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Oz

Omuz protezlerinin zamanla farkli nedenlerden dolayr bakiminin yapilmasi ya da degistirilmesi
gerekebilir. Bu bakim islemleri yine ameliyatlarla yapilir. Farkli tiirlerde ve farkli iireticiler
tarafindan iiretilmis omuz protezleri bulunmaktadir ve her birinin ¢ikarilmasinda ve bakiminin
yapilmasinda farkli ekipmanlar kullanilmasi gereklidir. Protez turt ile ilgili yeterli bilginin
saglanamadigi durumlarda bazi sorunlar ile karsilagilabilir. Radyografi goriintiilerinin gorsel
muayenesi ve karsilastirilmasinin uzmanlar tarafindan yapilmasi hem yorucudur hem de siireci
uzatir. Ameliyattan dnce dogru donanim ve prosediirlerin se¢ilmesi i¢in ameliyat1 ger¢eklestirecek
olan cerraha bilinmeyen protezleri tanimada yardime1 olacak, hizli ve yiiksek dogruluk oranina
sahip bir ¢6ziime ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alismada 3 farkli iireticiye ait omuz protezlerinin
radyografi goriintiilerinden taninmasi i¢in 12 farkli siniflandirma algoritmasi kullanilmis ve bu
algoritmalarin performanslart karsilastirilmistir. K-En Yakin Komsu algoritmasinin diger
algoritmalara gore daha iyi performans sergiledigi gortilmiistiir. Radyografi goriintiilerinden protez
tanimada bu algoritmanin kullanilmasinin dogru tercih olacagi ve diger protez tiirlerini tanimada
da kullanilabilecegi diisiintilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Omuz protezleri, Radyografi goriintiileri, Siniflandirma algoritmalari, K-en

yakin komsu algoritmasi, Performans analizi

DETERMINATION OF MANUFACTURERS OF SHOULDER
PROSTHESES USING RADIOGRAPHY IMAGES AND
CLASSIFICATION ALGORITHMS

Abstract

Shoulder prostheses may need to be maintained or replaced over time for different reasons. These
maintenance procedures are also performed by surgeries. There are different types of shoulder
prostheses produced by different manufacturers, and different equipment is required to remove and
care for each. In cases where sufficient information about the prosthesis type cannot be provided,
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some problems may be encountered. Visual examination and comparison of radiographic images
by experts is both tiring and prolonged. In order to select the correct equipment and procedures
before surgery, a fast and highly accurate solution is needed to assist the surgeon who will perform
the operation in identifying unknown prostheses. In this study, 12 different classification
algorithms were used to identify shoulder prostheses from 3 different manufacturers from
radiographic images and the performances of these algorithms were compared. It has been observed
that K-Nearest Neighbor algorithm performs better than other algorithms. It is thought that this
algorithm will be the right choice for prosthesis recognition from radiography images and can be
used to identify other prosthesis types.

Keywords: Shoulder prostheses, Radiography images, Classification algorithms, K-nearest
neighbor algorithm, Performance analysis

1. GIRiS

Ozellikle yashilarda kemik kirilganhig: artmaktadir. Eklemlerdeki kirilma veya deformasyon
durumlarinda en iyi tedavi yontemlerinden biri protez takma ameliyatlaridir [1, 2]. Fakat bu
protezlerde zamanla meydana gelebilecek hasarlar hastada aciya neden olmaktadir. Bunun tedavisi
icin yapilmas1 gereken protezlerin bakiminin yapilmasi veya degisimidir. Cesitli protezler
bulunmaktadir ve protezlerin revizyon orani artmaktadir [3, 4]. Hasarli omuz ekleminin protez ile
degistirildigi ameliyat tiirtine Total Omuz Artroplastisi (TOA) ad1 verilir. Revizyon cerrahisinin
basarisi, mevcut protezler hakkindaki tip ve boyut gibi bilgilerin tespitine baglidir.

Radyografi goriintiilerinden tespit ve siniflandirma yapabilmek i¢in farkli algoritmalar denenmistir.
Ornegin radyografi goriintiilerinden diz osteoartritini tespit etmek icin goriintii isleme ve
simiflandirma tekniklerine dayali bir algoritma 6nerilmistir [5]. Sablon eslestirme [6] ve gorunt
isleme [7] teknikleri kullanilarak radyografi goriintiilerinde diz protezi modellerinin tanimlamasi
yapilmustir. Fakat kontrast ayari, giiriiltii vb. nedenlerden dolay1 sablon eslestirme yonteminde
olumlu sonuglar alinamamustir. Ote yandan, makine 6grenmesine dayali yontemler daha pratik
olup, yiiksek dogruluga sahip sonuglar vermektedir. Literatiirde K-En Yakin Komsu (K-EYK) [8],
Destek Vektor Makinesi (DVM) [9], Naive Bayes (NB) [10], Lojistik Model Agaci (LMA) [11],
Ekstra Agag (EA) [12] ve Hoeffding Agaci (HA) [13] da dahil olmak (zere bircok makine
O0grenmesi yontemi bulunmaktadir ve bu yontemler radyografi goriintiilerinden siniflandirma

yaparken kullanilabilmektedir.

Makine 6grenme algoritmalari insan kemik rontgen goriintiilerinden kirik tespitinde [14], omurga
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rontgen gorintilerinden kemik yogunlugunu tahmin etmede [15], kalga protezi tanimada [16],
farkli dis implant markalarmin dogrulugunu smiflandirmada [17], diz osteoartritinde [18]
kullanilmigtir. Kotti, insan yiirliylisliniin karmagiklig1 ve diz osteoartriti inceledigi bir ¢aligmasinda
NB algoritmasint kullanmistir [19]. Gegmiste omuz protezlerinin siniflandirilmasinda Hough
doniisimii [20] yoOntemi yaygin olarak kullanilmistir. Son yillarda, omuz protezlerinin
smiflandirilmasi i¢in bolimleme tabanli bir algoritma kullanilmistir [21]. TOA modellerini
saptamada ve tanimlamada Derin Evrisimli Sinir Aglarinin performansimi gelistirmek ve
degerlendirmek icin de ¢alismalar yapilmistir [22, 23]. Bu makalede farkl: {ireticilere ait omuz
protezlerinin radyografi goriintiilerinden taninmasi i¢in en popiiler makine 6grenme yontemleri

kullanilmig ve performans degerlendirmesi yapilmaistir.

2. MATERYAL VE METOT
Bu boliimde, calismada kullanilan veri seti, siniflandirma algoritmalar1 ve performans metrikleri

hakkinda bilgiler verilmektedir.

2.1. Veri Seti

Bu c¢alismada kullanilan veri seti, farkli iireticiler tarafindan tiretilmis omuz protezlerine ait 349
adet radyografi goriintiisiinden olugsmaktadir. Veri setinde 67 adet Cofield, 239 adet Depuy ve 43
adet Zimmer tarafindan iiretilmis omuz protezlerine ait goriintiiler bulunmaktadir. Sekil 1°de veri

setinden temsili 6rnek radyografi goriintuleri gosterilmektedir.

a) b) c)
Sekil 1. Veri seti 0rnekleri a) Cofield b) Depuy c)Zimmer
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Bu gorintiler, en yiiksek deger 255 ve en diisiik deger ise 0 olacak sekilde gri tonlamali goriintlye
dontstiirilmiis ve bu degerler smiflandirma algoritmalarinda kullanilmistir. Yontemin akis

diyagram1 Sekil 2’de verilmistir.

[ Gortntl ]

U

[ Gri skala(0-255) ]

—

Siniflandirma Algoritralari ]

Tim veri seti kullanilarak @ 10 kat Capraz dogrulama
siniflandirma < Vv yapilarak siniflandirma

l ]
0

[ Ureticilerin belirlenmesi ]

[ Performans Analizi ]

Sekil 2. Siniflandirma ¢aligmasinin akis diyagrami
2.2. Siniflandirma Algoritmalar:

NB: Bu yontemde, bir test veri kiimesinden bir verinin dogru sinifin1 bulma olasiligi, o sonucu
etkileyen tiim faktorlerin olasiliklarinin garpilmasi ile hesaplanir [24]. Bu hesaplamalar sonucunda,

test verilerinin sinifi belirlenir [24].

DVM: DVM, istatistiksel 6grenme teorisi alanindaki bir yontem olup, bir dizlemde bulunan
ornekler arasina bir sinir gizerek rnekleri iki gruba ayirir [9]. Ilgili sinirin gizilecegi yer, iki grubun
uyelerine en uzak olan yer olup, iki gruba da yakin ve ayn1 zamanda birbirine paralel olan iki ¢izgi
cizilir ve bu g¢izgiler birbirine yaklastirilarak sinir ¢izgisi elde edilir. DVM, veriyi birbirinden

ayirmak i¢in en uygun fonksiyonun tahmin edilmesine dayanir.
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Swrali Minimal Optimizasyon Algoritmasi (SMO): DVM ve Karesel Programlama (KP) problemini
ekstra matris alam1 ve niimerik KP optimizasyon adimlari kullanmadan hizlica ¢6zebilen bir
algoritmadir [25]. SMO yakinsamay1 koruyarak Osuna teoremi yoluyla tiim KP problemlerini alt
problemlere ayristirmaktadir. SMO her adimda en kiigiik optimizasyon problemini ¢dzmeyi
segmektedir. Lagrange carpanlar lineer esitlik kurallarina uymak zorunda oldugundan standart
DVM KP problemi icin en kii¢lk optimizasyon problemi iki Lagrange ¢arpani igermektedir. Her
adimda SMO iki Lagrange ¢arpanini birlikte optimize ederek bu c¢arpanlar i¢in en iyi degeri

bulmaktadir ve DVM’i yeni en iyi degerleri yansitarak giincellemektedir.

K-EYK Algoritmasi: Oznitelik uzayindaki en yakin egitim Orneklerine dayanarak nesneleri
simiflandirmay1 amaglar. K-EYK algoritmasinda test edilecek ornek, egitim kiimesindeki her bir
ornek ile tek tek isleme alinir. Test edilecek ornegin siifini tespit etmek igin egitim kiimesindeki
ilgili 6rnege en yakin k adet 6rnek secilir. Se¢ilmis olan 6rneklerden olusan kiime igerisinde hangi
sinifa ait en cok 6rnek varsa test edilen rnek bu sinifa aittir. Ornekler aras1 uzakliklar farkl uzaklik

olcutleriyle belirlenebilmekte olup, siklikla Oklid (Euclidean) uzaklig: tercih edilir.

K* Algoritmasi: Algoritma, test veri setinde bulunan, 6zniteligi bilinmeyen bir 6rnegin, veri tabant
icerisinde daha onceden smiflandirilmis ama ortaya ¢ikmamis gizlide kalmis olan egitim veri

setindeki ornekler ile karsilastirilmasi esasina dayanir [26].

Dogrusal Ayrimcilik Analizi (DAA): Matematiksel olarak DAA smif i¢i ve sinif i¢i degiskenlik
oranini maksimuma ¢ikarir. DAA, smiflar arasinda ayrim yapmak i¢in 6zellik alanindaki bir hiper
diizlemi temsil eden verilen siniflar arasinda dogrusal bir karar bolgesi ¢izer. Sinif sayisinin ikiden

bliylik olmasi durumunda, birden fazla dogrusal diizlem ¢izilecektir [27].

REPTree Algoritmast: 11k olarak Quinlan tarafindan énerilen bu algoritmada [28] regresyon agaci
manti@1 kullanilmaktadir. Bu mantikla farkli yinelemelerde bir¢ok aga¢ olusturulmakta ve daha
sonra olusturulan bu karar agaglar1 arasindan en i1yi agac¢ sec¢ilmektedir. Kisaca, REPTree
varyansdan kaynaklanan hatayr en aza indirme ilkesine ve entropi ile bilgi kazanimina

dayanmaktadir [29].

Rastgele Model Agaglar (RMA) Algoritmasi: Bu algoritma 0Ozellikle biyik miktarli verilerin
siiflandirilmasinda gosterdigi iyi performans nedeniyle tercih edilmektedir. Algoritma tek bir karar
agaci iretmek yerine her biri farkli egitim kiimelerinde egitilmis olan ¢ok sayida karar agacini

birlestirmektedir [30].
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CART Algoritmasi: Bu algoritmada karar agaclari, her bir karar diiglimiiniin ¢esitli ayrilma kriterleri

kullanilarak iki farkli dala ayrilmasiyla olusturulmaktadir [31].

LMA Algoritmasi: Bu algoritma, agacin her diigiimiinde bir lojistik regresyon modeli tiretmek igin

LogitBoost algoritmasi kullanir. Daha sonra diigiimler C4.5 kriterleri kullanilarak bolinir [32].

EA Algoritmast. Algoritma, birden fazla iliskisiz karar agacinin sonuglarini bir araya getiren bir
toplu 6grenme teknigidir. RMA algoritmasina benzerlik gostermektedir. Her karar agaci, orijinal
egitim Orneginden olusturulur. Daha sonra, her test diigiimiinde, Her agag, her bir karar agacinin
verileri Gini indeksine gore boliiniir. En iyi 6zelligi segmesi gereken 6zellik kiimesinden rastgele
bir k 6zellik 6rnegi ile saglanir. Bu rastgele 6zellik 6rnegi, birden ¢ok iliskisiz karar agacinin

olusturulmasina yol acar.

HA Algoritmasi: Bu algoritma ilk olarak Hulten ve ark. tarafindan ileri siiriilmistir [33]. HA
algoritmasi, karar agacinin her bir diigiimiinde, diigiimiin nasil pargalanacagmna iliskin karari
verebilmek i¢in Hoeffding sinir1 olarak bilinen istatistiksel bir degeri kullanir. Her bir 6rnegi en ¢ok

bir kez okur ve uygun bir zaman araliginda isler [33].

2.3. Performans metrikleri

Algoritmalarin siniflandirma performansini karsilastirmak i¢in kullanilan bazi performans 6lgiitleri
vardir. Bu 6l¢timler, belirli bir siniflandirma probleminde hangi siniflandirma algoritmasinin daha
1y1 performans sergiledigini gosterir. Siiflandirma yapildiginda dort farkli durum s6z konusudur.

Bu durumlar asagida belirtildigi sekilde aciklanabilir.
»  DP (Dogru porzitif) gergek durum pozitifken test sonucunun pozitif olmasi,
» YP (Yanlis pozitif) ger¢ek durum negatifken test sonucunun pozitif olmasi,
» DN (Dogru negatif) gercek durum negatifken test sonucunun negatif olmasi,

» YN (Yanhs negatif) gercek durum pozitifken test sonucunun negatif olmasi durumunu ifade

etmektedir.

Bu durumlar birgok siniflandirma 6l¢iitiinde kullanilarak 6l¢iit degerleri hesaplanir ve bu oOlgtitlerle
siiflandirma performans degerlendirmesi yapilir [34]. Siklikla kullanilan performans 6lgiitleri bu

calismada kullanilmustir.

Dogruluk: Dogru siniflandirilmis numunelerin toplam o6rnekleme oranini veren bir olgiittiir.
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Smiflandirma algoritmasinin dogruluk oran1 denklem (1) kullanilarak hesaplanir.

DP+DN

Dogruluk = m (l)

Smiflandirma algoritmasinin tiim tahminleri sayica fazla olan siniftan yapmasi durumunda,
algoritma neredeyse hicbir sey 6grenmedigi halde dogruluk orani yiliksek ¢ikabilir. Bu nedenle

sadece dogruluk olgiitiine bakilarak performans degerlendirmesi yapmak yeterli degildir [35].

Kesinlik: Tahmin edilen siniftaki 6rneklerin gergekten kagi o sinifta sorusuna verilen cevaptir.
Disiik kesinlik degeri, bircok yanlis pozitifin bir gostergesi olarak da diisiiniilebilir [36]. Denklem
(2) kullanilarak hesaplanir.

DP
DP+YP (2)

Kesinlik =

Duyarhilik: Tespit edilmek istenen sinifi dogru tespit etme oranidir. Dogru pozitif degerinin dogru

pozitif ile yanlis negatif toplamina oranidir (3).

Duyarlilik = SoTYN (3)

Yiiksek kesinlik ve duyarlilik degerlerine sahip bir siniflandirma algoritmasi iyi bir siniflandirma
yapmig demektir. Bu 6l¢iitler O ile 1 arasinda deger alirlar ve dlgiitlerin 1’e yakin bir deger almasi

siniflandirmanin bagarisinin yiiksek oldugunu gostermektedir.

F1 skoru: Kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge aranmasi gerektiginde veya esit olmayan bir
sinif dagilimi oldugunda kullanimi faydali olan bir olgiittiir. Bu olgiit kesinlik ve duyarlilik

oOlciitlerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir (4).
F1 skoru = 2 X (Duyarlilik X Kesinlik)/(Duyarhlik + Kesinlik) 4)

Kappa: Gergek durum ve tahmin edilen durumun ne kadar uyumlu oldugunu gosterir. Kappa
istatistik degeri -1 ile +1 arasinda degisen degerler alir. Kappa degeri 1 olmast miikkemmel uyumun
var oldugu anlamna gelir. Bu nedenle Kappa degeri 1’e ne kadar yakinsa algoritma o kadar iyi bir

siiflandirma yapmaistir. Denklem (5) kullanilarak hesaplanir.

P(a)—P(e)

Kappa = 1P () (5)

Burada, P(a) algoritmanin dogrulugunu P(e), aym1 veri kiimesinde rastgele tahminler yapan

algoritmanin beklenen dogrulugunun agirlikli ortalamasini ifade eder.
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Kok Ortalama Karesel Hata (KOKH): Algoritmalarin ne kadar hata ile siniflandirma yaptigini
gosterir. a tahmini degerleri, b ise gercek degerleri temsil ettiginde KOKH degeri denklem (6)

kullanilarak hesaplanir.

KOKH — \/(al_bl )2+"'-+(an_b1n )2 (6)

n

ROC Egrisi Altinda Kalan Alan (AUC): ROC egrisinde, yatay eksen yanlis pozitif oran1 (YPO) ni,
diisey eksen ise dogru pozitif orant (DPO)’n1 gosterir. Bu egrinin altinda kalan alan (AUC)
siiflandirma Glgiitii olarak kullanilir. Alanin miimkiin oldugunca 1’e yakin bir deger ¢ikmasi

istenir. Sirastyla YPO ve DPO orani denklem (7) ve denklem (8) kullanilarak hesaplanir.

YP

YPO = YP+DN (7)
DPO = —2 (8)
DP+YN

3. BULGULAR VE TARTISMA

Veri setinde bulunan 3 farkli ireticiye ait 349 tane omuz protezinin radyografi gorintuleri
bulunmaktadir. Bu goriintiilerden omuz protezinin hangi iireticiye ait oldugunun tespiti 12 farkl
algoritma kullanilarak yapilmistir. Algoritmalarin hem c¢apraz dogrulama yapilmadan egitim
setinin kullanilmasi sonucunda yapilan siniflandirmadaki performanslari hem de ¢apraz dogrulama
sonrast performanslart karsilagtinlmistir. algoritmalarin yanhs ve dogru tahmin ettikleri protez
sayilarini gosteren hata matrisleri Sekil 3’te verilmistir. Bu matrislerde Cofield sinifi (C), Depuy
siifi (D) ve Zimmer sinifi (Z) ile gosterilmistir. Matrislerin kosegen degerleri yesil renkli
kutularda verilmigtir. Bunlar algoritmalarin dogru tahmin ettikleri protez sayilarini ifade
etmektedir. Capraz dogrulama yapilmadan Once tiim egitim setinin kullanildigi siniflandirmada,
Sekil 3’te gosterildigi gibi NB, DAA, DVM, SMO [37], K-EYK, K*, EA, HA, LMA, RMA,
REPTree [38] ve CART [39] algoritmalarinin her sinifa ait yanlis tahmin edilen protezleri

bulunmaktadir.
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NB DAA DVM
Tahmin edilen Tahmin edilen Tahmin edilen
C D Z C D Z C D Z
X 31 30 X 29 34 X 60 7
o o o
3 28 | 191 | 20 | & 12 1216 | 11 | § 0 239 0
Z 4 19 20 Z 3 20 20 Z 0 5 38
SMO K-EYK K*
Tahmin edilen Tahmin edilen Tahmin edilen
C D Z C D Z C D Z
X 1 66 0 X 67 0 X 67 0 0
o o o
31|D 0 239 0 R 0 239 0 R D 0 239 0
Z 0 43 0 Z 0 0 43 Z 0 0 43
EA HA LMA
Tahmin edilen Tahmin edilen Tahmin edilen
C D Z C D Z C D Z
% 67 | 0 x 31 | 31 x 19 | 47 | 1
o o o
R 0 239 0 R 33 | 187 | 19 | § 5 230 4
Z 0 0 43 Z 3 17 23 Z 2 34 7
RMA REPTree CART
Tahmin edilen Tahmin edilen Tahmin edilen
C D Z C D Z C D Z
x 67 0 x 21 44 X 29 35 3
o o o
3| D 0 239 0 R 5 230 4 R D 3 234 2
Z 0 0 43 Z 2 26 15 Z 2 26 15

Sekil 3. 10 kat capraz dogrulama 6ncesinde hata matrisleri
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Tablo 1. 10 kat ¢apraz dogrulama 6ncesinde performans metrikleri

Algoritma Sinif Kesinlik | Duyarhhk | F1 skoru AUC Kappa
Cofield 0,492 0,463 0,477 0,815
NB Depuy 0,796 0,799 0,797 0,768 0,3588
Zimmer 0,435 0,465 0,449 0,826
Cofield 0,659 0,433 0,523 0,829
DAA Depuy 0,800 0,904 0,849 0,801 0,445
Zimmer 0,571 0,465 0,513 0,840
DVM Cofield 1,000 0,896 0,945 0,948
Depuy 0,952 1,000 0,976 0,945 0,9254
Zimmer 1,000 0,884 0,938 0,942
SMO Cofield 1,000 0,015 0,029 0,649
Depuy 0,687 1,000 0,814 0,505 0,0135
Zimmer 0 0,700
K-EYK Cofield 1 1 1 1
Depuy 1 1 1 1 1
Zimmer 1 1 1 1
K* Cofield 1 1 1 1
Depuy 1 1 1 1 1
Zimmer 1 1 1 1
Cofield 1 1 1 1
EA Depuy 1 1 1 1 1
Zimmer 1 1 1 1
HA Cofield 0,463 0,463 0,463 0,813
Depuy 0,796 0,782 0,789 0,764 0,3625
Zimmer 0,489 0,535 0,511 0,825
LMA Cofield 0,731 0,284 0,409 0,760
Depuy 0,740 0,962 0,836 0,766 0,2821
Zimmer 0,583 0,163 0,255 0,820
RMA Cofield 1 1 1 1
Depuy 1 1 1 1 1
Zimmer 1 1 1 1
REPTree Cofield 0,750 0,313 0,442 0,740
Depuy 0,767 0,962 0,853 0,725 0,3879
Zimmer 0,714 0,349 0,469 0,728
CART Cofield 0,853 0,433 0,574 0,735
Depuy 0,793 0,979 0,876 0,735 0,4855
Zimmer 0,750 0,349 0,476 0,742
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Tablo 1’de goriilebilecegi gibi kesinlik ve duyarlilik degerleri degiskenlik gostermektedir. K-EYK,
K*, EA ve RMA algoritmalar tim siniflara ait protezlerin tamamini dogru tahmin ettikleri i¢in
kesinlik ve duyarlilik degerleri 1 tam puan almistir. DVM algoritmasinda Depuy olarak tahmin
edilenlerin tamami1 gercekte Depuy sinifina ait oldugu i¢in duyarlilik 1 degerini almistir. DVM
algoritmasi gergekte Cofield sinifina ait olan 7 tane protezi, Zimmer sinifina ait 5 tane protezi ise
dogru tespit edemediginden sirasiyla Cofield sinifi i¢in duyarlilik degeri 0,89 ve Zimmer sinifi igin
duyarlilik degeri 0,88 olmustur. DVM algoritmasiin Cofield ve Zimmer simifinda oldugunu
tahmin ettiklerinin hepsi gercekte Cofield ve Zimmer siifinda oldugundan Cofield ve Zimmer
smiflari i¢in kesinlik degerleri 1 olarak hesaplanmistir. SMO algoritmasi ise, Cofield sinifina ait
hicbir protezi dogru tespit edemedigi icin duyarhilik degeri 0’dir ve kesinlik degeri ise
hesaplanamamistir. Ayn1 zamanda en diisiik AUC ve Kappa degeri de SMO algoritmasina aittir.
Bu durumda en kotii performansi sergilen algoritmanin SMO algoritmasi oldugu ifade edilebilir.
En iyi performansi sunan algoritmalar ise kesinlik, duyarlilik, F1 skoru, AUC ve Kappa degeri 1

tam puan alan K-EYK, K*, EA ve RMA algoritmalaridir.

Siniflandiricilarin 10 kat ¢apraz dogrulamali performans degerlendirmeleri yapildiginda, Sekil
4’teki hata matrislerinden DVM ve SMO algoritmalarinin Zimmer sinifini tanimada yine basarisiz
oldugu ve Zimmer sinifina ait hicbir protezi tanimadiklari goériilmektedir. Capraz dogrulama
yapilmadan once biitiin protezleri dogru tahmin eden K-EYK, K*, EA ve RMA algoritmalar1 ayn1
basarty1 capraz dogrulamada gosterememislerdir. K-EYK algoritmasi yine tiim algoritmalar
arasindan en fazla dogru siniflandirma yapan algoritma olmustur. K-EYK algoritmasinin dogru
siiflandirdigi protez sayisi 260, yanlis siniflandirdig protez sayisi ise 89°dur. Her sinifa ait dogru
ve yanlis sayilar1 g6z 6niinde bulundurulursa, K-EYK algoritmast 67 tane Cofield sinifina ait
protezden 27 tanesini dogru tahmin etmis, 34 tanesinin Depuy ve 6 tanesinin ise Zimmer sinifinda
oldugunu tahmin etmistir. 239 tane Depuy sinifina ait protezden 217 tanesini dogru tahmin etmis,
14 tanesinin Cofield ve 8 tanesinin ise Zimmer sinifinda oldugunu tahmin etmistir. Zimmer
siifindaki protezleri tespit ederken 43 protezden 16 tanesini dogru simiflandirmis fakat 4 tane
protezi Cofield ve 23 tanesini ise Depuy olarak siniflandirmistir. Bu nedenle, K-EYK algoritmasi
en yiiksek kesinlik ve duyarlilik degerlerini Depuy siifinda elde etmistir. K-EYK algoritmasinin
diger performans metriklerine bakildiginda ortalama metrik degerlerinin diger algoritmalardan
daha yiiksek oldugu goriilmektedir. K-EYK ayrica en yiiksek Kappa degerine erismis algoritmadir.

DVM ve SMO algoritmalar1 6zellikle Zimmer smifinin tespitinde basarili olamamiglardir. Bu
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algoritmalarin Zimmer sinifina ait dogru tespit ettikleri protez sayilar1 0°dir. Dolayisiyla, Zimmer

smifinin duyarlilik degerleri 0 ve kesinlik degerleri ise hesaplanamamustir.

10 kat capraz

dogrulama sonrasinda elde edilen performans metriklerinin tiimii Tablo 2’de listelenmektedir.

NB DAA DVM
Tahmin edilen Tahmin edilen Tahmin edilen
C D Z C D Z C D Z
E" 25 37 é« 23 38 _:&:3« 5 62 0
3 33 | 184 | 22 | § 17 1208 | 14 | § 0 239 0
Z 5 21 17 5 20 18 0 43 0
SMO K-EYK K*
Tahmin edilen Tahmin edilen Tahmin edilen
C D Z C D Z C D Z
é« 2 65 0 é« 27 34 -EE 23 39 5
) 0 239 0 R 14 | 217 8 R 24 | 204 | 11
Z 0 43 0 4 23 16 6 29 8
EA HA LMA
Tahmin edilen Tahmin edilen Tahmin edilen
C D Z C D Z C D Z
é« 22 38 gﬂ 0 67 0 _Ef’" 22 42 3
R 35 | 176 | 28 | & 0 239 0 R 11 | 221 7
Z 6 25 12 0 43 0 6 27 10
RMA REPTree CART
Tahmin edile Tahmin edile Tahmin edilen
C D Z C D Z C D Z
é 30 30 é« 21 44 2 E’» 22 41 4
R 35 | 178 | 26 | & 16 | 213 | 10 | & 14 | 222 3
Z 3 30 10 3 32 8 1 34 8

Sekil 4. 10 kat ¢capraz dogrulama sonrasinda hata matrisleri
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Tablo 2. 10 kat ¢capraz dogrulama sonrasinda performans metrikleri

Algoritma Simf Kesinlik | Duyarhhk F1 skoru AUC Kappa
Cofield | 0,397 0,373 0,385 0,752

\B Depuy 0,760 0,770 0,765 0,712 | 0,258
Zimmer | 0,386 0,395 0,391 0,304
Cofield | 0511 0,343 0,411 0,739

AN Depuy 0,782 0,870 0,824 0,737 | 0,3486
Zimmer | 0,474 0,419 0,444 0,749
Cofield 1,000 0,075 0,139 0,537

DVM Depuy 0,695 1,000 0,820 0,523 | 0,0664
Zimmer 0 0,50
Cofield 1 0,030 0,058 0,597

SMO Depuy 0,689 1,000 0,816 | 0509 | %0269
Zimmer 0 0,675
Cofield | 0,600 0,403 0,482 0,672

K-EYK Depuy 0,792 0,908 0,846 0,687 | 0,4028
Zimmer | 0,533 0,372 0,438 0,637
Cofield | 0,434 0,343 0,383 0,730

K Depuy 0,750 0,854 0,798 0,727 | 0,238
Zimmer | 0,333 0,186 0,239 0,763
Cofield | 0,349 0,328 0,338 0,591

A Depuy 0,736 0,736 0,736 0,582 | 0,1699
Zimmer | 0,255 0,279 0,267 0,582
Cofield 0 0,482

HA Depuy 0,685 1 0,813 0,498 0
Zimmer 0 0,471
Cofield | 0564 0,328 0,415 0,743

LMA Depuy 0,762 0,925 0,836 0,748 | 0,3165
Zimmer | 0,500 0,233 0,317 0,792
Cofield | 0,441 0,448 0,444 0,657

RMA Depuy 0,748 0,745 0,746 0,600 | 0,2187
Zimmer | 0,233 0,233 0,233 0,562
Cofield | 0,525 0,313 0,393 0,646

REPTree Depuy 0,737 0,891 0,807 0,636 | 0,2408
Zimmer 0,400 0,186 0,254 0,653
Cofield | 0,595 0,328 0,423 0,648

CART Depuy 0,747 0,929 0828 | 0,660 | 0,2902
Zimmer | 0,533 0,186 0,276 0,700
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Calismada kullanilan algoritmalarin siniflandirmay1 ne kadar hata ile yaptiklarim1 géstermek icin
kullanilan KOKH degerlerini gosteren grafik Sekil 5’te verilmistir. Capraz dogrulamadan 6nce en
az hata degerine sahip olan algoritmalar K-EYK, K*, EA ve RMA algoritmalaridir. En yiiksek hata
degeri 0,39’dur ve bu deger HA ve SMO algoritmalarina aittir. Capraz dogrulamadan sonra hata
degerleri artmistir ve en yiiksek hata degerini veren algoritma EA algoritmasi olmustur. Ote

yandan, en diisiik hata degeri LMA algoritmasinin olmustur.

KOKH
08 0,51 05
05 0,44 0,43
042 0,39 0,41 039039 o3¢ 039 038
0,4 0,34 0,35 0,3 0,33
03
02
0,1
0,004 0,0
0
K-EYK K* EA HA Rep CART
Tree
M Caprazdogrulama uygulanmadan M 10 kat capraz dogrulama uygulandiktan sonra

Sekil 5. KOKH degerleri

Calismada kullanilan algoritmalarin dogruluk oranlarini gésteren grafik Sekil 6’da verilmistir. Bu
grafik dikkate alindiginda ¢apraz dogrulamadan 6nce ve sonra en yiiksek dogruluk degerini veren

algoritmanin K-EYK oldugu goriilebilir.

Dogruluk (%)

100 100 100
100
90 79
0 2 71 68 69 4 69 68 '3 72 69 72
70
60
50
40
30
20
10
0
K-EYK K* ep CART
Tree
H Capraz dogrulama uygulanmadan H 10 kat ¢apraz dogrulama uygulandiktan sonra

Sekil 6. Dogruluk degerleri
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K-EYK algoritmasinin ¢apraz dogrulamada dogru tespit ettigi protez sayisindaki diislisiin, veri
setinde bulunan goriintiilerin farkli boyutta olmasindan ve ¢ogu goriintiiniin ¢6ziiniirliigiiniin ve
kontrastinin diisiik olmasindan kaynaklandig1 diistintilmektedir. Ayrica, smiflar arasindaki
dengesizligin de siniflandiricinin performansini diisiiren énemli bir etken oldugu diistiniilmektedir.
Bu sorunlar, sayica az olan veri sinifina ait yiiksek ¢oziiniirliige sahip goriintiiler eklenerek
giderilebilir ve algoritmanin basarisi arttirilabilir. Sonug olarak radyografi goriintiilerinden protez

tanimada K-EYK algoritmasinin kullaniminin yararli olacag: anlagilmistir.

4. SONUC

Omuz protezlerinin degistirilmesi veya bakimlarinin yapilmasi o©ncesinde radyografi
goriintiilerinin  incelenmesinin  gerekmektedir. Ameliyat Oncesinde, uygun donanim ve
prosedurlerin segilmesi igin ameliyati ger¢eklestirecek olan cerraha degisim veya bakim gerektiren
protezleri tanimada yardimci olabilecek, hizli ve yiiksek dogruluk oranina sahip bir ¢éziime ihtiyag
duyulmaktadir. Bu galigmada, 3 farkli iireticiye ait omuz protezlerinin radyografi gortinttlerinden
taninabilmesi icin 12 farkli siniflandirma algoritmast kullanilmis ve bu algoritmalarin
performanslar1 karsilagtirilmistir. Radyografi goriintiilerinden protezlerin taninmasinda K-EYK
algoritmasinin diger algoritmalara gore daha iyi bir performans sergiledigi gorilmis olup, diger

protez tiirlerini tanimada da kullanilabilecegi ngdriilmektedir.
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