahlar tarafindan kullanilmaktadir (15). Literatiirde de-
rin 6grenme ile yapilan hasta risk degerlendirmesinin klasik risk degerlendirme
modellerinden (ASA- mFI-5) daha basarili sonuglar verdigini gosteren bir¢ok ¢a-
lisma mevcut (16).

Varun ve ark. (17) anterior servikal diskektomi ve fiizyon (ACDF) sonrasi pos-
toperatif komplikasyonlarini tahmin etmek amaciyla makine 6grenimi modelle-
rini kullandilar. Hazirlanan modeller ACDF uygulanmis gok merkezli bir veri seti
tizerinden egitilmistir. Egitim sonras1 ASA ile karsilastirilmis, 20,879 hasta iize-
rinden olusturulan veri seti egitim i¢in 14,615 hasta ayrilirken, test amaciyla 6,264
hasta ayrilmistir. Olusturulan algoritma modellerinin venéz tromboemboli, yara
komplikasyonu, mortalite gibi her komplikasyonda ASA’ya gore daha basarili per-
formans gosterdigi izlenmistir. Kim ve ark. (18) omurga deformitesi bulunan eris-
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kin hastalarda yaptig1 benzer ¢alismada, modellemelerin ASA degerlendirmesine
gore daha basarili oldugunu gostermistir. Osteoporotik hastalarda kalga kirig: risk
degerlendirmesi i¢in yapilan ¢aligmalarda, kemik dansitometri 6lgiimlerinin ba-
sar1 oran1 %65 olarak belirtilirken, derin 6grenme ile %90 dogruluk payina ¢iktig:
gosterilmistir (19).

Artroplasti alaninda ¢ok popiiler olan bu konuda; postoperatif risk degerlen-
dirilmesi amaciyla yapilan total diz artroplastisi ve total omuz artroplastisi ¢a-
ligmalar1 makine 6grenmesinin, standart risk degerlendirmelerine gore daha iyi
performans gosterdigi belirtilmistir (20,21).

Bevevino ve ark. (22)’nin savasa bagli acik kalkaneus kirig1 olan hastalarda
ekstremiteyi kurtarmayi ongoren ve risk degerlendirmesi yapan ¢alismast bu
alanda en dikkat ¢eken caligmalardan biridir. 155 savasa bagli acik kalkaneus
kiriginin amputasyon ihtimalini tahmin etmek i¢in bir derin 6grenme modeli
ve standart regresyon modeli kullanilmis ve derin 6grenme modelinin standart
regresyon modeline gore daha bagarili oldugu ve klinik kullanima daha uygun
oldugu goriilmiistiir. Veri setinin kii¢tik olmas: dogruluk payim diisiindiiriirken,
veri setinin bitytimesi halinde biz ortopedistlerin amputasyon ve ekstremiteyi ko-
ruma arasinda karar verme durumunda kaldigimiz bir¢ok savas yaralanmasinda
bu modelleme yardimci olabilir. Robert ve ark. (23) ayak bilek kir1g1 sebebiyle agik
rediiksiyon ve internal fiksasyon yapilmis 16,500 hastanin derin 6grenme veri ta-
banini olusturmustur. Postoperatif erken donem risk degerlendirilmesinin derin
ogrenme ile yiiksek oranda basarili oldugu gosterilmistir.

HASTA SONUCLARININ DEGERLENDiRiLMESI

Son yillarda ortopedik cerrahide; hasta tarafindan bildirilen sonu¢ 6l¢iitleri
(PROM) ortopedik onkolojik mortalite ve sagkalimi, maliyet, hastanede kalis sii-
resi gibi sonu¢ degerlendirmesinde biiyiik veri datalarini analiz edebilen derin
ogrenmeyle ilgili ¢aligmalar hiz kazanmistir. PROM saglik hizmeti kalitesini ve
degerini 6l¢gmenin 6nemli bir gostergesi olarak gosterilmektedir (24).

Menendez ve ark. (25) total omuz artroplastisi yapilmis hastalarda derin 6g-
renme kullanilarak olumsuz geri doniislerin igerigi, bunlarla iligkili faktorleri ve
bunlarin postoperatif sonuglarinin hasta memnuniyet anketleri ile iliskisini or-
taya koymuslardir. Total omuz artroplastisi sonras: hasta memnuniyetini, hasta
bakim periyodu i¢in bir 6ngorii olarak belirtmislerdir.

Onkoloji alaninda kondrosarkomlu hastalarin 5 yillik sagkalim durumunu
ongorebilen bir derin 6grenme algoritmasi olusturularak hastanin tiimor yapist,
tedavisi, sonug verileri iizerinde makine 6grenmesi yontemleri kullanildi. Yazar-
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lar bu ¢alismada genis veri tabanina ait derin 6grenmenin oldugundan daha uzun
sagkalim sonuglar1 verdigini, fakat veri tabani kiigtiltiilmesi sonrasi bu sagkali-
min dogru deger verdigini belirtmistir (26). Derin 6grenme algoritmalar: elek-
tif yapilacak bir ortopedi cerrahisinden dnce bir hastanin ameliyatinin ne kadar
stirebilecegi ne kadara maliyeti olacag, hastanede yatis siiresini tahmin etmede
kullanilabilir. Navarro ve ark. (27) total kalca ve total diz artroplastisi sonrasin-
da hastanede kalis siiresi, operasyon maliyeti tahmini icin biiyiik veri tabanlari
kullanarak yaptiklar: calismada derin 6grenme tekniklerinin hastanede kalis sii-
resinde mitkemmele yakin sonug verdigini belirtmislerdir. Makine 6grenmesi ve
derin 6grenme tekniklerinin ortopedik onkoloji, PROM, hastanede kalis stiresi ve
maliyet tahmininde faydali oldugu gosterilmistir. Ortopedik onkolojide sagkalim
acisindan mitkemmellestirilmese de hastanede kalis siiresi, PROM, maliyet ag1-
sindan etkili oldugu kanitlanmistir. Bu algoritmalar kullanilarak ortopedistlere
bir 6n fikir sunularak daha iyi hasta bakimina ve kaynaklarin daha verimli kulla-
nilmasina olanak saglanabilir (28).

GORUNTULEME

Radyografi, BT (bilgisayarli tomografi), MRG (manyetik rezonans goriintiileme)
ortopedik tani ve tedavide en 6nemli araglardir. Bir radyografi ile kirik tedavisi
planlanirken, bir MRG ile diz yaralanmasi hakkinda fikir sahibi olunabilir. Bu se-
beple derin 6grenmeyle ilgili calismalarin ¢cogunlugu goriintiilleme ile yapilmustir.

TRAVMA

Derin 6grenme algoritmalari, goriintiileme yontemleriyle kirik tespitine yardimei
olmak amaciyla kullanilmaktadir. Diger tip bransindaki hekimlere oranla kirik
tespiti ortopedistler icin tan1 koymasi daha kolay bir hastaliktir. Derin 6grenme-
nin travma alaninda ana kullanimini acil servislerde isleyisi hizlandirmak ve orto-
pedi tecriibesi daha az olan hekimler i¢in bir uyar: sistemi olarak degerlendirmek
daha dogru olacaktir.

Literatiirde kirik tespiti ile ilgili en genis veri tabanina sahip olan ¢alismalar-
dan biri olan Olzcak ve ark. (29) 256,000 el, el bilegi ve ayak bilegi radyografile-
ri kullanarak olusturduklar: veri tabani derin 6grenme ile kiriklarda %83 basa-
r1 saglarken, diger parametrelerde bu oran %90’ kadar ¢ikmistir. Femur boyun
kiriklarinin teshisi ve dogru siniflandirilmasiyla ilgili Simukai ve ark’nin yaptig
calismada 550 femur boyun kirig1 olan hasta ve 1050 radyografi degerlendirilmis.
Garden siniflamasi kullanilarak yapilan galigmada derin 6grenme algoritmasinin
%92 dogruluk ile kirik tespiti ve siniflama yaptig1 izlenmistir (30). Tan1 konmasi ve
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radyografik belirteglerinin gézlemlenmesi diger kiriklara gore daha zor olan ska-
foid kiriklarinda Yoon ve ark. (31) genis bir veri seti kullanarak derin 6grenmeyle
%79 duyarlilik ve %72 duyarlilik raporlamislardir. Caligmada insan gozlemciler
tarafindan atlanmais olan 22 gizli skafoid kiriginin 20’si derin 6grenme algoritmast
tarafindan tespit edilmistir. Ortopedistler tarafindan dahil tan1 konmasinda zor-
luklar olan skafoid kiriklarinin ve diger kiigiik kemik kiriklarinin tespitinde yar-
dimci bir yéntem olarak kullanilmasi yazarlar tarafindan onerilmistir. Ulkemizde
el kiriklari ve kalga kiriklari tespiti igin yapilan derin 6grenme ¢alismalarinda %85
oraninda dogruluk ve duyarlilik ile umut verici seklinde yorumlanmistir (10,32).

EKLEM CERRAHISIi VE OSTEOARTRIT

Osteoartrit eklem kikirdak dejenerasyonu ile karakterize oldukga yaygin bir has-
taliktir. X-ray ile diisiik maliyette, basit bir sekilde tan1 konabilirken, eklem kikir-
dagindaki ince morfolojik degisiklikler MRG ile daha hassas tespit edilebilir (33).
Cogunlukla ortopedik literatiirde eklem ve osteoartrit konusunda goriintiileme
caligmalar1 kalga ve diz osteoartriti tanis1 amaciyla yapilmistir. Son zamanlarda
eklem koruyucu cerrahi endikasyonlar1 ve artroplasti cerrahisi alaninda derin 6g-
renme calismalari hiz kazanmistir. Xue ve ark. (34) kalca osteoartritinde derin
ogrenmenin tanisal degerini arastirmak i¢in kalga osteoartritini otomatik olarak
teshis edebilecek derin evrisimli sinir ag1 (CNN) egitmislerdir. 420 kalga X-ray
goriintiisii tizerinde test edilen CNN’in %92,8 dogruluk degeri verdigi gosteril-
mis. Calismada CNN modeli performansinin 10 yillik deneyimli bir ortopedist
ile karsilastirilabilecegi belirtilmistir. Ashinsky ve ark. (35) klinik olarak sempto-
matik diz osteoartritindeki ilerlemeyi medial femoral kondilin MRG T2 agirlik-
I1 kesitlerinde tahmin etmek igin bir derin 6grenme algoritmasi kulland1. Derin
ogrenme algoritmasi, osteoartritin baslangicini %75 dogrulukla tahmin edebildi.
Bayramoglu ve ark. (36) diz lateral grafilerinde patellofemoral osteoartriti deger-
lendirme amaciyla yaptiklar: derin 6grenme ¢alismalarinda izole patellar bolge
tizerine egitilmis CNN’in diger derin 6grenme algoritmalarina gore daha iyi per-
formans gosterdigini belirtmislerdir.

Yiiksek tibial osteotomi (YTO) diz osteoartritinin tedavisinde etkili bir pro-
sediirdiir. Her ortopedistin hemfikir oldugu konu ise YTO i¢in hasta se¢iminin
ne kadar 6nemli oldugudur. Huang ve ark. (37) diz osteoartriti bulunan ve YTO
endikasyonu olabilecek hastalarda, hastada varus deformitesi olup olmadigini,
deformitenin yeri ve ciddiyetini, osteoartritin evresini, kemik durumunu kap-
samli bir sekilde degerlendirebilecek bir derin 6grenme algoritmasi tizerinde ¢a-
ligmiglardir. Aktivite durumu, hasta kilosu, yas, eklem aktivitesi gibi kisiye 6zel
faktorleri distindigiimizde YTO igin literatiire oranla daha az dogruluk pay1
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beklerken, literatiirle derin 6grenme performansinin benzer oldugu belirtilmis.
Kisiye 6zellesmis ve hasta seciminin bir o kadar zor oldugu yiiksek tibial osteoto-
mi hastalarini g6z 6niine alarak diz ve kalga osteoartritinde goriintiiye bagl derin
ogrenmenin gelecekte yiiksek bir potansiyele sahip oldugu gorillmektedir.

ORTOPEDIK ONKOLOJI

Ortopedik onkolojide, metastatik kemik hastaliklarin yonetimi patolojik kirik ve
olusabilecek patolojik kirik riski ile ilgilidir. Ortopedik onkologlar metastaza bagh
patolojik kiriklar1 derin 6grenme kullanarak yakalayabilir. Boylece hastalar pro-
filaktik olarak tedavi edilebilir ve hasta sonuglar1 iyilestirilebilir. Oh ve ark. (38)
akciger kanserinde metastatik femur kiriklarini tahmin etmek i¢in BT goriintii-
leme ve klinik 6zelliklerini igeren makine 6grenmesi kullandi. Bu modeli sadece
BT goriintilleme kullanan model ile karsilastirdilar. Sonug olarak klinik 6zellikleri
de iceren modelin diger modele oranla daha basarili oldugu izlendi. Zhen ve ark.
(39) kemik metastazi tespit etmek amaciyla kullanilan kemik sintigrafisi goriintii-
leme yontemiyle derin 6grenme analizleri yaptilar. Cesitli kanser tiplerine ait has-
talarin 12.000%e yakin kemik sintigrafisiyle yapilan derin 6grenme ¢alismasinda
kemik metastazin saptanmasinda derin 6grenmenin konunun Uzm.1 bir doktor
kadar iyi performans sergiledigi tespit edilmistir. Calismalar ¢ogunlukla metasta-
tik hastalarda yapilirken primer kemik ve yumusak doku tiimérlerinde ¢aligmalar
bir hayli azdir. Cogu yazar bu durumu primer malignitelerin metastazlara oranla
daha az goriilmesi ve derin 6grenme icin yeterli bir veri taban1 olusturulamama-
sina baglamaktadir.

OMURGA CERRAHISI

Omurga cerrahisinde teknoloji robotik cerrahi, bilgisayar destekli vertebra na-
vigasyonu, artirilmis gergeklik kullanimu ile ilerledi. Bu uygulamalarin hepsinde
BT veya MRG goriintiilemelerinden omurganin rekonstriiksiyonu gerekmektedir.
Bu sebeple literatiirde ¢ogu calisma derin 6grenmenin tespit ve etiketleme agisin-
dan dogrulugunu saglamak amaciyla yapilmistir. Forsberg ve ark. (40) lomber ve
servikal vertebralar1 tespit etmek ve etiketlemek amaciyla bilgi igerikleri bulunan
MRG kullanarak derin 6grenmeyi kullandilar. Pestei ve ark. (41) perkiitan spi-
nal icin optimal vertebra seviyesini ve enjeksiyon agisini tespit etmek amaciyla
USG goriintiileri ile egitilmis CNN kullanmislardir. Bu ¢alisma dogrulugun %95
ve maksimum kesinligin %97 oldugunu gostermistir. Ayrica BT goriintiilerinde
lomber kiriklarin derin 6grenme ile tespitinde insan performansina yakin oldu-
gunu gosteren ¢aligmalar mevcuttur (42).
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Etiketleme ve 6zellik gerektirmeyen bagka ¢alismada T2 sagital MRG goriin-
tillerini degerlendirmek, disk mesafesi, spondilolistesiz, santral kanal stenozu gibi
dejeneratif degisiklerin derecelendirilmesi ve Uzm. radyologlar ile karsilastirmak
amactyla derin 6grenme kullanildi. Derin 6grenme 6zellikle spondilolistezis tah-
mininde radyologlar kadar iyi performans gostermis. Bu modelin etiketleme ve
ozellik agiklamasi gerektirmediginden, koronal ve aksiyel goriiniimlerin eklen-
mesiyle modelin daha fazla dogruluk ve giivenilirlik kazanacagina inaniliyor (43).

SONUC

Ortopedik cerrahide derin 6grenme, omurga patolojisi tespiti, protez kontrold,
yirtime analizi ve siniflandirmasinda, osteoartrit tespiti ve kirik tespitinde basa-
rili sonuglar vermistir. Bu sonuglar, bilgisayarlarin bir¢ok tanida ortopedistlere
yakin performans gosterebilecegini dogrulamistir. Genel olarak derin 6grenme
arastirmalarinin genisletilmesiyle ortopedik tedavi ile ilgili daha etkili tanisal ve
prognostik kullanimlara sahip olunabilir. Teknolojiye bagl artan ilgiyle derin 6g-
renme ortopedik risk degerlendirmesi, sonug degerlendirme ve goriintiilemede
ortopedi klinik siirete kullanilabilir. Ilerleyen siirete ortopedik hasta segimi ve
klinik sonucu iyilestirmek igin biz ortopedistlerin derin 6grenmeyle ilgili egitim
almas gerekliligini ortaya ¢ikariyor. “Makineler 6grenebilir mi?” ile baglayan ya-
pay zeké kavrami, “Akilli makine 6grenimi ortopedik goriintiilemede devrim ya-
ratacak m1?” ile ortopedi alaninda teknoloji riizgari ile devam etti. Acaba gelecek-
te, derin 6grenmis mekanik robotlar ortopedistlerin yerini alabilecek mi?
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