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SKOLYOZ

Skolyoz, omurganin anormal sekilde egilmesi sonucu gelisen,
genellikle geng¢ yaslarda baslayan ve tedavi edilmediginde ciddi saglik
sorunlarina yol acabilen bir hastaliktir. 10 ila 18 yas arasindaki kisilerde
etiyolojisi bilinmeyen ve 10° veya daha fazla omurga egriligi olarak
tanimlanir. Ergenlerde en sik gorulen omurga bozuklugu olup, dunya
capinda %0,5-5,2 oraninda gorillr. [1] Egriye, az veya ¢ok govde
dengesizligi ve asimetrik kaburga c¢ikintisi veya "kaburga

kamburu" eslik eder. [2] Skolyoz genellikle sirtin bir deformitesi
olarak ortaya cikar, daha nadiren radyografide sans eseri bulunur
veya agri veya ilgisiz semptom sikayetiyle iliskilidir.




Gunumuzde, skolyoz tanisi ¢ogunlukla fiziksel muayene ve
radyolojik goruntuleme yontemleriyle konulmaktadir. Ancak X-ray gibi
geleneksel radyolojik yontemler, hastalarin 6zellikle cocuklar ve gencler
icin yuksek dozda radyasyona maruz kalmalarina sebep olmakta ve bu
da uzun vadede saglik riskleri tagimaktadir. Skolyoz taramasi igin
geleneksel tani aracglari, onemli sayida uzman personel ve donanim
gerektirir ve bu da erken tani ve optimum tedavi icin firsatlarin
kaciriimasina yol agabilecek rahatsizliga neden olur. Bu sebepten oturd,
radyasyon icermeyen, non-invaziv yontemlere olan ihtiya¢c her
gecen gun artmaktadir.




LITERATUR CALISMA ORNEKLER

Deep learning-assisted screening and diagnosis of

scoliosis: segmentation of bare-back images via an attention- A Survey of Methods and Technologies Used for Diagnosis of
enhanced convolutional neural network Derin Ogrenme Scoliosis  Skolyoz Tanisinda Kullanilan Yontem ve
Destekli skolyoz Taramasi ve Tanisi: Dikkatle gelistirilmis Teknolojilerin Incelenmesi

evrisimli sinir agi araciligiyla giplak sirt goriintiilerinin

segmentasyonu

Skolyoz taramasinin verimliligini artirmak icin derin 6grenmeye dayali bir goruntu
segmentasyon modeli gelistirdik [4]
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CALISMA HEDEF VE KAPSAM

Derin ogrenme modelleri, ozellikle buyuk veri setlerini isleme
yetenekleri ve yuksek dogruluklari ile tibbi goruntu analizi alaninda cok
basarili sonuclar cikarmaktadir. Calisma, dusuk maliyetli, kolay
uygulanabilir ve radyasyon icermeyen bu yontemin toplum tabanl skolyoz
taramalarinda kullanilabilirligini onermektedir.

Skolyozun otomatik tespiti amaciyla gesitli derin 6grenme modelleri
kullaniimistir. Verilen c¢iplak sirt goruntuleri uzerinde yapilan bu calisma,
dusuk maliyetli, radyasyonsuz ve non-invaziv bir tarama yontemi sunmayi
amaclamaktadir.




VERI SETI

Skolyoz hastaliginin tanisina yonelik Kaggle alinmis ve ayrica farkh hasta resimlerinin
kullanildigr bir veri seti kullanilarak yapiimistir. Veri seti, "skolyoz var" ve "skolyoz yok"
olarak etiketlenmis iki ana sinifa ayrilmis c¢iplak sirt (bare back) goruntulerinden
olusmaktadir.

Skolyoz Yok : 30 Skolyoz Var :60

Modelin 6grenme sireci verisi
Egitim sirasinda modelin

performansini dederlendirme verisi

Egitim tamamlandiktan sonra
modelin genel basari
performansini 6lgme verisi

Model ezberliyor mu (overfitting) yoksa gergekten 6greniyor mu?
Hiperparametreler (6rnegin: 6grenme orani, epoch sayisi, dropout orani vs.) dogru mu?
Modelin erken durdurulmasi (early stopping) gerekiyor mu?




VERI HAZIRLAMA SURECI

Google Drive Uzerinde barindiriimis ve Google Colab ile islenmistir.
Verinin buyukligu sinirh oldugu igin veri artinnmi (data augmentation)
yontemleri uygulanarak modelin genelleme yetenegi artiriimistir.
Kullanilan artirma teknikleri arasinda rastgele dondurme, renk
degisimi, kaydirma ve rastgele kirpma yer almaktadir.

Bu sayede riski azaltilmis ve daha

saglam bir egitim sureci saglanmistir.




VERI HAZIRLAMA SURECI

transforms.RandomResizedCrop(224, scale=(0.8, 1.0)) Rastgele Kirpma, 224x224
boyutuna yeniden 6l¢eklenir ve orijinal goruntunun %80 ile %100'( arasinda degisir.

transforms.RandomRotation(degrees=15) rastgele -15° ile +15° arasinda donduirilir,
goruntudeki agisal varyasyonlara karsi modelin toleransini artirmak.

transforms.ColorlJitter(brightness=0.3, contrast=0.3, saturation=0.3, hue=0.05) Renk
ozelliklerinde rastgele degisiklik yapilir Parlaklik (brightness): +%30 Kontrast (contrast):
+%30 Doygunluk (saturation): +%30 Renk tonu (hue): +%5 Isik kosullari ve renk
varyasyonlari altindaki dayanikliligr artirmak

transforms.RandomAffine(degrees=o0, translate=(0.05, 0.05) Genisligin ve yUksekligin
%s5'i kadar saga-sola veya yukari-asagi rastgele kaydirma yapilir. Konum farkliliklarina
karsi dayanikhlik kazandirmak.

transforms.Normalize([0.485, 0.456, 0.406], [0.229, 0.224, 0.225]) GorUntUleridmageNet
ortalama ve standart sapmasina gore normalize eder. Modelin daha iyi genellestirme
yapmasi.




YAPAY ZEKA MODELLER

DenseNet121, "vanishing gradient” (egimin kaybolmasi) probleminin
ustesinden gelebilmekte. Her katman, kendinden onceki tim katmanlarin ¢iktisini
dogrudan qiris olarak alir. Bu 0Ozellik, skolyoz gibi yapisal bozukluklarin
goruntu uzerinde kucuk detaylarla belirlendigi durumlarda faydali olmus,
modelin detaylari kaybetmeden derinlemesine ogrenmesini saglamistir.

ViT-B16: Transformer tabanli goruntt analizi
EfficientNet-BO: Yuksek dogruluk ve verimlilik
ResNet50: Residual bloklar ile derin aglar

ConvNeXt-Tiny: Modernlestiriimis CNN yapisi




EGITIM ASAMALARI

Her bir model, PyTorch framework'u ile egitilmistir. Modellerin egitimi
icin Capraz Entropi Kayip Fonksiyonu (cross-entropy loss function)
kullaniimig, optimizasyon iglemi igcin ise Adam Optimizasyon algoritmasi
tercih edilmistir. Her bir model, GPU Uzerinde egitiimis ve dogruluk (accuracy),
kayip (loss) ve ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic curve) gibi
metriklerle izlenmistir. Egitim suUreci boyunca, her modelin dogruluk orani ve
AUC degeri detayl bir sekilde hesaplanmis ve sonuclar karsilastiriimistir.
Egitim sureci 20 donem (epoch) boyunca devam etmistir.




DEGERLENDIRME METODLARI

Confusion Matrix ROC Egrisi

Confusion Matrix Receiver Operating Characteristic
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DEGERLENDIRME METODLARI

Sinif Precision Recall F1-Score Support
No 083 0.83 0.23 b

Yes 0.90 0.90 0.90 10
Accuracy 0.88 16
Macro Avg 087 0.87 0.87 16

Weighted Avg 088 088 088 16




MODEL TEST GORSELLERI

Gergek: Yes Gergek: No Gergek: Yes
Tahmin: Yes Tahmin: No Tahmin: Yes
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Tahmin: Yes Tahmin: Yes Tahmin: No
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Gergek: Yes Gergek: Yes Gergek: Yes
Tahmin: Yes Tahmin: Yes Tahmin: Yes




CALISMANIN KATKISI

Gelecekte, bu modellerin toplu taramalarda ya da klinik on
degerlendirme araclari olarak kullanilmasi potansiyel tasimaktadir.
Onerilen yontemin klinik taramalarda kullanilabilir potansiyele sahip oldugunu
gostermektedir. Calismanin elde ettigi yuksek dogruluk, AUC ve siniflandirma
skorlari, skolyozun erken tanisi icin dusuk maliyetli, hizli ve guvenli bir
alternatif sunmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarinin kullanimi gereksiz sevkleri
ve ornegin skolyoz tarama maliyetlerini azaltma potansiyeline sahiptir. [3]

Radyasyon riski icermemesi, ozellikle ¢cocuklar ve ergenlerde genis
olcekli tarama programlari icin onemli bir avantaj saglamaktadir.
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