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Ortopedi ve travmatolojide karar destek, tedavi basari tahmini
ve olgme araci olarak yapay zeka

Artificial intelligence as a decision support, treatment success prediction and
measurement tool in orthopaedics and traumatology

ismail Demirkale

Saglik Bilimleri Universitesi, Hamidiye Tip Fakiiltesi, Prof. Dr. Cemil Tascioglu Sehir Hastanesi,
Ortopedi ve Travmatoloji Klinigi, istanbul

Bilgisayar sistemleri araciligiyla yazilim diizeyinde modelle-
meler olarak tanimlanabilecek yapay zeka (YZ) ile YZ’nin maki-
ne égrenimi (MO) ve derin dgrenme gibi alt kiimesinde yer
alan uygulamalar buyik veri setlerini isleyebilirler. Ortopedi
ve travmatoloji cerrahisinde islevsel iyilesme ve is yikinde
hafifleme YZ’nin maliyet analizi, taburculuk siresi tahmini,
hasta secimi ve cerrahi planlamayla hasta takibi gibi idari
ve klinik karar destek uygulamalari ile mimkin olmustur.
Klinik karar verme siirecine yardimci olmak igin li¢ ana tiirde
MO yontemi bulunmaktadir. Bunlar; dogal dil isleme, tanisal
ve ongorusel sonug¢ uygulamalari iceren klinik tahmin ve
sonug hesaplayicisidir. Makine 6greniminin klinik karar verme
stirecine entegrasyonu, buyiik miktarda bilgiyi isleyebilme
ve karmasik desenleri tanimlayabilme yetenegiyle giicli bir
ongorl araci olmasini saglamistir. Bu uygulamalar, ortopedi
ve travmatoloji alaninda hastalarin daha iyi tedavi edilmesini,
hastane yonetiminin daha verimli calismasini ve tedavi sonug-
larinin iyilestirilmesini amaclasa da rastgele olmayan eksik
veriler, sinirli 6rneklem biyukligi, hastalik siniflandirmasinin
yanlis yapilmasi ve dl¢imlerde uyumsuzluk gibi bazi 6n yar-
gilara agik oldugu da bilinmelidir. Ayrica, bu modellemelerle
elde edilen algoritmalardan elde edilen verilerin hem farkli
poptllasyonlardan veya katmanlardan gelen verilerle hem de
klinik tecrtibelerle uyumu sorgulanmalidir.

Anahtar sozciikler: yapay zeka, makine 6grenimi, klinik karar destek,
tahmin

makinelerin bilim ve mihendisligi” olarak kullanilan
yapay zeka (YZ) terimi, bilgisayar teknolojisinin hiz-
lanmasiyla birlikte bilim kurgudan cikarak neredeyse

I lk kez 1956 yilinda John McCarthy tarafindan “akilli

Through computer systems, applications belonging to artifi-
cialintelligence (Al) and its subsets like machine learning (ML)
and deep learning, which can be defined as software-level
modeling, have the capability to process large datasets. In the
field of orthopedics and traumatology surgery, the use of Al
enables functional improvement and reduction of workload
through administrative and clinical decision support applica-
tions such as cost analysis, discharge time estimation, patient
selection, surgical planning, and patient monitoring. To assist
in the clinical decision-making process, there are three main
types of ML methods: natural language processing, clinical
prediction, and outcome calculators that include diagnostic
and predictive result applications. The integration of ML into
the clinical decision-making process has made it a powerful
predictive tool with the ability to process large amounts of
information and identify complex patterns. While these appli-
cations aim to improve the treatment of patients in the field of
orthopedics and traumatology, make hospital management
more efficient, and enhance treatment outcomes, it should
be noted that they are susceptible to certain biases such
as non-random missing data, limited sample size, misclas-
sification of diseases, and discrepancies in measurements.
Additionally, the compatibility of the data obtained from
algorithms derived from these models with data from differ-
ent populations or strata, as well as with clinical experiences,
should be questioned.

Key words: artificial intelligence; machine learning; clinical decision
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glinliik hayatin her alanina entegre olmustur.™ Risk
analizinde kullanilan ama sinirli sayida parametrenin
degerlendirilebildigi lojistik regresyon gibi istatistik
temelli yontemler yerine hizla artan grafik islemci hizi
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ve evrensel veri bankalariile cok daha fazla parametrenin
YZ sayesinde ¢ok kisa siuirede degerlendirilebilmesi imka-
ni ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle, ortopedi ve travmatoloji
alaninda da bu teknolojinin hastaliklarin yénetimini nasil
etkileyecegi merak konusudur. Ortopedi ve travmatoloji
uzmanlarinin YZ terminolojisi ve metodolojisi hakkinda
temel bilgiye sahip olmalari cok 6nemlidir.

YAPAY ZEKA ve MAKIiNE OGRENiMi

Yapay zeka, insan benzeri diisinme ve problem ¢6zme
yeteneklerini yiksek hesaplama yeteneklerine sahip bil-
gisayar sistemleri araciligiyla yazilim diizeyinde modelle-
meyi ifade eder. Makine égrenimi (MO) ise temelde eski
verilerde bulunan anlamliiliskileri matematiksel denklem-
ler ve olasiliksal yaklasimlar kullanarak analiz edip genel-
lestirilebilir modeller olusturmayi amaclar.” Bu modeller,
egitim veri kimesi olarak adlandinlan probleme 6zgii
verilerle egitilir ve bu sayede veri analizi yapilir. Birden
fazla MO modeli mevcuttur; bunlar arasinda karar agac-
lari, destek vektdr makineleri, regresyon analizi ve Bayes
aglan gibi yontemler vardir.®! Ayrica, derin 6grenme (DO)
olarak adlandirilan MO alt alani da gelistirilmistir. Bu alt
alan, yapay sinir aglari (YSA) modellerini icerir. Bu model-
lerin avantaji, verilerin 6nceden etiketlenmesine ihtiyag
duymadan ham girdileri analiz edebilmeleridir.

Ortopedi ve travmatoloji alaninda YZ ve MO su iki ana
kategoride uygulanmaktadir:

A. idari ve Klinik Karar Destek Uygulamalari: Bu
kategori, hastane yonetimi ve hasta tedavi siireclerini ge-
listirmeye yonelik YZ/MO uygulamalarini icerir. Bu uygu-
lamalar sunlari icerebilir:

a. Maliyet analizi: Yapay zekad/MO, tedavi ma-
liyetlerini tahmin etmek ve optimize etmek icin
kullanilabilir. Boylece hastane yonetiminin biitce
planlamasini iyilestirebilir.

b. Taburculuk/kalis siiresi tahmini: Makine
Ogrenimi, hastalarin taburcu edilme zamanini tah-
min etmek icin kullanilmasi hastanede yatis siire-
lerini daha iyi planlamayi saglayabilir.

c. Hasta secimi ve planlamasi: Yapay zekd/MO,
hangi hastalarin hangi tedavi yontemlerine daha iyi
yanit verebilecegini tahmin etmek icin kullanilabilir.

d. Yeniden yatis ve yeniden ameliyat riski
tahmini: Makine 6grenimi, hastalarin tedavi son-
rasi yeniden yatis veya yeniden ameliyat olasilikla-
rini tahmin etmek icin kullanilabilir. Boylece hasta
memnuniyetini artirabilir.

B. Ameliyat Sonrasi Komplikasyon Hizi ile iyilesme
Oraninin Tahmini

Bu kategori, cerrahi miidahalelerin sonuglarini ve po-
tansiyel komplikasyonlari tahmin etmeye odaklanir. Bu
uygulamalar sunlari icerebilir:®

a. Cerrahi sonu¢ tahmini: Makine 6grenimi,
belirli bir cerrahi operasyonun basarisini ve so-
nuglarini tahmin etmek icin kullanilabilir.

b. Komplikasyon riski tahmini: Yapay zeka/
MO sayesinde 6nleyici dnlemler alinabilir.

c. Tedavi sonrasi izleme: Hastalarin ameliyat
sonrasli izleme siirecleri YZ/MO tarafindan yénlen-
dirilebilir, boylece potansiyel sorunlar erken tes-
his edilebilir ve tedavi edilebilir.

Bu uygulamalar, ortopedi ve travmatoloji alaninda
hastalarin daha iyi tedavi edilmesini, hastane yoneti-
minin daha verimli ¢alismasini ve tedavi sonuglarinin
iyilestirilmesini amaglamaktadir.

A. idari ve Klinik Karar Destek Uygulamalari

Klinik karar destek (KKD) algoritmalari temelde tah-
min modelleridir. Bu algoritmalar, hastalarin sonugla-
rini hesaplamak veya belirli girdi degiskenlerine dayali
olarak hastalar risk agisindan siniflandirmak icin kul-
lanilirlar. Bu tahminler, genellikle olasilik bigiminde
sunulur. Ornegin; hastanin yasi, es zamanl hastaliklari
veya laboratuvar sonuclari gibi faktorlere dayali olarak
bir hastanin belirli bir sonucu yasama olasiligini hesap-
layabilirler.™

Mevcut klinik karar verme sorunlarina ¢éziim ara-
yisinda cesitli calisma tasarimlart kullanilmaktadir ve
bu tasarimlardan elde edilen veriler, MO kullanarak
ongort modelleri olusturmak icin kullanilabilir. Geriye
donuk (retrospektif), ileriye dontk (prospektif), ulusal
kayit verileri ve ic ice (nested) vaka-kontrol calismalari
icin prediktif modellemeler daha uygunken, kesitsel ve
vaka-kontrol calisma tasarimlar tanisal modellemeye
daha iyi uyar. Makine 6grenmenin faydalari, 6zellikle
daha buyuk ve dizenli olarak glincellenen veri kiimeleri
Uzerinde daha iyi fark edilir. Genellikle en az 200 olay
ve en az 200 olumsuz durumu iceren verilerin kullanil-
masi Onerilir.® Bu algoritmalar, olasiliksal bir yaklasimi
benimser ve belirli bir teshisi daha olasi veya daha az
olasi olarak degerlendirirken ayni zamanda belirsizli-
gi belirli bir derecede korur. Bu olasiliksal perspektif,
kanita dayali teshisin ve Bayesci teshis akil yirtitmenin
temelini olusturur.™

Yapay zeka destekli KKD uygulamalarinin ortopedi
ve travmatoloji cerrahisinde genis bir yelpazede kulla-
nim alanlart bulunmaktadir. Bu alanlar arasinda kirik
tespiti ve siniflandiriimasi, kemik boyutlarinin élgiilmesi,
artroplasti ameliyatlari icin ameliyat oncesi 6l¢limler,
kemik iligi hastaliklarinin teshisi ve kemik tiimérlerinde
tedavi yanitinin izlenmesi sayilabilir (Tablo 1)."/Bu uygu-
lamalar, klasik karar verme sureclerini yakin gelecekte
ciddi sekilde degistirme potansiyeline sahiptir.
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Tablo 1. Yapay zekanin ortopedide sundugu 6zel uygulamalart!

Uygulama Aciklama
iskelet « GOrlintl isleme tabanli yapay zeka teknikleri, iskelet radyografisinde gortintiintin en kiglik ayrintilarini
radyografilerinin gosterebilir.
dogru analizi « Tedaviden sonra bir kingin iyilesme surecini karsilastirabilir.
Cerrahi egitim « Tip dgrencilerinin cerrahi egitimi, gercek hastalari dahil etmeden simiile edilebilir.
«+ Kirik bir kemigin verilen verilerinin yardimiyla en iyi tedavi ydontemleri hakkinda bilgi edinilir.
Tedavi ve « Teshis ve tedavi sirasinda hastalarin verilerini saklayabilir.
koordinasyon « Hasta ve cerrah arasinda miikemmel koordinasyonu saglayabilir.

« Agr, muayene, hastaligin nedeni ve diger tibbi problem tiirleri hakkinda uyari verebilir.

Robot yardimli « Ortopedi cerrahlarinin performansi operasyon sirasinda analiz edilip kontrol edilebilir ve beceri gelistirme

ortopedi cerrahisinin icin onerilerde bulunabilir.

dahaiyi performans  « Cerrahi aletlerin optimal kullanimi yoluyla robot yardimli cerrahiyi daha iyi gerceklestirme potansiyeline

gostermesi sahiptir.
Hastanede kalis « Cerrahi sonuglariiyilestirir ve boylece hastanede kalis siiresini azaltir.
suresini ve takip « Bir cerrahin ortopedi ve travma cerrahisi yaparken hatalari en aza indirmesine yardimci olur.

ziyaretlerini azaltma  « Hastaneye gereksiz ziyaretleri azaltmak igin hastayla ilgili tim gerekli bilgileri saglar.

Problem ¢6zme « Yapay zeka, doktorlarin/cerrahlarin daha iyi teshis, tedavi ve ameliyat saglamalarina yardimci olur.
» Planlama, 6grenme, konusma ve problem ¢6zme yetenegine sahip tibbi cihazlarda/makinelerde/aletlerde

zeka olusturur.

Klinik karar verme sirecine yardimci olmak icin Ug
ana tiirde MO yontemi kullanilmaktadir. Bunlardan ilki
dogal dil isleme (DDi)dir ve bilgisayarin insan dilini
anlama ve analiz etme yetenegine dayanir.® Dogal dil
islemenin amaci bir hastanin tibbi kayitlarini ya da ame-
liyat raporlarini verilere dontstiirmek ve belirli bir teshis
veya bulgu hakkinda sorgular yapmak icin kullanmaktir.
ikinci tir, klinik tahmin olarak adlandirilir, tanisal ve
dngorisel sonug uygulamalarini icerir.® Uclinci tir ise
sonug hesaplayicisidir ve risk tabakalamasi yoluyla teda-
vi tutarsizliklarini ele alabilir ve hastalarin fonksiyonel
sonuglarini iyilestirebilirken saglik maliyetlerini azaltabi-
lir. Bu nedenle, yiiksek hasta hacmi gerektiren bakimlar-

Tablo 2. Yapay zekanin sinirlamalan®

da, guinllik karar verme sureglerinde kiiciik ancak anlamli
degisiklikler, genel halk sagligint 6nemli 6lcude iyilestire-
bilir. Ortopedi ve travmatolojide, MO ile tiiretilmis karar
araclan, artroplasti, travma, onkoloji ve omurga bozuk-
luklar gibi alanlarda kullanilmis ve cerrahlara tedavi
sonuglarinda yardimci olmak amaciyla gelistirilmistir.
Baska bir kullanim alani ise DO’niin bir alt alani olan kirik
tanimlamasidir. Kirik tedavisi gibi tanisal karar verme
sureglerine yardimci olmak igin faydali olabilir. Evrigimli
sinir aglarinin bu amag icin etkili oldugu kanitlanmistir.
Ancak, YZ teknolojisinin bazi sinirlamalari da mevcuttur
ve klinik uygulamalarda g6z dnlinde bulundurulmalidir
(Tablo 2).™

Uygulama Aciklama

Sadece verilen « Yapay zeka yalnizca hastanin verilen verilerinden 6grenir.

verilerden 6grenir. « Ameliyatin dogrulugu yakalanan verilere baglidir.

Kullanilan YZ/MO « Onemli dezavantajlardan biri, tedavi ve hatta daha fazlasi icin cok 6nemli olan, kullanilan MO/YZ algoritmasi

algoritmasinin

tarafindan yapilan tahminin dogruluk yiizdesidir.

dogruluk payi « Muhtemel tahmin sonucu, bir YZ roliiniin mutlak bir yol olup olmadigi veya zaman i¢inde daha fazla veriye
ve egitime ihtiya¢ duyup duymadigina dair cevap olacaktir.

Duygusuzdur. « Duygusuzdur; insan dustincesini ve dogru karar verme nedenlerini anlamaz.
« Bu teknoloji yalnizca programlandig; seyi yapar.
« Dogru sonucu yansitmaktan baska bilgisi yoktur.

Uygun denetim « Tedavi sirasinda uygun goézetim ve veri toplama gerektirir; aksi takdirde doktorlar ve cerrahlar glivenilir
gerektirir. sonuglar elde edemezler.

« Yalnizca glivenilir veriler yeterli sonuglar saglar.
Yaratici distiinme » Ortopedide yaratici distinme ihtiyacini insan gibi yerine getiremez clinkii insan hissedebilir, diistinebilir ve
saglamaz. makinenin yapamayacagina dair degerli kararlar verebilir.

« Bu teknoloji ile veri olmadan yeni kararlar alinamaz.

YZ: Yapay zeka, MO: Makine grenimi.
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Hastaliklar, kurallarla agiklanamayacak ve yorumla-
namayacak kadar karmasiklik gosterirler. Ancak strekli
blyulyen veri bankalari sayesinde hastalarin verileri daha
fazla erisilebilir hale gelmistir. Boylece YZ modellerinin
gercek zamanli tahminler ve oneriler sunabilmesi sag-
lamistir. ABD’de 2009 yilinda kabul edilen Saglik Bilgi
Teknolojileri Ekonomi ve Klinik Saglik Yasasi ile elektro-
nik saglik kayit (ESK) sistemlerinin benimsenmesi, hasta
verilerinde inanilmaz bir artisa yol agmistir. Yapay zeka,
bu ESK sistemlerinden elde edilen verilere otomatik
olarak erisebilir. Boylece manuel veri arama ve giris
islemlerine gerek kalmadan verilere erisim saglanir ve
klinik karar verme surecinde 6nemli bir engeli orta-
dan kaldirir. ileriye déniik karsilastirmali bir calismada,
“MySurgeryRisk” isimli makine 6grenimi algoritmasinin
doktorlardan daha yuksek dogrulukla ameliyat sonrasi
olasi komplikasyonlari tahmin ettigi gosterilmistir.™

Cerrahi karar verme slrecine YZ’nin basarili bir sekil-
de entegrasyonu icin veri standardizasyonu, modelin
yorumlanabilmesi, dikkatli uygulama ve izleme, etik zor-
luklara dikkat etme ve karar verme siirecinde yatak basi
degerlendirmenin ve insan sezgisinin korunmasi gibi
birtakim faktorlere dikkat edilmesi gerekir. Yapay zeka
modelleri, prospektif klinik uygulamaya gegmeden 6nce
titiz bir geriye doniik analiz ve harici dogrulama gerek-
tirir. Ayni zamanda, deneyimli cerrahlar ve veri bilimci-
leri tarafindan yakindan gozlemlenmelidir. Yapay zeka,
ameliyat kararlarini destekleyerek, bilgilendirilmis onam
surecini glclendirerek, degistirilebilir risk faktorlerini
belirleyerek ve azaltarak, komplikasyonlari tanimlayarak
ve yoOneterek, kaynak kullanimi konusunda paylasilan
kararlar alarak cerrahi tedaviyi iyilestirebilir.

Makine 6grenimi algoritmalarinin tahmin performan-
sI Steyerberg’un yapilandirilmis ABCD yaklasimina gore
degerlendirilir:

A) Model Intercept: Modelin biiylk 6lcekte kalibras-
yonunu ifade eder.

B) Kalibrasyon Egimi: Modelin kalibrasyonunu
degerlendirir.

C) Ayirt Etme: Modelin ayirt etme yetenegini bir
uyum istatistigiyle degerlendirir.

D) Klinik Kullanigliik: Karar egrisi analizi ile modelin
klinik kullanigliligini degerlendirir. Ayrica, genel model
performansi Brier skoru kullanilarak degerlendirilip bos
model Brier skoru ile karsilastirilir.®

B. Ameliyat Sonrasi Komplikasyon Hizi ile iyilesme
Oraninin Tahmini

Ameliyat sonrasi tahmin kategorileri bes alt baslik-
ta toplanabilir; ameliyat sonrasi komplikasyonlar, agri

siddeti, mortalite hizi, klinik sonuglar ve siirekli opioid
kullanimi. Makine 6grenimi modelleri, 6zellikle ameliyat
sonrasi komplikasyonlari 6ngérme, bu komplikasyonlari
onleme veya yonetme, hastanin sonuglarini optimize
etme ve kisisellestirilmis ameliyat sonrasi yonetim proto-
kolleri olusturmada 6nemli bir rol oynayabilirler. Ancak,
diger klinik arastirma bicimleri gibi hala bazi 6n yargilara
aciktirlar.®! Bu 6n yargilar sunlar olabilir:

1. Rastlantisal olmayan eksik veriler: Veri setlerinde
eksik veya rastlantisal olmayan verilerin bulunmasi mo-
del sonuglarini etkileyebilir ve 6n yargilara yol agabilir.

2. Asirt uyum (Overfitting): Modelin egitim verilerine
asiriuyum saglamasi yeni verilere genelleme yapma yete-
negini sinirlayabilir.

3. Sinirli 6rneklem biiyiikliigii: Modelin egitiminde
kullanilan veri 6rneklem buyukligunin sinirli olmasi,
modelin dogrulugunu ve genellestirilebilme yetenegini
etkileyebilir.

4. Hastalik siniflandirmasinin yanlis yapilmasi
5. Gozlemciler arasi/ici 6l¢iimde uyumsuzluk

6. Degisken sayisi: Modelin hangi degiskenleri kulla-
nacagl, arastirmacinin inanglarina veya veri toplama ye-
tenegine bagli olabilir.

7. Veri kaynaklari: Bazi ulusal veri setleri, ayrintili veri
saglayamayacag gibi arastirma disi amaglar icin olustu-
rulmus verilerden olusabilecegi icin hatalara yol agabilir.

8. Orneklem biiyiikliigii ve niifus: Modelin egitildigi
orneklem buyikligi ve niifus, genellestirilebilme yetene-
gini etkiler.

9. Cinsiyet ve etnik kdken bilgileri: Makine 6grenme
modellerinde cinsiyet ve etnik koken bilgilerinin kullani-
mi, veriye dayali tahmin modellerinde 6n yargi konusun-
da etik kaygilara neden olabilir ve adil olmayan sonuglara
yol acabilir.

Bu nedenle, MO modellerinin olusturulmasi ve kulla-
nimi dikkatli bir sekilde yapilmalidir. Verilerin dogru ve
dengeli olmasi, modelin saglam bir sekilde egitilmesi,
on yargilarin azaltilmasi ve etik kaygilarin goéz éniinde
bulundurulmasi 6nemlidir.

Klinik uygulamaya ge¢meden 6nce algoritmanin per-
formansini ve genellestirilebilme yetenegini degerlen-
dirmek icin harici dogrulama biylk bir 6neme sahiptir.
Harici dogrulama, algoritmanin egitim verileri disindaki
veri setleri Gzerinde test edilmesi anlamina gelir. Bu,
modelin sadece egitildigi verilere degil, farkli popiilas-
yonlardan veya farkli zaman dilimlerinden gelen verilere
de nasil tepki verdigini degerlendirmeyi saglar. Harici
dogrulamanin faydalari sunlar olabilir:
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1. Genellestirilebilmeyle modelin farkli populasyonlar
arasinda veya farkli cografi bolgelerde ne kadar iyi perfor-
mans gosterdigini belirler.

2. Daha gtivenilir sonuglar saglar. Modelin sadece egi-
tildigi verilere dayanarak alinan sonuglar, genellikle yanil-
tici olabilir.

3. Zaman icinde veya farkli cografi bolgelerde kullani-
labilme yetenegini degerlendirmek igin kullanislidir.

ORTOPEDIi ve TRAVMATOLOJi ALT BRANSLARINDA
YAPAY ZEKA DESTEKLi ORNEK UYGULAMALAR

Tahmine dayali analizlere 6rnek olarak Ramkumar ve
ark.’nin yaptiklari galisma gosterilebilir. Yas, etnik koken,
cinsiyet ve komorbiditeler gibi hasta ozelliklerine gore
total diz ve kalga artroplastisinin ardindan kalis stresini
ve maliyeti dogru bir sekilde tahmin etmek igin Bayes yak-
lasimini kullanmislardir.t? Bir diger arastirmada Harris
ve ark. eklem replasman cerrahisi sonrasi 30 ginliik mor-
talite ve kardiyak komplikasyon hizini tahmin etmek icin
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)
modelini kullanmislardir.¥ Cerrahi sonrasi anlamli kaza-
nimlar elde edememe riski tasltyan hastalarin belirlenme-
sine odaklanan ve metodolojik olarak olduk¢a karmasik
olmasina karsin ¢ok ilging bulgularin sunuldugu bir diger
calismada destek vektor makinesi (DVM), LASSO ve rast-
gele orman algoritmalari (random forest) karsilastirilmis
ve hepsinin benzer orta-iyi tahmin giliciine sahip oldugu
bulunmustur.t? Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator ve DVM yaklasimlarinin birlestirilmesi ameliyat
oncesi is akisini kolaylastirarak YZ tabanli ameliyat 6nce-
si planlamayi 6nemli 6lclide iyilestirmektedir.!**!

Omurga patolojilerini teshis etmek, omurga cerrahi-
sinde YZ arastirmalarinin temel odak noktalarindan biri-
sidir. Omurga patolojilerinin teshisinde MO’niin kullanimi
1980’lere kadar dayanir. Goriintiileme ile omurga patolo-
jilerinin tanisinda “eger-ise” gibi ayni kurallari takip eden
yapay zeka algoritmalari ya da Bayes siniflandiricilari
gibi temel makine 6grenimi teknikleri ile kullanilabilir. Bu
yontemler, bilgisayarli tomografideki Hounsfield birimi
ya da manyetik rezonans gorlintiilemedeki sinyal yogun-
lugu olarak tanimlanan goriintii piksel degerlerini kulla-
nir. intervertebral diskleri dejenere veya normal olarak
siniflandirmak tizere DVM tabanli bir modeli egitmek icin
goriintu piksel degeri ve doku bilgisine ek olarak diskin
sekli gibi morfolojik bilgilerin de kullanildigl bir calisma-
da %92’ye varan dogruluk tespit edilmistir.! Pfirrmann
siniflandirmasina gore disk dejenerasyonunun siniflan-
dirnlmasinda néral ag kullanimini egitmek ve test etmek
icin lomber omurga manyetik rezonans gorintilerinin
(MRG) kullanildig bir diger calismada ise %93 6zgullik ve
%83 duyarlilik bildirilmistir.[t!

TOTBID Dergisi 2024;23:38-43

Ortopedik onkolojide YZ kullanimina yonelik temel
uygulama, timoarlerin gérintiileme tabanli teshisi olmus-
tur. Evrisimli sinir aglar kullanilarak 1.060 olgunun T1- ve
T2-agirlikli ameliyat dncesi MRG kesitinin kullanildig ve
iyi huylu ve kotu huylu birincil kemik timorlerini ayirt
etmek icin egitildigi bir calismada radyologlarinki ile ayni
olan %73 dogruluk orani bildirilmistir.’®! Bu tir algorit-
malarin gelistirilmesi, ara vakalar icin goriintu tabanli
teshise yardimci olabilir, dolayisiyla invaziv teshis pro-
sedurlerine olan ihtiyaci azaltabilir. Onkolojinin bir diger
onemli alani da arda kalan yasam beklentisini dogru bir
sekilde tahmin etmektir. Han ve ark., sinoviyal sarkom-
lu hastalarin hayatta kalma oranlarini tahmin etmek
icin DO’yu kullanmuslardir. Timér boyutu, konumu, ilk
metastaz ve tedavi yontemi gibi demografik ve klinik
verileri kullanan egitimli bir sinir ag1 modelinin, sirasiyla
0,63’e kiyasla 0,81’lik egri altinda kalan alan (AUC) ile Cox
orantili tehlike modeline kiyasla daha gelismis perfor-
mans gosterdigi bulunmustur.it”

Makine 6grenimi algoritmalari, primer kemik timor-
lerinin cerrahi tedavi sonrasi lokal niiks oraninin tahmi-
ninde de kullanilabilir. Ornegin, proksimal tibia tutulu-
mu, geng yas, diizensiz kenarlar veya boya firgasi-sinir
isareti ve bitisik yumusak doku invazyonu gibi faktorler,
dev hiicreli kemik timori niks oraninin artmasiyla iliski-
lendirilmistir.*® Evrisimli sinir aglar modelinin kullanildi-
g1 bu calismada niikst dogru tahmin etmede %78,6’lik bir
dogruluk orani bildirilmistir.

Yapay zekanin en 6nemli uygulamalarindan bir digeri
de goriintld bolimlemedir. Bu algoritmalarin ana fayda-
sI, timor yuka analizi veya dilim dilim segmentasyonla
manuel olarak yapilmasi gereken tim viicut segmen-
tasyonu gibi gorevlerin ¢ok daha kisa siirede gercek-
lestirilebilmesidir. Ortopedik onkolojide, neoadjuvan
kemo-radyoterapi planlamasi ve ameliyat sonrasi tedavi
etkinliginin degerlendirilmesi gibi klinik karar vermeye
yonelik bir dizi nicel bilgi saglamak icin goriinti segmen-
tasyonlari kullanilabilir. Bu alandaki arastirmalarin cogu,
kemik yapilarinin goriintilenmesi icin yliksek kontrasti
ve uzaysal ¢ozlinlrligl nedeniyle BT’ye odaklanmistir.
Zhang ve ark., 23 osteosarkom hastasinda tiimér doku-
sunu BT ile segmentlere ayirmak icin ¢oklu denetimli
artik agl kullanmislar ve bu ag ile radyolog tarafindan
saglanan segmentasyonlar karsilastirildiginda %89,2’lik
Sorenson-Dice benzerlik katsayisi elde etmislerdir.”

SONUG

Makine 6grenme yontemlerine karsi 6n yargilar kalk-
tiginda ve klinik etkinligi gosterildiginde hasta tedavi
surecleri olumlu etkilenecektir. Makine 6grenme destekli
uygulamalar planlama, risk analizi gibi tahmin analitik-
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leriyle bilgisayar gorusu ve artinlmis gerceklik gibi tekno-
lojilerle cerrahlarin verimliligini arttiracaktir.
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