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OZET

Tibbi Gériintiilerde Skolyoz Siniflandirmasi: Transfer Ogrenme Destekli DVM
Yaklasimi
Giiltekin, Fatimanur
Yiiksek Lisans Tezi, Uygulamali Matematik ve Hesaplamali Bilimler ABD
Danisman: Dog. Dr. Betiil Hicdurmaz
Nisan, 2025

Bu calismada, omurganin onden ve arkadan cekilmis rontgen goriintiilerinden
skolyozun otomatik olarak siniflandirilmasina yonelik ti¢ farkli makine 6grenmesi
yaklasimi degerlendirilmistir. Bunlardan ilki, DenseNet201 derin 6grenme
mimarisi ile dogrudan smiflandirma; ikincisi transfer 6grenme ile ¢ikarilan derin
Ozniteliklerin Destek Vektor Makinesi (DVM) ile smiflandirildigr hibrit yapy;
ticlinctisii de sadece DVM'dir.

Model performansimi artirmak icin IMADJUST (Image Intensity Adjustment -
Yogunluk Araligmi  Yeniden Olgeklendirme) goriintii 6nisleme yontemi
kullanilmistir. DVM uygulamalarinda, literatiirde yeni olan Logaritmik Cekirdek
Fonksiyonu (Logarithmic Kernel Function - LKF) da dahil olmak tizere farkh
cekirdek fonksiyonlar1 (Dogrusal, RBF, ANOVA, vb.) kullanilmis ve hiper
parametre optimizasyonu yapilmistir. Yontemler dogruluk, F1 skoru, duyarhlik,
kesinlik, egitim stiresi gibi performans olgtitleri tizerinden karsilastirilmistir.
Deneysel sonuglarin yorumlanmasi igin boyut kiictiltme yontemleri kullanilarak (t-
SNE, UMAP) 6rneklerin orijinal vektorleri ve derin 6grenme ile elde edilen 6zellik
vektorleri gorsellenmistir. Derin 6grenme ile elde edilen vektorlerde nonlineer
yapmnn kayboldugu, smiflarin basit sekilde ayrilabilecek kadar farkli konumda
gruplandig gortilmektedir.

Sonuclar, transfer 6grenmenin ham verilerle %100 dogruluk sagladigim
gostermistir. Hibrit modeller, DVM’ye gore daha ytiksek dogruluk, transfer
vgrenmeye gore ise cok daha kisa islem siiresi sunmustur. Ozellikle ANOVA, LKF
ve Dogrusal ¢ekirdeklerle ¢alisan hibrit modellerin %97-100 dogruluk araliginda ve
2-5 saniye arasinda smiflandirma gerceklestirdigi gozlenmistir. Bu bulgular, hibrit
yaklasimin dogruluk, hiz ve genelleme performans: agisindan skolyoz
smiflandirmasi igin etkili bir ¢6ztim sundugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Skolyoz, Transfer Ogrenme, Destek Vektor Makinesi,
DenseNet-201, Imadjust.



ABSTRACT

Scoliosis Classification in Medical Images: Transfer Learning Aided SVM
Approach
Giiltekin, Fatimanur
Master’s Thesis, Applied Mathematics and Computational Sciences Department
Supervisor: Assoc. Dr. Betul Hicdurmaz
April, 2025

In this study, three different machine learning approaches were evaluated for the
automatic classification of scoliosis from anterior and posterior spinal X-ray images.
The first approach involves direct classification using the DenseNet201 deep
learning architecture; the second is a hybrid model where deep features extracted
via transfer learning are classified using a Support Vector Machine (SVM); and the
third approach uses only the SVM for classification.

To enhance model performance, the IMADJUST (Image Intensity Adjustment -
Rescaling of Intensity Range) image preprocessing technique was applied. In the
SVM-based models, various kernel functions —including the Logarithmic Kernel
Function (LKF), which is relatively new in the literature, as well as Linear, RBF, and
ANOVA kernels —were utilized, and hyperparameter optimization was performed.
The methods were compared based on several performance metrics such as
accuracy, Fl-score, recall, precision, and training time.

For interpreting the experimental results, dimensionality reduction techniques (t-
SNE and UMAP) were used to visualize both the original feature vectors and the
deep feature vectors obtained through deep learning. The results showed that non-
linear structures disappeared in the deep feature vectors, and the classes were
grouped in distinctly separable positions.

The findings revealed that transfer learning achieved 100% accuracy when applied
to raw data. Hybrid models outperformed pure SVM in terms of accuracy and were
significantly faster than transfer learning. Notably, hybrid models using ANOVA,
LKF, and Linear kernels achieved classification accuracies between 97% and 100%
within 2 to 5 seconds. These results demonstrate that the hybrid approach offers an
effective solution for scoliosis classification in terms of accuracy, speed, and
generalization capability.

Keywords: Scoliosis, Transfer Learning, Support Vector Machine, DenseNet-201,
Imadjust.
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KISALTMALAR
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Yerlestirme
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1. GIRIS

Tibbi goriintiileme alaninda yapay zeka destekli yaklasimlar hem dogru tani siirecini
hizlandirmakta hem de saglik hizmetlerinin kalitesini artirmaktadir. Skolyoz, erken teshis
edilmediginde ilerleyebilen ve bireyin yasam kalitesini dogrudan etkileyen bir omurga
deformitesidir. Geleneksel tan1 yoOntemleri ¢ogunlukla Cobb acgist gibi dlglimlere
dayanmakta ve bu oOlglimler manuel olarak yapildiginda zaman alic1 olmasinin yani sira
gbzlemciye bagl hatalara da agik olmaktadir. Bu durum, skolyoz teshisinde otomatik ve
glivenilir sistemlerin gelistirilmesini 6nemli bir ihtiya¢ haline getirmektedir.

Bu tez ¢aligsmasinin temel amaci, skolyozun normal ve skolyozlu omurga X-ray goriintiileri
tizerinden otomatik olarak smiflandirilmasini saglayan bir model gelistirmektir. Bu
dogrultuda, goriintiilerin kalitesini artirmak ve yapay zekd modellerinin 6grenmesini
kolaylastirmak amaciyla 6n isleme yontemi olarak Imadjust yontemi de uygulanarak, ham
goriintli kiimesine uygulanan model sonuglart ile karsilagtirilmastir.

Gortintiiler 6n islemeden gecirildikten sonra, transfer 6grenme tabanli bir derin 6grenme
modeli olan DenseNet201 kullanilarak hem dogrudan siniflandirma yapilmis hem de
modelden 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Elde edilen derin 6zellikler, daha sonra
farkli ¢ekirdek fonksiyonlarina sahip optimize edilmis Destek Vektor Makineleri (DVM) ile
siniflandirilmigtir. Boylece hem derin 6grenme temelli transfer 6grenme ile siniflandirma
hem de transfer Ogrenme ile ¢ikarilan Ozelliklerin klasik makine Ogrenmesi ile
smiflandirildigr hibrit bir yaklasim degerlendirilmistir. Bu modellerin yaninda dogrudan
DVM modeli ile de dogrudan siniflandirma yapilmistir. Bu modelde, literatiirde daha 6nce
uygulanmamis LKF cekirdegi farkli ¢ekirdekler ile karsilastirmali incelenmistir.

Bu caligmada, Ozellikle etiketli medikal veri sayisimin smirli oldugu durumlarda
uygulanabilecek etkili ve enerji tasarruflu algoritmalarin arastirilmasi hedeflenmistir.
Uygulanan yontemler sayesinde hem hesaplama maliyetleri diisiik tutulmus hem de
smiflandirma basarimi artirilmistir. Bu kapsamda elde edilen bulgularin, klinik karar destek
sistemlerine entegre edilebilecek yapay zeka tabanli c¢oOziimlere katki sunmasi
beklenmektedir.

Literatiirde, derin Ogrenme tabanli Ozellik ¢ikarimi sonrasinda DVM gibi klasik
siiflayicilarin uygulanmasi sik¢a tercih edilen hibrit yaklagimlar arasinda yer almaktadir.
Ancak bu ¢aligmada, yalnizca tek bir DVM modeli yerine; birden fazla ¢ekirdek fonksiyonu
(Dogrusal, RBF, Laplace, Sigmoid, LKF, Polinom ve ANOVA) ayr1 ayr1 denenmis ve elde
edilen dogruluk sonuclar1 karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Boylece, farkli ¢ekirdek
fonksiyonlarina gore gosterdigi siniflandirma performansi ortaya konulmustur. Bu yap1 hem
transfer 6grenmenin temsil giliciinii hem de ¢ekirdek temelli sinirlayicilarin ayirt ediciligini
test etmeyi miimkiin kilmakta, calismaya deneysel agidan zenginlik katmaktadir.

Literatiirde skolyozun tanisinda yalnizca smiflandirma temelli yaklasimlar degil, Cobb
acisinin dogrudan Sl¢limiine odaklanan derin 6grenme modelleri de yer almaktadir. Bu
baglamda, Maeda vd. (2023) tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada, addlesan idiopatik
skolyoz tanis1 almis 1021 hastaya ait tam omurga X-ray goriintiisii kullanilarak, CNN tabanlt
bir sistemle hem omurlarin otomatik olarak tespiti hem de Cobb ac¢isinin hesaplanmasi
gerceklestirilmistir. Calismada, transfer 6grenme yontemi kullanilarak 6nceden egitilmis
ResNet34 mimarisi ile omurga bolgesi tespiti yapilmis; ardindan vertebral kose noktalar



belirlenerek Cobb agis1 otomatik olarak hesaplanmistir. Maeda ve arkadaslarinin bu
calismasi, transfer 6grenme ile desteklenen derin 6grenme modellerinin Cobb agisinin
objektif ve tutarli sekilde hesaplanmasinda yliksek basar1 saglayabilecegini ortaya
koymaktadir.

Bagka bir ¢alismada, Xie vd. (2025), 6n-arka ve yan X-ray goriintiileri {izerinde galisarak
omurganin hizalanma parametrelerini otomatik olarak Ol¢ebilen bir model gelistirmistir.
ResNet34 mimarisi ile U-Net yapisini birlestirdikleri bu ¢alismada, vertebra kose noktalari
tespit edilerek Cobb agis1 geometrik olarak vektorler araciligiyla hesaplanmistir. Bu 6rnek
caligmalarda veri sayis1 binin {izerindedir. Bu veri kiimeleri agik veri degildir. Dolayisiyla
bu tip aragtirma gelistirmelerde arastirmacilarin 6niine ¢ikan bir engel veri bulma sorunudur.
Bu tezde az veri ile nasil daha etkili bir model olusturabiliriz sorusuna cevap aranacaktir.

Bizim verileri aldigimiz ¢alisma Fraiwan ve arkadaslarina (2022) aittir. Bu ¢alismada, X-ray
goriintiilerine manuel dl¢timlere gerek kalmadan skolyoz ve spondilolistezisi siniflandiracak
derin 6grenme tabanl transfer 6grenme yontemleri uygulanmistir. Veri setinde onden ve
arkadan cekilmis radyografilerden olusan 338 X-ray goriintiisii vardir. Bu goriintiiler 3
kategoriye ayrilmistir; skolyoz (188), spondilolistezis (79) ve normal (71). VGGI16,
DenseNet201 ve InceptionV3 dahil olmak iizere, agirliklar ImageNet'ten baslatilan yedi
onceden egitilmis CNN mimarisi degerlendirilmistir. Bu ¢alisma, veri artirma gibi daha fazla
iyilestirme saglayabilecek topluluk tekniklerini veya imadjust gibi 6n isleme yontemlerini
incelememektedir ancak transfer 6grenmenin omurga deformitelerini yiiksek dogrulukla
etkili bir sekilde tespit edebilecegini gdstermektedir. Bulgular, transfer 6grenmesinin tibbi
goriintiilemede uygulanabilirligini desteklemekte ve mevcut tezde karsilastirmali analiz igin
kullanilmaktadir. Bu tezde farkli olarak DVM modeli yardimi ile siniflandirma siiresi daha
kisa siiren algoritmalar ile bu ¢alismaya benzer basar1 skorlarina ulasilabilmistir.

Quy Thanh Lu ve Triet Minh Nguyen (2024)’in ¢alismasinda tibbi muayene siirecinde
zaman kaybi1 ve karmasikligi 6nlemek amaciyla, omurga hastaliklarinin siniflandirilmasi igin
X-ray (rontgen) goriintiileri lizerinde transfer 6grenme ve ince ayarlama (fine tuning)
teknikleri kullanilmigtir. Omurga hastaliklarina ait X-ray goriintiilerinden olusan veri seti,
Fraiwan ve arkadaslarinin ¢alismalarinda kullandiklar1 ve agik kaynak olarak paylastiklari
veri setidir. Modelin temelinde, parametre verimliligi ve derinlik agisindan 6ne ¢ikan
Xception mimarisi yer almakta olup, bu mimariye ek olarak dropout ve yogun (dense)
katmanlar eklenmis ve model farkli gorevler i¢in optimize edilmistir. Calisma, transfer
Ogrenmenin giiclinii, fine-tuning ile hedef goreve 6zgii ayarlamalarla birlestirerek, sinirli
veriyle dahi yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilebilecegini ortaya koymaktadir.

Yahara vd. (2022), adolesan idiopatik skolyoz hastalarinda skolyoz egriliginin ilerleyip
ilerlemeyecegini tahmin etmek amaciyla derin 6grenme tabanli bir yontem gelistirmistir.
Calismada, onceden ImageNet iizerinde egitilmis Xception modeli kullanilarak transfer
O0grenme ve fine-tuning uygulanmig, model yalnizca frontal X-ray goriintiileriyle
egitilmistir. Ayni1 goriintiiler lizerinden tahmin yapan bes omurga cerrahinin ortalama
dogrulugu ise %47 olarak raporlanmistir.

Shrestha vd. (2021), skolyozun erken evre tespiti ic¢in klasik makine Ogrenmesi
algoritmalarin1 karsilagtirarak, destek vektér makinesinin (SVM) dogrusal regresyona
kiyasla daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik islem siiresi sundugunu gostermistir (%85,67
dogruluk, 15.4 sn). Bu tez ile ayni veriseti kullanilmis ancak farkl: ¢cekirdekler ya da transfer
o0grenmeden faydalanilmadigi i¢in basar1 skorlar1 diistik kalmistir.



Skolyoz teshisinde makine 6grenme yontemlerinin karsilastirmali analizini yapan Mahesh
ve ark. (2022), X-ray gorlntilerinde C-egrisi ve S-egrisi skolyoz tiplerinin
siniflandirilmasint incelemistir. Calismada iki temel yaklasim test edilmistir: (1) Derin
ogrenme tabanlit CNN modeli (%90+ dogruluk) ve (2) Geleneksel DVM yontemi (%45-60
dogruluk). Bu sonuglar, tibbi goriintii siniflandirmada derin 6grenme tabanl 6zellik
¢ikariminin kritik roliine isaret etmektedir

Agarap (2019), Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ile Destek Vektor Makinelerini (DVM)
birlestirerek CNN-DVM adi verilen hibrit bir siniflandiric1 gelistirmistir. Bu modelde CNN,
Ozellik  ¢ikaric1  olarak  kullanilirken, simiflandirma adimi  DVM  tarafindan
gerceklestirilmistir. MNIST ve Fashion-MNIST veri setleri iizerinde gergeklestirilen
deneylerde, CNN-DVM hibrit modelinin standart CNN modelleriyle karsilastirilabilir
sonuglar verdigi gézlenmistir. MNIST veri setinde CNN modeli %99.04 dogruluk elde
ederken, CNN-DVM modeli %98,91 dogruluk elde etmistir. Benzer sekilde, Fashion-
MNIST veri setinde CNN modeli %90,72 dogruluk saglarken, CNN-DVM modeli %90,60
dogruluk elde etmistir. Elde edilen bu sonuglar, derin 6grenme yontemleriyle cikarilan
ozelliklerin DVM ile siiflandirilmasinin geleneksel CNN modelleriyle rekabetci sonuglar
tiretebilecegini ortaya koymustur (Agarap, 2019).

Ismael ve Senglir’lin (2021) ¢alismasinda, COVID-19 hastaliginin tespitine yonelik olarak
gogls rontgeni (X-ray) goriintiileri iizerinden ii¢ farkli derin Ogrenme yaklasimi
uygulanmistir: (1) 6znitelik ¢ikarimi i¢in dnceden egitilmis CNN modelleriyle derin 6zellik
elde etme ve DVM ile siniflandirma, (2) 6nceden egitilmis modellerin yeniden egitilmesi
(fine-tuning) ve (3) bastan sona (end-to-end) yeni bir CNN modelinin egitimi. DVM
simiflandiricisinda dort farkli gekirdek fonksiyonu (Dogrusal, Polinom, Kiibik, RBF) test
edilmistir. En yiikksek dogruluk orani %94,7 ile ResNet50 modelinden ¢ikarilan derin
Ozelliklerin Lineer c¢ekirdek fonksiyonlu DVM ile siniflandirilmasi sonucunda elde
edilmistir. Bouslihim ve arkadaslar1 (2023), tibbi goriintli siniflandirmasinda EfficientNet
mimarisi ile destek vektdor makinelerini (SVM) birlestiren hibrit bir model Onermistir.
Ustiindag (2022) tarafindan yapilan bir ¢alismada, gogiis rontgenlerinden COVID-19
siiflandirmas1 gerceklestirilmis ve transfer 6grenme kapsaminda DenseNet, ResNet ve
InceptionV3 gibi mimariler kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Elde edilen bu derin
Oznitelikler, DVM algoritmasimin farkli ¢ekirdek fonksiyonlar: ile smiflandirilmistir. Bu
sonuglar, transfer Ogrenme tabanli derin Ozelliklerin klasik makine Ogrenmesi
algoritmalariyla (6zellikle g¢ekirdek tabanli DVM) birlestirilmesinin, DVM’de ¢ekirdek
fonksiyonlarmin potansiyelinin 6nemine isaret etmektedir.

Literatiirde, transfer 6grenme ile skolyoz teshisine yonelik dogrudan siniflandirma
yontemleri basariyla uygulanmis; ayrica destek vektdr makineleri (DVM) gibi klasik
siiflayicilarin da medikal goriintii siniflandirmalarinda etkili oldugu bir¢ok ¢alisma ile
gosterilmistir. Ancak bu iki yontemin birlikte kullanildig1 hibrit yapilarin, 6zellikle skolyoz
X-ray verileri {lizerinde sistematik bi¢imde incelendigi kapsamli bir ¢aligmaya
rastlanmamustir. Bu tezde sunulan skolyoz teshisine yonelik kapsamli ve hibrit yaklasimlar,
literatiirdeki 6nemli bir boslugu doldurmakta ve klinik karar destek sistemlerine yonelik yeni
bir perspektif sunmaktadir.



2. SKOLYOZ VE MEDIKAL GORUNTULEME

Skolyoz, omurganin icerisindeki omurlarin donmesi ile omurganin normal dikey hattindan
saga ya da sola saparak egrilmesi olarak tanimlanir (Janicki ve Alman, 2007). Skolyoz
omurganin herhangi bir béliimiinde ortaya ¢ikabilse de en sik torasik (sirt) ve lomber (bel)
bolgelerinde goriiliir. Bu durumda omurga, yan tarafa dogru egrilerek torasik veya lomber
bolgede bir "C" seklini olusturur. Daha nadir durumlarda ise omurga iki ayr1 egrilik
gelistirerek "S" sekli alabilir (Janicki ve Alman, 2007). Skolyoz etiyolojik olarak
primer(birincil) ve sekonder(ikincil) skolyoz olarak ikiye ayrilabilir. Primer skolyozun en
yaygin ornegi idiopatik (nedeni bilinmeyen) skolyozdur (Kim vd., 2010). Vakalarin
%80'ini idiopatik skolyoz olusturur (Tiirkiye Fiziksel Tip ve Rehabilitasyon Dernegi,
2013). Idiopatik skolyoz da kendi iginde yas gruplarma gore iige ayrilir, vakalarin %85 ini
10-18 yas grubunu kapsayan Addlesan Idiyopatik Skolyoz olusturur (Karpiel vd., 2021).
Skolyozun erken teshisi, 6zellikle gocukluk ve ergenlik donemlerinde biiyiik 6nem tagir.
Biiyiimenin hizli oldugu bu evrelerde skolyoz egriligi kisa siirede belirgin sekilde artabilir.
Erken donemde tespit edilen skolyoz vakalarinda, konservatif (cerrahi olmayan)
yontemlerle egriligin ilerlemesini kontrol altina almak daha kolaydir (Lee vd., 2022).
Ornegin, korse tedavisi veya fizik tedavi uygulamalari, hastaligin erken asamalarinda daha
etkili sonuglar verebilir. Bu nedenle erken teshis hem hastaligin ilerlemesini engellemek
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Sekil 1. Skolyoz bulunmayan bir Sekil 2. Skolyoz bulunmayan bir
bireyin X-ray gériintiisii bireyin X-ray goriintiisi

hem de tedaviye daha erken baslamak a¢isindan kritik bir rol oynar (Tirkiye Fiziksel Tip
ve Rehabilitasyon
Dernegi, 2013).

Skolyoz taramasi genellikle fiziksel muayene ile baslar, ancak kesin tan1 BT, MRG veya X-
ray ile konulur (Janicki ve Alman, 2007). Skolyoz tanisinda en sik kullanilan yontem rontgen
(X-ray) goriintiilemesidir. Posterior-anterior grafide (arkadan-onden ¢ekilen rontgen) Cobb
acist hesaplanir ve bu aci1, skolyoz teshisinde altin standart olarak kabul edilir (Tiirkiye
Fiziksel T1p ve Rehabilitasyon Dernegi, 2013). Cobb agisi, egriligin bagladigi ve sonlandig1
vertebralar (omurlar) arasindaki sapma acismi ifade eder. Ust ve alt u¢ vertebralarin
plaklarina c¢izilen paralel ¢izgilere cekilen dikey cizgiler arasindaki a¢i Cobb agisini

olusturur. Bu aciya gore 10°'nin lizerindeki koronal egrilikler "skolyoz" olarak siniflandirilir
(Lee vd., 2022).



Sekil 3. Cobb Agisinin Hesaplanmasi, Kumar, Gupta ve Abraham (2024) ¢alismasindan alinmstir.

Geleneksel goriintiileme yontemleri, doktorlarin radyograflari gorsel olarak incelemesi ve
belirli dl¢timleri manuel olarak yapmasi nedeniyle zaman alic1 ve hata yapmaya agik bir
stirectir. Bu eksiklikler, son yillarda 6zellikle goriintiileme verilerinin otomatik islenmesini
ve karar destek sistemlerinin gelistirilmesini saglayan yapay zeka uygulamalarina olan ilgiyi
artirmistir. X-ray gorlntiilerinden otomatik Ol¢iim yapan bu sistemler, teshis siirecini
hizlandirirken dogrulugu artirmay1 amaglar (Lee ve ark., 2022).

Bu dogrultuda, Chen vd. (2021) tarafindan gerceklestirilen kapsamli literatiir taramasi, bu
egilimin gilincel bir yansimasidir. Yazarlar, makine Ogrenmesi ve derin O6grenme
modellerinin skolyozun yalnizca tanisinda degil; ayni zamanda tarama, tedavi planlamasi,
cerrahi karar destegi, ameliyat i¢i yonlendirme, komplikasyon dngdriisii ve uzun vadeli
prognoz tahmini gibi ¢ok sayida klinik stiregte etkin bicimde kullanilabildigini belirtmistir.
Ozellikle Cobb agisinin otomatik Slgiimiinde CNN tabanli modellerin yiiksek dogruluk
sundugu rapor edilmistir. S6z konusu yapay zeka tabanli sistemler, skolyozun {i¢ boyutlu
yapisal Ozelliklerini dikkate alarak standardize ve tekrarlanabilir degerlendirme sunmay1
miimkiin kilmaktadir.

Buna ek olarak Goldman vd. (2024) tarafindan gergeklestirilen ve ad6lesan idiopatik skolyoz
(AIS) tizerine odaklanan kapsamli bir literatiir taramasinda, skolyoz teshis ve yonetimi i¢in
gelistirilen toplam 40 yapay zekd temelli uygulama incelenmis; en yaygmn kullanim
alanlarinin otomatik goriintii analizi (%62,5) ve egrilik ilerlemesi tahmini (%37,5) oldugu
saptanmigtir. Kullanilan yontemlerin baginda Konvoliisyonel Sinir Aglari1 (CNN) (%55) yer
almakta; bunun yaninda Karar Agaclar1 ve Rastgele Ormanlar (%15), Yapay Sinir Aglar1
(ANN) (%15) gibi farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin da skolyoz goriintiileri lizerinde
basariyla uygulandigi gériilmektedir. Bu baglamda, skolyoz teshisinde hem hizli hem de
tekrarlanabilir sonuglar sunabilecek yapay zeka destekli yaklagimlara olan ihtiya¢ daha da
belirgin hale gelmektedir. Bu bulgular, X-ray goriintiilerine dayali olarak skolyozun
dogrudan smiflandirilmasini hedefleyen bu tez calismasinin gerekgesini desteklemekte ve
literatlirdeki bosluklara katki sunmay1 amaclamaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan X-ray goriintiileri, Fraiwan vd. (2022) tarafindan yayimlanan ve
Mendeley Data platformunda erisime sunulan “A dataset of scoliosis, spondylolisthesis, and
normal vertebrae X-ray images” adli veri setinden alinmistir. Veri setindeki omurga rontgen
goriintiileri, Urdiin'iin Irbid kentindeki King Abdullah Universitesi Hastanesi (KAUH),
Urdiin Bilim ve Teknoloji Universitesi'nde yerel olarak toplanmis ve tam, KAUH'taki iki
ortopedi uzmani tarafindan konulmustur.

Veri seti skolyoz teshisi konulan bireyler, spondilolistez teshisi konulan bireyler ve
normal(saglikli) bireyler olmak tizere toplamda 338 bireyin (240 kadin, 98 erkek, yas aralig:
9 ay- 79 yil, ortalama + SS: 24.9 + 18,58 yi1l) X-ray verilerinden olugmaktadir. Ancak bu
calismada, yalmizca skolyoz ve normal kategorilerindeki veriler kullanilmis olup, toplamda
71 normal (40 kadin, 31 erkek, yas aralig1 9 ay- 56 yil, ortalama + SS: 19.41 + 11,19 y1l) ve
188 skolyoz (151 kadin, 37 erkek, yas aralig1 5- 35 yil, ortalama + SS: 14.73 £ 3,36 y1l) birey
degerlendirilmistir. Bu secimin nedeni, analiz kapsamini ikili siniflandirma (normal ve
skolyoz) ile sinirlamaktir. Veri platformunda, derin 6grenme modellerine uygun olarak
yeniden boyutlandirilmis [224x224x3], [227x227x3], [256%256%3], [299%x299x3] ve
[331x331x3] boyutlarinda goriintii secenekleri de bulunmaktadir. Bu calismada, derin
o6grenme modelleri i¢in yaygin olarak kullanilan 224x224 boyutunda ve 3 kanalli (RGB)
goriintiiler tercih edilmistir.

Bu sekilde segilen toplam 259 X-ray goriintiisti Python programlama dili kullanilarak rasgele
sekilde %70 train ve %30 test oranlarinda ayrilmustir. Islemler sonucunda train kiimesinde
180, test kiimesinde 79 goriintli yer almistir. Goriintii isleme adimlarinda ayni 6rneklerin
secilmesini saglamak ve sonuglarin yeniden {iretilebilirligini korumak amaciyla test-train
ayrimi siirecinin basinda sabit bir rastgele tohum (seed) degeri belirlenmistir. Bu sayede
veriler her seferinde ayni sekilde boliinmekte ve islenebilmektedir.

3.2. Yontem

Bu calismada skolyoz teshisini gerceklestirmek amaciyla, goriinti 6n isleme ile
desteklenmis siniflandirma  yontemleri uygulanmugtir. ilk asamada, ham X-ray
goriintiilerinin yani sira imadjust yontemi kullanilarak goériintiilerin kontrasti artirilarak yeni
bir veri seti olusturulmustur. Goriintii 6n igleme adimlart MATLAB programi araciligryla
gerceklestirilmis, elde edilen goriintiiler derin 6grenme modellerine uygun olacak sekilde
hazirlanmustir.

On isleme siireci sonrasinda, veriler ii¢ farkli model yapisiyla degerlendirilmistir. ilk
yontemde, transfer 6grenme tabanli bir derin 6grenme modeli olusturularak DenseNet201
mimarisi kullanilmis, ikinci yontemde ise, DenseNet201+DVM hibrit bir yap1 kullanilmas;
DenseNet201 ile 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmis ve elde edilen 6zellik vektorleri, farkli
cekirdek fonksiyonlari ile yapilandirilmis DVM kullamlarak smiflandirilnustir. Ugiincii
yontemde ise dogrudan farkli ¢ekirdek fonksiyonlari ile DVM kullanilmaistir.

Literatiirde hibrit yaklagimlar, genellikle 6nce derin 6grenme modelleriyle 6zellik ¢ikarimi
yapilmasi ve ardindan geleneksel bir siniflayiciyla bu 6zelliklerin degerlendirilmesi seklinde



tanimlanmaktadir. Bu yapi, transfer 6grenmenin giiclii temsil kapasitesi ile geleneksel
yontemlerin esnekligini bir araya getirerek etkili bir siniflandirma imkani sunmaktadir.
Ozellikle tibbi veri setlerinin genellikle sinirli olmasi, bu yéntemi hem hesaplama agisindan
verimli hem de yiiksek dogruluk potansiyeli olan bir ¢6ziim haline getirmektedir.

Goriintii 6n isleme adimlart MATLAB ortaminda gerceklestirilmistir. Transfer 6grenme ile
Oznitelik ¢ikarimi, ardindan Destek Vektor Makineleri (DVM) ile siniflandirma islemleri ve
tiim derin 6grenme modellerinin egitimi ile test siirecleri Google Colab platformunda, L4
GPU donanim hizlandiricist kullanilarak Python diliyle uygulanmistir. Bu sayede hem islem
stiresi azaltilmis hem de yiiksek hesaplama kapasitesi saglanmistir.

3.2.1. Gériintii On Isleme-Kontrast Artirma

Calismada kullanilan skolyoz veri seti, kontrast ve c¢oziiniirlik bakimindan cesitlilik
gostermektedir. Skolyozun teshisinde omurgadaki egriliklerin net bir sekilde belirlenmesi,
Ozellikle kenar yapilarinin dogru analizine baghidir. Bu nedenle, X-ray goriintiilerine
kontrast artirma teknikleri uygulanmigtir.

Bu baglamda Imadjust yontemi tercih edilmistir. Imadjust, tiim goriintii tizerinde piksel
yogunluklarin1 yeniden oOl¢eklendirerek global kontrasti artiran bir yontemdir. MATLAB
ortaminda sik¢a kullanilan bu fonksiyon, goriintiideki diisiik ve yiiksek yogunluk degerlerini
yeniden haritalayarak detaylarin vurgulanmasini saglar. Bu yontemle 6zellikle yumusak
dokularin goriiniirliigii artirtlirken tanisal igerigin korunmasi da saglanmaktadir (Abdallah
ve Ben Yousef, 2015).
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Sekil 4. -Orijiﬁal (solda) ve IMADJUST uygulanmis (sagda) skolyoz X-ray goriintiisii

3.2.2. Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN)

Derin 6grenme modelleri arasinda, 6zellikle gorsel verilerle ¢alisan uygulamalarda en etkili
yaklasimlardan biri CNN’dir. CNN, hayvanlarin gorsel korteksindeki ndronlarin
organizasyon yapisindan esinlenerek gelistirilmistir. Gorsel kortekste, her néron sinirl bir
gorsel alandan gelen uyarana tepki verir ve bu alici alanlar birbirleriyle kismen ortiiserek
tim gorsel alan1 kapsayacak bigimde organize olur. Benzer sekilde, CNN mimarileri de
goriintii tizerindeki sinirli bolgeleri tarayarak yerel 6zellikleri yakalar ve bu yerel bilgileri
iist katmanlarda daha karmasik temsillere doniistiiriir. Geleneksel sinir aglarinda oldugu gibi
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goriintiiyii vektorlestirerek islemek, komsu pikseller arasindaki mekansal yapiy1 yok ettigi
icin, bu tiir verilerde performans diiger. CNN’ler, bu yapisal bilgiyi koruyarak islem
yapabilmeleri sayesinde 6zellikle goriintii verilerine 6zgii olarak tasarlanmistir (Hu, 2021).

CNN mimarileri goriintiileri cok katmanl yapilarla analiz ederek, her katmanda daha soyut
ve daha anlamli 6zellikler ¢ikarir. CNN’ler giris katmani, ¢ikis katmani ve aradaki ¢ok
sayida gizli katmandan olusan bir yapidadir. Her katman, verinin 6zelliklerini daha iyi temsil
edecek sekilde doniistiirme gorevini listlenir (LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

Tipik bir CNN mimarisi; evrisim, aktivasyon (¢ogunlukla ReLu) ve havuzlama (pooling)
katmanlarinin ardigik diziliminden olusur. Bu katmanlar sayesinde bu aglar, gortintiilerdeki
kenar, doku ve sekil gibi temel 6zellikleri ayiklayarak; her katmanda yapilar1 daha iyi temsil
edecek sekilde dontistiiriir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015).
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Sekil 5. CNN Katmanlar1 (MathWorks, t.y.)

Bu yapi1 hem smiflandirma dogrulugunu artirir hem de modelin karmasik Oriintiileri
ogrenmesini saglar. {1k katmanlar, goriintiideki kenar gibi temel dzellikleri tanirken; daha
ileri katmanlar, bu bilgileri birlestirerek daha karmasik yapilari, 6rnegin nesne pargalarini ya
da belirli bir hastalik belirtisini taniyabilir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015; He, 2020).

Aktivasyon katmanlari, sinir agina giris ve ¢ikislar arasinda yalnizca diiz (lineer) iliskiler
yerine, karmagik ve egrisel iliskileri de 6grenme yetenegi kazandirir. En yaygin kullanilan
ReLU (Rectified Linear Unit), negatif degerleri sifira ¢eker ve 6grenme siirecini hizlandirir.
Bu sayede model, sadece dogrusal iliskileri degil, daha karmasik driintiileri de 6grenebilir.

CNN’in sonunda yer alan tam baglh katman genellikle siniflandirict olarak gorev yapar.
Ornegin, bir skolyoz teshis modelinde bu katman, goriintiiyii “normal” veya “skolyoz”
olarak siniflandirabilir (Kumar vd., 2024).Tiim bu 6grenme siireci, geri yayilim algoritmasi
ile uctan uca gerceklestirilir. Boylece model, verinin hangi 6zelliklerine dikkat etmesi
gerektigini kendisi 6grenir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015).

CNN gibi derin 6grenme modelleri genellikle biiytik veri kiimeleri ile sifirdan egitilir. Ancak
tibbi goriintiilerde, 6rnegin skolyoz teshisi gibi, etiketlenmis veri sinirlidir. Bu durum,
CNN’lerin sifirdan egitilmesini  zorlagtirmakta ve genelleme yetisini olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu nedenle, dnceden egitilmis bir CNN modelini, elimizdeki daha
kiiclik veri kiimesine uyarlamak gerekir. Bu yaklasim transfer 6grenme olarak adlandirilir.



Transfer 6grenmede, genellikle genis ve genel veri kiimeleri (6rnegin ImageNet) iizerinde
onceden egitilmis CNN mimarileri kullanilarak, bu modeller medikal goriintiiler gibi daha
kiiciik ve 6zel veri kiimelerine yeniden uyarlanir. Bdylece, sinirli veri ile bile yiiksek
dogruluk elde edilebilmekte ve modelin 6grenme siireci hizlanmaktadir (Yamashita vd.,
2018; Litjens vd., 2017). Bu ¢alismada da transfer 6grenme yaklasimi benimsenmis ve
DenseNet201 mimarisi, skolyoz tespiti icin 6zel olarak uyarlanmistir.

3.2.3. Transfer Ogrenme

Derin 6grenme modelleri, yiiksek basar1 oranlariyla dikkat cekmesine ragmen, ¢ok fazla ve
etiketlenmis veriye ihtiya¢ duyar. Ancak bazi alanlarda bu kadar veriyi toplamak hem
maliyetlidir hem de zaman alicidir. Bu gibi durumlarda, dnceden egitilmis bir modelden
faydalanarak yeni bir probleme daha az veriyle ¢oziim iiretmeye yarayan transfer 6grenme
devreye girer. Transfer Ogrenme, dnceden biiyiik ve gesitli veri setlerinde (ImageNet gibi)
egitilmis modellerin, farkli ancak benzer gorevler i¢in yeniden kullanilmasi esasina dayanir.
Transfer 6grenme sayesinde, e8itim ve test verilerinin tamamen ayni 6zellikte olmasi
gerekmez ve bu da model gelistirme siirecini kolaylastirir. Ozellikle derin 6grenme tabanl
transfer 6grenme, kaynak alandaki bilgileri kullanarak hedef alandaki modelin
performansini artirmay1 amaglar. Bu yaklagimla hem egitim siiresi kisalir hem de az veriye
ragmen tatmin edici sonuglar elde edilebilir. Gergek hayattaki uygulamalarda ise bu
yontemler ¢ogu zaman bir arada kullanilarak daha giiglii sonuglar elde edilir (Tan vd., 2018).

Tibbi goriintiilerin siniflandirilmasinda transfer 6grenme, sinirlt veriyle yiiksek dogruluk
elde etme imkani sundugu icin son yillarda sik¢a tercih edilmektedir. Bu calismada
kullanilan DenseNet201 mimarisi, derinligi artirirken ayn1 zamanda modelin verimli ve
etkili 6grenmesini saglayan 0zgiin bir yapiya sahiptir. Her katmanin ¢iktisin1 sonraki tiim
katmanlarla paylasmasi, bilgi kaybin1 6nlemekte ve 6zelliklerin tekrar kullanimini miimkiin
kilmaktadir. Ozellikle sinirl veri igeren tibbi gériintiilerde bu 6zellik, detayli ve ayirt edici
bilgi ¢ikarimi agisindan biiylik avantaj saglar. DenseNet201’in 201 katmanli yapisti, skolyoz
gibi yapisal omurga bozukluklarin1 daha iyi tanimlamak icin gerekli derinligi sunarken,
transfer ogrenme ile yeniden egitildiginde yiiksek dogruluk oranlarina ulagmaktadir.
Literatiirde yapilan c¢alismalarda da DenseNet201 modeli skolyoz, spondilolistezis ve
normal siniflarin ayriminda %96’nin iizerinde dogruluk gostermistir (Fraiwan vd., 2022).

DenseNet mimarisi, her katman1 bir 6nceki tiim katmanlarin ¢iktilartyla besleyerek 6zellik
tekrarin1 azaltmakta ve 6grenmeyi derinlestirmektedir. Bu yapisi sayesinde, sinirli veri ile
bile zengin 6zellik ¢ikarimi yapilabilir. Bu ¢alismada DenseNet201, son katmanlar1 yeniden
egitilmek iizere yapilandirilmis, geri kalan katmanlar ise dondurulmustur. Ozellikle agin son
10 katmani agik birakilarak fine-tuning yapilmistir. Bu sayede model, hem onceden
Ogrenilmis genel gorsel bilgileri korumakta hem de skolyoz ve normal goriintiiler arasindaki
ayirt edici desenleri 6grenmektedir.

Modelin egitimi sirasinda, veri dengesizligi problemi goz onilinde bulundurularak sinif
agirliklar1 kullanilmistir (Normal: 1.0, Scol: 0.7). Ayrica, egitim verilerine uygulanan veri
artirma (data augmentation) teknikleri, dondiirme, yakinlastirma, yatay ¢evirme vb. modelin
genelleme yetenegini artirmak i¢in kullanilmistir. Modelin giris boyutu 224x224 piksel
olarak belirlenmistir.



Modelin optimizasyonunda Adam algoritmasi kullanilmig, 6grenme orani le-4 olarak
ayarlanmistir. Kayip fonksiyonu olarak binary crossentropy kullanilmis, basar l¢iitii olarak
dogruluk degerlendirilmistir. Asir1 6grenmenin Oniine gecmek amaciyla early stopping
mekanizmasi uygulanmistir.

Modelin dogrulama siireci, 5 katli ¢apraz dogrulama (5-Fold cross-validation) yontemiyle
gerceklestirilmistir. Her bir kat i¢in egitim ve dogrulama dogruluklar ayr1 ayr1 hesaplanmis,
ardindan ortalama ve standart sapma degeri raporlanmistir. Son olarak, tiim egitim verisiyle
yeniden egitilen model test verisi lizerinde degerlendirilmis ve dogruluk, F1- Skoru ve
karigiklik matrisi gibi performans olgiitleri elde edilmistir.

3.2.4. Destek Vektor Makineleri ve Cekirdek Yontemleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan gelistirilmis,
ozellikle iki sinifli siniflandirma problemleri i¢in yiiksek genelleme yetenegi sunan giiclii
denetimli 6grenme algoritmalaridir. Bu yontemin temelinde, giris vektorlerinin dogrusal
olmayan bir doniigiimle daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina aktarilmasi ve bu uzayda
verileri en iyi ayiran karar yiizeyinin (hiperdiizlemin) belirlenmesi yer alir. Amag, smiflar
arasinda maksimum ayrimi saglayacak sekilde, destek vektorleri (karar yiizeyine en yakin
ornekler) arasindaki uzakligi maksimize etmektir. DVM, yalnizca bu destek vektorlerini
dikkate aldigi i¢in yiiksek boyutlu ortamlarda dahi asir1 6grenmeyi Onleyebilir. Gergek
diinya verilerinin genellikle dogrusal ayrilabilir olmamasi nedeniyle, model yumusak marjin
yaklagimiyla genisletilmis ve boylece siniflandirma hatalarina belirli bir esneklik taninarak
daha uygulanabilir bir yap1 elde edilmistir (Cortes ve Vapnik, 1995).

Bu tez ¢alismasinda skolyoz tespiti, siniflandirma problemini bir optimizasyon problemine
doniistiiren denetimli bir yontem olan Destek Vektor Makineleri (DVM) ile ele alinmustir.
Dolayisiyla destek vektor makinelerinin (DVM) temel yapisim1 ve ardindaki matematiksel
yaklagimi anlamak, modelin isleyisine dair net bir bakis agis1 sunmaktadir.

Egitim verilerimiz, giris vektorleri x; € R ve etiketleri y; € {—1, +1} olmak iizere i =
1,2, ..., N seklindedir. Ilk olarak verilerin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu varsayilir ve bu
durumda ayiric1 H hiper diizleminin denklemi su sekilde tanimlanar:
wlix;+b =0

Burada; w agirlik vektoriidiir ve b sapma (bias) terimidir. H’ye esit uzaklikta olan paralel iki
hiper diizlem vardir. Bu diizlemlerin denklemleri de su sekildedir:

wl.xt+b=1, wl - x~+b=-1
x* iley etiketi +1 olan x 6rnekleri, x~ile de y etiketi -1 olan x 6rnekleri ifade edilmektedir.
Bu iki durumu tek bir esitsizlikle yazarsak:

yiwTx; + b) = 1,Vi.
Bu iki sinif sinir1 arasindaki mesafe yani marjin asagidaki gibi hesaplanir:
Y

Amag, bu marjini maksimize etmektir. Bu da [|w||’nin yani agirlik vektoriiniin normunun
minimize edilmesiyle saglanir. Bu durumda ¢oziilmesi gereken optimizasyon problemi
sudur:

1
min= ||w||? éyleki y;(wTx; + b) = 1,Vi
w,b 2
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Bu klasik sert marjin problemidir. Yani, higbir siniflandirma hatasina izin verilmeyen,
sadece dogrusal olarak tam ayrilabilen veriler i¢cin gegerlidir. Ancak gercek diinyadaki
birgok veri kiimesinde bu sart saglanamayabilir. Verilerin tam olarak ayrilamadig
durumlarda, bazi orneklerin karar smirina yakin veya yanls tarafta olmasina tolerans
gosterebilmek i¢in yumusak marjin yaklasimi gelistirilmistir ve bu yontem, modelin
genelleme kabiliyetini artirir. Bunun i¢in gevseklik degiskenleri ; = 0 tanimlanir. Bu
degiskenler, siniflandirma sinirlarinin ihlal edilmesine izin verir. Bu durumda siniflandirma
esitsizligi su sekilde giincellenir:
yiwTx; +b) >21-%;, timi=12,..,N.

Ayrica, modelin karmagikligi ile hata toleransi arasindaki dengeyi kurmak i¢in C adinda bir
ceza parametresi tanitilir. Modelin hatalara ne kadar tolerans gdsterecegini belirleyen bu
parametre, bu tezde hiper parametre optimizasyon siireciyle ayarlanmistir. Bu durumda
¢Oziilmesi gereken optimizasyon problemi asagidaki gibi olur:

mlijr%% Iwll?+CcYN,g oyleki y(wix;+b)=1-F, & =>0.
w,D,

Gergek diinya verilerinin ¢ogu dogrusal olarak ayrilamaz. Bu nedenle, verilerin dogrusal
olarak ayrilabilmesi i¢in daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina aktarilmasi gerekir. Bu
islem dogrudan yapilmak yerine, ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak dolayli yoldan
gerceklestirilir. Bu teknik, DVM nin karmasik veri yapilariyla basa ¢ikabilmesini saglar. Bu
doniisiim su sekilde tanimlanir:

¢:RY > R™, x o (0 = [0 (), §2(x), oo, G (O]

Bu doniisiimle birlikte yumusak marjin optimizasyon problemi su hale gelir:
.1 B, :
minlwi? + L% oyleki yi(w o) +b)=1-F, §20.

Dogrudan ¢dziim yerine, genellikle daha verimli olan ikili (dual) form kullamilir. Tkili
problem, Lagrange carpanlariyla ifade edilir ve ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla i¢ ¢arpim
yerine geger:
1 ; .
max (2?’:1 = Xy aiajyiyjl{(xi,xj)) oyleki YN, a;y;,=0, 0<a; <C.

Burada K (xl-, xj) = cl)(xl-)TcI)(xj) ¢ekirdek fonksiyonunu temsil eder.

Ikili formdaki optimizasyon probleminde yer alan a; # 0, yalnizca destek vektérleri icin
stfirdan farkli olan Lagrange carpanlarini temsil eder. Bu ¢arpanlar, modelin hem siif
etiketlerini (y; € {—1, +1}) hem de ceza parametresi C ile belirlenen hata toleransi sinirlarini
saglamasini garanti eder. Burada kullanilan K (xl-, xj) = (j)(xl-)T(I)(xj) cekirdek fonksiyonu,
verileri i¢ carpim yoluyla yiiksek boyutlu bir uzaya aktaran doniistim fonksiyonudur.

Dogrusal cekirdekler dogrudan i¢ carpimi hesaplarken; Polinom, RBF ve diger ¢ekirdek

tiirleri, dogrusal olmayan ayrimlart miimkiin kilar. Modelin dogru ¢aligmasi i¢in Lagrange

carpanlar1 asagidaki iki kisit1 saglamalidir: (1) sinif etiketleri ile agirliklarin dengeli olmasi
N L a;y; = 0ve (2) her bir carpanin belirli smirlar icinde olmas1 0 < o; < C.

Modelin tahmin yaparken kullandig1 karar fonksiyonu ise su sekildedir:

f(x) = sign <Z a;v;K(x;, x) + b)

i=1
Bu ifade sayesinde yeni gelen bir 6rnegin normal mi yoksa skolyoz mu olduguna karar
verilir. Burada destek vektdr makinelerinin temel matematiksel yapist adim adim agiklanip
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hem dogrusal hem de dogrusal olmayan durumlar i¢in modelin isleyisine dair kuramsal
altyapt sunulmustur. Bundan sonraki kisimda, farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin bu yap1
tizerindeki etkileri ele alinacaktir.

Cekirdek fonksiyonlar1 sayesinde veriler, i¢ carpimlar araciligiyla yiliksek boyutlu 6zellik
uzaylarina aktarilir ve bu uzayda dogrusal karar yiizeyleri elde edilir. Pratikte en ¢ok tercih
edilen ¢ekirdek fonksiyonlari arasinda Polinom, RBF ve Sigmoid ¢ekirdekler yer almaktadir.
Cekirdek se¢imi veri yapisina gore degiskenlik gosterir; genellikle dogrusal gekirdek ile
baslanip diger ¢ekirdeklerle karsilastirma yapilmasi onerilmektedir (Ben-Hur ve Weston,
2010).

Literatiirdeki ¢alismalarda DVM performansinin ¢ekirdek fonksiyonu se¢imine ne kadar
duyarli oldugu gosterilmistir. Bu ¢aligmada literatiirde siklikla tercih edilen RBF, Polinom,
Dogrusal ve Sigmoid ¢ekirdekler (Wirasati, Rustam, Aurelia, Hartini ve Saragih, 2021;
Ismael ve Sengiir, 2021; Khan ve Mehmood, 2022)) ve daha az incelenmis olan ANOVA ve
Laplace ¢ekirdek fonksiyonlart (Ngu, Yeo, Thien ve Nandong, 2024) yaninda literatiirde
yeni tanitilmig bir ¢ekirdek olan LKF de bu tez ¢alismasinda kullanilmistir. LKF 6zellikle
sinirlt 6rnekleme iceren veri setlerinde yiiksek genelleme yetenegi ve diisiik standart sapma
saglamasi agisindan dikkat ¢gekmektedir (Higdurmaz, Calik ve Ustebay, 2024).

Literatiirde kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 genel olarak iki grupta siniflandirilabilir:
Nokta carpimi temelli fonksiyonlar (6rnegin dogrusal, sigmoid veya polinom g¢ekirdekler)
ve uzaklik temelli radyal tabanl fonksiyonlar. ilk grup fonksiyonlar genellikle K(X, y) = K(x
- y) bigiminde tanimlanirken, ikinci grup fonksiyonlar ise K(x, y) = K(/x — y/) seklinde ifade
edilir. Radyal tabanli fonksiyonlar, yalnizca giris verisi ile referans noktalar arasindaki
mesafeye bagli olarak deger iireten fonksiyonlardir.

Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 ve bu fonksiyonlarin temel matematiksel big¢imleri
asagida verilmistir. Her fonksiyonun siniflandirma dogruluguna etkisi, deneysel sonuglar
boliimiinde karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Tablo 1. Geleneksel Cekirdekler Tablosu

Isim Cekirdek Fonksiyonlar1
Lineer gekirdek K(P,P) =P P
Polinom ¢ekirdek K(P,P)=(P-P+1),Pezt
Gauss cekirdek (RBF) K(P,Py) =exp(—v||P = B||’), (v > 0)
Sigmoid Cekirdek K(P, P;) = tanh(nP;P; + v),n > 0,v < 0
Laplace Cekirdegi K(x;,x) = exp(=y|lxi = xj]|), vy>0
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Tablo 2. Yeni Cekirdekler Tablosu

Isim Cekirdek Fonksiyonlar

ANOVA K(x;, %) = Z (exp (_Y(xik B "fk)z))r

. . ||xi—xj||2+e-l
Logaritmik ¢ekirdek (LKF) K (xi, xj) = log 5
[l = x| + 2

Tiim ¢ekirdek fonksiyonu karsilastirmalarinda performansta artisa neden oldugu igin
LKF’nin bir versiyonu olan;

||xl- —xj” +e-A

K(xi,xj) = log
I~ 5]+
fonksiyonu kullanilmigtir. Modelin hata toleransi ve marjin genisligi izerinde etkili olan C
parametresi gibi hiper parametrelerin dikkatli se¢ilmesi de 6nemlidir (Ben-Hur & Weston,
2010). Bu tez calismasinda modelin performansim1 artirmak amaciyla hiperparametre
optimizasyonu gerceklestirilmis; bu siirecte HalvingGridSearch algoritmasi kullanilmigtir.
Her model i¢in 'C": [0.1, 1, 10, 100] ve her ¢ekirdege 6zgii gamma, d gibi parametrelerinin
en uygun kombinasyonlar1 optimizasyon ile belirlenmis, adaletli olacak sekilde bir
karsilastirma yapilmistir. Polinom cekirdegi i¢in her defasinda derece i¢in 2,3,4 denenmis,
en iyi sonucu veren polinomun derecesi yontem siitununda belirtilmistir. En iyi sonucu veren
polinom ¢ekirdeginin sonuglarina tabloda yer verilmistir.

3.2.5. Hibrit Makine Ogrenmesi

Hibrit Ogrenme, klasik makine dgrenmesi algoritmalari ile derin dgrenme gibi gelismis
yapay zeka tekniklerinin gii¢lii bir birlesimini temsil eder ve karmasik gorevleri dikkate
deger bir verimlilik ve dogrulukla ele alma kapasitesini bize sunar. Bu modeller karmasik
senaryolar1 daha verimli bir sekilde ele alip hesaplama yiikiinii azaltirlar ve sagliktan finansa
cok sayida sektorde kullanilmaktadirlar (Polymer,2024).

Hibrit Ogrenme geleneksel makine dgrenmesi algoritmalar1 ve gelismis derin dgrenme
tekniklerinin giiclii yonlerinden faydalanarak model performansint ve yorumlanabilirligini
artirmay1 hedefler. Makine Ogrenmesi algoritmalari, yapilandirilmis verileri isleme
konusunda yetkindir ve agik bir yorumlanabilirlik sunar, 6te yandan derim &grenme,
karmasik oriintiileri 6grenme ve otomatik 6zellik ¢ikarma yetenegi sayesinde, goriintli ve
veri gibi verileri igleme noktasinda iistiindiir. Bu yontemlerin amact; model performansin
artirmak, kaynak kullanimini optimize etmek ve ¢esitli veri tiirlerine uyum saglamaktir
(Bengani, 2024).
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Literatiirde hibrit yaklasimin kullanildig1 ¢aligmalarda, genellikle derin 6grenme ile 6znitelik

cikarimi yapilmakta ve bu Oznitelikler geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalariyla
smiflandirilmaktadir (Alshagathrh vd., 2024).

Bu calismada, transfer 6grenme yontemi kullanilarak dnceden egitilmis bir derin sinir ag1
olan DenseNet201 modeli ile X-ray goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir.
DenseNet201 modelinden ¢ikarilan bu 6zellik vektorleri, geleneksel bir makine 6grenme
algoritmasi olan DVM’de farkl ¢ekirdekler kullanilarak siniflandirilmistir. Béyle bir hibrit
yap1i, CNN'in giiclii 6zellik 6grenme kabiliyetini DVM'nin etkili siniflandirma yetenegiyle
birlestirerek sistem performansini artirmayir amaclamaktadir. Ayrica farkli ¢ekirdek
fonksiyonlarinin gosterdigi siniflandirma performansi ortaya konulmustur. Sonuglarin
karsilastirilmasi igin test dogruluk orani, F1-Skoru, kesinlik, duyarlilik, egitim siiresi ve
destek vektor sayisi gibi performans olgiitleri kullanilmigtir.

3.2.6. Performans Olciitleri

Bu calismada hem veri 6n isleme kombinasyonlarinin hem de transfer 0grenme ve
birlestirilmis  yaklagimlarin  etkinligini  degerlendirmek i¢in asagidaki metrikler
kullanilmistir:
1) Kesinlik (Precision)
Modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerden gercekte pozitif olanlarin oranidir. Yanlis
pozitiflerin fazla oldugu durumlarda diisiik olur. Pozitif tahminlerin ne kadar giivenilir
oldugunu gosterir.
TP

Kesinlik = ———
esinlik TP + FP

2) Duyarlilik (Recall)
Gergek pozitif orneklerin ne kadarini dogru tahmin ettigini gosterir. Pozitif sinifin
atlanmamasi 6nemli oldugunda (6rnegin hastalik tespiti) kritik bir metriktir.
TP

Duyarlilik = —————
Wartte = Tp { FN

3) F1-Skoru (F-1 Score)
F1-Score, kesinlik (Precision) ve duyarlilik (Recall) metriklerinin harmonik ortalamasidir.
Dengeli bir performans dlgiitii saglar. Kesinlik ve Duyarlilik arasinda denge saglar, 6zellikle
veri seti dengesiz oldugunda 6nemlidir. Kesinlik ve Duyarlilik'tan ayr1 bir anlam tasimaz,
ancak bunlarin dengelenmis bir dl¢iisiidiir.
Fl— 2 Kesinlik X Duyarlilik

X Kesinlik + Duyarlilik

4) Dogruluk (Accuracy)
Modelin toplam dogru tahmin oranini ifade eder. Tiim dogru tahminlerin (dogru pozitif ve
dogru negatif) toplam tahmin sayisina oranidir. Genel model performansini hizli bir sekilde
degerlendirir. Dengeli olmayan veri setlerinde yaniltici olabilir. Ornegin, skolyoz kategorisi
baskinsa, model sadece skolyozu tahmin ederek yiiksek dogruluk saglayabilir.
TP+TN

TP + TN + FP + FN

Dogruluk =
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5) Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)
Modelin dogru ve yanlis tahminlerini gorsellestiren bir tablodur.

[TP FN
FP TN

4. DENEY SONUCLARI - BULGULAR

4.1. Transfer Ogrenme Sonuclari

Bu ¢alismada ilk olarak, 6n isleme uygulanmis X-ray goriintiileri dogrudan transfer 6grenme
yontemiyle siniflandirilmistir. DenseNet201 mimarisi, Onceden egitilmis agirliklarla
kullanilmis ve son 10 katman agik birakilarak modelin medikal goriintiilere uyum saglamasi
amaclanmistir. Egitim siireci 5 katli capraz dogrulama (5-fold cross-validation) yontemiyle
gerceklestirilmistir. Detayli test sonuglar1 Tablo 3 ve Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 3. DenseNet-201 Modeli ile Transfer Ogrenme Egitim Sonuglar

Goriintii On Isleme Egitim Dogrulugu  Egitim Dogrulugu  Hesaplama Siiresi

Yontemi Standart Sapmasi
Ham Veri 0.9722 0.0176 241.500 sn
Imadjust 0.9889 0.0136 241.824 sn

Tablo 4. DenseNet-201 Modeli ile Transfer Ogrenme Test Sonuglar

Gériintii On Test Test Test Test F1-Skoru
isleme Dogrulugu Kesinlik Duyarhhk
Yontemi
Ham Veri 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Imadjust 0.9873 0.9828 1.0000 0.9913

Transfer Ogrenme yontemi ile ham verilerle elde edilen smiflandirma sonuglar
dogrultusunda olusturulan karigiklik matrisleri incelendiginde hem skolyoz hem de normal
siiflarin dogru sekilde smiflandirildigr goriilmektedir. Imadjust 6n isleme teknigi
uygulanmis verilerde bir normal goriintlinlin yanlis sekilde skolyoz olarak siniflandirildig:
goriilmiistiir. Tablo 3 ve Tablo 4 incelendiginde her iki veri seti ile de yiiksek siniflandirma
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dogrulugu goriilmektedir. Imadjust 6n isleme teknigi test dogrulugunu ¢ok diisiik diizeyde

azaltmistir.

4.2. DVM Sonuglari

Ham veri goriintiilerin t-SNE ile ve UMAP ile gorsellenmesi bize goriinti
arasinda lineer olmayan bir iligki bulundugunu goéstermektedir:

vektorleri

t-SNE ile Gorsellestirme (Egitim + Test)
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Sekil 6. t-SNE ile Ham Goriintii Vektorlerinin Gorsellenmesi
UMAP ile Gorsellestirme (Egitim + Test)
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Sekil 7. UMAP ile Ham Goriintii Vektorlerinin Gorsellenmesi
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Dogrudan DVM modeline goriintii vektorlerini vermenin siniflandirma problemi agisindan
cok kolay olmadig1 goriilmektedir. Sekil 6 ve Sekil 7 verinin nonlineer bir yapiya sahip
oldugunu gostermektedir. Bu da ¢ekirdek fonksiyonlarinin se¢imini énemli kilmaktadir.

Tablo 5. Ham Verilerle DVM Model Egitim Sonuglari ve Destek Vektor Sayist

Cekirdek Egitim Egitim Destek Hesaplama
Tiirleri Dogrulugu Dogruluk Vektor Sayisi Siiresi
Standart
Sapmasi
RBF 0.9542 0.0287 113 12.4037
Dogrusal 0.9503 0.0262 69 5.3027
LKF 0.9467 0.0369 145 2.2879
Poly (n=3) 0.9352 0.0333 106 54.2246
Laplace 0.9085 0.0249 45 2.1568
Anova 0.9085 0.0249 45 601.0283
Sigmoid 0.9085 0.0249 45 5.1181

Tablo 6. Ham Verilerle DVM Model Test Sonuclari

Cekirdek Tiirleri Test Test Test Test F1 Skoru
Dogrulugu Kesinlik Duyarhhk
LKF 0.9367 0.9362 0.9367 0.9362
Dogrusal 0.9241 0.9636 0.9298 0.9464
RBF 0.9241 0.9180 0.9825 0.9492
Poly (n=3) 0.8987 0.9298 0.9298 0.9298
Laplace 0.8101 0.8750 0.8596 0.8673
Anova 0.8101 0.8750 0.8596 0.8673
Sigmoid 0.8101 0.8750 0.8596 0.8673

17



79 test goriintiisiinde, ANOVA, Sigmoid, Laplace ¢ekirdekleri 15, Polinom ¢ekirdegi 8 tane,
RBF ve Dogrusal c¢ekirdekleri 6 tane, LKF c¢ekirdegi 5 tane goriintiiyii yanlis
simiflandirmistir. LKF, RBF ve Dogrusal ¢ekirdekler, diger ¢ekirdek tiirlerine gore daha
yiiksek test dogrulugu ve Fl-skoru sunarak veri setinde daha iyi genelleme basarisi
gostermistir. Cekirdek tiirline bagli olarak egitim siiresi degiskenlik gostermis; Polinom
cekirdegi en uzun egitim siiresine sahip olurken, LKF ¢ekirdegi kisa siirede yiiksek dogruluk
elde ederek verimlilik avantaji sunmustur.

Imadjust 6nisleme teknigi uygulanmig goriintii vektorlerinin gorsellenmesi Sekil 8 ve Sekil
9’da sunulmustur.

t-SNE ile Gorsellestirme (Egitim + Test)
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Sekil 8. t-SNE ile Imadjust Uygulanmis Goriintii Vektorlerinin Gorsellenmesi
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UMAP ile Gorsellestirme (Egitim + Test)
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Sekil 9. UMAP ile Imadjust Uygulanmis Goriintii Vektorlerinin Gorsellenmesi

Dense-Net201 modelinden ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin geri yayilim esnasinda lineer
olmayan Ozelliklerinin torpiilendigi veri setinin etiketlerine gore gruplandiginda lineere
yakin bir sinirla kolayca ayrilabilecegi goriilmektedir. Bu da c¢ekirdek fonksiyonlarin
performanslarinin birbirine benzer olmasina sebep olmaktadir. Imadjust Uygulanmis
Verilerle DVM Model Egitim ve Test Sonuglar1 Tablo 6 ve Tablo 7°de verilmistir.
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Tablo 7. Imadjust Uygulanmis Verilerle DVM Model Egitim Sonuglart ve Destek Vektor

Sayisi
Cekirdek Egitim Egitim Destek Hesaplama
Tiirleri Dogrulugu Dogruluk Vektor Sayisi Siiresi

Standart

Sapmasi
Poly (n=3) 0.9657 0.0076 113 52.9978
Dogrusal 0.9581 0.0254 68 4.7162
LKF 0.9544 0.0309 143 2.3851
RBF 0.9544 0.0254 126 11.7403
Laplace 0.9505 0.0255 88 2.2369
Anova 0.9505 0.0255 88 555.7580
Sigmoid 0.9505 0.0255 88 7.6242

Tablo 8. Imadjust Uygulanmis Verilerle DVM Model Test Sonuglart

Cekirdek Tiirleri Test Test Test Test F1 Skoru
Dogrulugu Kesinlik Duyarhhk
LKF 0.9103 0.9016 0.9821 0.9402
Poly (n=2) 0.9103 0.9298 0.9464 0.9381
RBF 0.8974 0.8871 0.9821 0.9322
Dogrusal 0.8846 0.9434 0.8929 0.9174
Laplace 0.8846 0.9434 0.8929 0.9174
Anova 0.8846 0.9434 0.8929 0.9174
Sigmoid 0.8846 0.9434 0.8929 0.9174
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79 test goriintiisinden Dogrusal, Sigmoid, Laplace ve ANOVA ¢ekirdekleri 9, RBF
cekirdegi 8, Polinom ve LKF ¢ekirdekleri 7 goriintiiyii yanlis siniflandirmistir. Imadjust
uygulanmis verilerde, LKF ve Polinom (n=2) ¢ekirdekleri %91,03 test dogrulugu ile en iyi
performansi sergilemistir. Buna karsilik, Dogrusal, Laplace, ANOVA ve Sigmoid
cekirdeklerinde test dogrulugu %88,46'ya diismiis ve bu ¢ekirdeklerde siniflandirma basarisi
sirh kalmistir. Ozellikle LKF ¢ekirdegi kisa egitim siiresi (~2,39 saniye) ile hem verimlilik
hem de dogruluk agisindan avantaj saglamistir. ANOVA ¢ekirdegi ise asir1 uzun egitim
stiresine (yaklasik 555 saniye) ragmen diisiik test dogrulugu ile dikkat ¢cekmistir.

4.3. Hibrit Model Sonuglari

Hibrit yaklasimda, DenseNet-201 modeli yalnizca derin Oznitelik ¢ikarimi amaciyla
kullanilmis ve bu Oznitelikler, farkli ¢ekirdek fonksiyonlariyla yapilandirilmis Destek
Vektor Makineleri (DVM) ile smiflandirilmistir. Ham veri seti i¢cin DenseNet-201
modelinden ¢ikarilan oOznitelik vektorlerinin gorsellenmesi Sekil 10 ve Sekil 11°de
verilmistir.

t-SNE ile Gorsellestirme (Egitim + Test)
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Sekil 10. t-SNE ile Ham Veri i¢in Cikarilan Oznitelik Vektorlerinin Gorsellenmesi
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UMAP ile Gorsellestirme (Egitim + Test)
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Sekil 11. Umap ile Ham Veri i¢in Cikarilan Oznitelik Vektorlerinin Gorsellenmesi

Ham veriden c¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin t-SNE ve UMAP gorselleri ikili bir yapi
olusturmaktadir. Cekirdek fonksiyonlarinin farklilig1 buradaki gibi lineere yakin bir sinir ile

ayrilabilen siniflandirma problemlerinde hesaplama siiresidir.

Tablo 9. Ham Verilerle Hibrit Model Egitim Sonuglart ve Destek Vektor Sayisi

Cekirdek Egitim Egitim Destek Hesaplama
Tiirleri Dogrulugu Dogruluk Vektor Sayisi Siiresi
Standart
Sapmasi
LKF 0.9962 0.0077 143 1.0075
Dogrusal 0.9955 0.0091 65 0.3848
Poly (n=2) 0.9955 0.0091 103 3.7523
Laplace 0.9955 0.0091 39 0.8948
Anova 0.9955 0.0091 39 21.0434
Sigmoid 0.9955 0.0091 39 0.5129
RBF 0.9955 0.0091 139 2.3575
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Tablo 10. Ham Verilerle Hibrit Model Test Sonuglart

Cekirdek Test Test Test Test F1
Tiirleri Dogrulugu Kesinlik Duyarhhk Skoru

Anova 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Sigmoid 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
LKF 0.9722 1.0000 0.9565 0.9778
Poly (n=4) 0.9444 1.0000 0.9130 0.9545
Dogrusal 0.9444 1.0000 0.9130 0.9545
Laplace 0.9444 0.9519 0.9444 0.9452
RBF 0.9444 1.0000 0.9130 0.9545

79 test goriintiistinden Dogrusal, Polinom ve RBF ¢ekirdekleri 2, LKF ¢ekirdegi 1 goriintiiyii
yanlis siniflandirmistir. Sigmoid, Laplace ve ANOVA ¢ekirdekleri tiim goriintiileri dogru
siniflandirmigtir. Ham veri ile olusturulan hibrit model sonuglarina gére, Anova, Sigmoid ve
Laplace cekirdekleri %100 test dogrulugu ve F1-skoru elde ederek tiim test goriintiilerini
dogru sekilde siiflandirmistir. Bu sonuglar, hibrit modelin skolyoz verileri {izerinde son
derece yiiksek giivenilirlikle ¢alisabildigini gostermektedir. LKF ve Dogrusal ¢ekirdekler de
yiiksek dogruluk oranlar1 ve diigiik egitim siireleri ile basarili bir performans sergilemistir.
Saf DVM yaklasimlarinda daha sinirli basar1 gésteren ANOVA ¢ekirdeginin hibrit model
icinde %100 dogruluga ulasmasi, transfer 6grenme ile ¢ikarillan Ozniteliklerin ¢ekirdek
performansini énemli 6l¢iide iyilestirdigini ortaya koymustur.

Imadjust ile islenmis veri igin ¢ikarilan Oznitelik vektorlerinin t-SNE ve UMAP
gorsellenmesi Sekil 12 ve Sekil 13°te verilmistir.
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Sekil 12. t-SNE ile Islenmis Veri icin Oznitelik Vektorlerinin Gorsellenmesi

UMAP ile Gorsellestirme (Egitim + Test)
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Sekil 13. UMAP ile Islenmis Veri icin Oznitelik Vektorlerinin Gorsellenmesi

Imadjust uygulanmig verilerden c¢ikarilan Oznitelik vektorlerinin t-SNE ve UMAP
gorsellerinde siniflar arasinda ham veride oldugu gibi yine belirgin bir ayrisma
gozlemlenmekle birlikte, ham veriye kiyasla siif i¢i dagimikligin arttig1 ve siniflar arasi
sinirlarin daha yumusadigi goriilmektedir. Bu durum, Imadjust isleminin verinin kontrastini
artirarak bazi yapisal bilgileri degistirmis olabilecegini gostermektedir.
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Tablo 11. Imadjust Uygulanmus Verilerle Hibrit Model Egitim Sonuglart

Cekirdek Egitim Egitim Destek Hesaplama
Tiirleri Dogrulugu Dogruluk Vektor Sayisi Siiresi
Standart
Sapmasi
Anova 0.9955 0.0091 39 20.6475
LKF 0.9925 0.0092 107 0.7139
Dogrusal 0.9889 0.0136 56 2.6261
Poly (n=3) 0.9833 0.0136 83 3.3259
Laplace 0.9833 0.0136 42 0.8701
Sigmoid 0.9833 0.0136 42 0.5111
RBF 0.9667 0.0208 122 0.7681

Tablo 12. Imadjust Uygulanmus Verilerle Hibrit Model Test Sonuglart

Cekirdek Test Test Test Test F1
Tiirleri Dogrulugu Kesinlik Duyarhhk Skoru

LKF 0.9872 0.9825 1.0000 0.9912
Dogrusal 0.9872 0.9825 1.0000 0.9912
Poly (n=2) 0.9872 0.9825 1.0000 0.9912
Laplace 0.9872 0.9825 1.0000 0.9912
Anova 0.9872 0.9825 1.0000 0.9912
Sigmoid 0.9872 0.9825 1.0000 0.9912
RBF 0.9744 0.9655 1.0000 0.9825

79 test goruintiisiinden, Dogrusal, Polinom, LKF, Sigmoid, Laplace ve ANOVA ¢ekirdekleri
1, RBF c¢ekirdegi 2 tane goriintiiyii yanls siniflandirmistir. Imadjust uygulanmis verilerle
olusturulan hibrit model, tiim ¢ekirdek tiirlerinde %100 duyarlilik ve %98,72 test dogrulugu
saglayarak pozitif sinifin eksiksiz sekilde tanimlandigini gostermistir. RBF digindaki tiim
cekirdek fonksiyonlarinda F1skoru %99,12 olarak hesaplanmis, bu da kesinlik ve duyarlilik
dengesi agisindan basarili bir yap1 ortaya koymustur. Ozellikle yalnizca 1-2 gériintiiniin
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yanlis smiflandirilmasi, modelin diisiik hata oran1 ve yiiksek genelleme basarisini
desteklemektedir. T-SEN ve UMAP gorsellerinde sinif ayrimmin Imadjust verilerde biraz
daha zayifladigi goriilse de hibrit model yapist bu farki telafi ederek etkili siniflandirma
saglamstir.

5. SONUC VE TARTISMA

Bu tez c¢aligmasinda X-ray goriintiilerinin skolyoz ya da normal olarak otomatik
siniflandirilmasia yonelik ti¢ farkli yaklasim karsilastirilmistir. Birinci yaklagimda,
DenseNet201 mimarisi transfer 6grenme yontemiyle yeniden yapilandirilarak dogrudan
siniflandirma i¢in kullanilmis; ikinci yaklasimda yalnizca DVM ile siniflandirma yapilmas,
liciincii yaklagimda ise transfer 6grenme ile ¢ikarilan derin 6znitelikler, DVM algoritmastyla
siniflandirilmis ve boylece hibrit bir yap1 olusturulmustur. Goriintii 6n 15leme yontemi olarak
goriintiilerin kontrastini artirmak i¢in Imadjust yontemi kullanilmistir ve bu ydntemin
modellerin sonuglarina etkisi gdzlemlenmistir.

DenseNet201 modeli ile transfer 6grenme yaklasimi, ham verilerde %100 dogruluk elde
ederek istiin performans gostermistir. Imadjust 6n islemeli goriintiilerde ise %98,73
dogruluk elde edilmistir, her iki veri setinde de test duyarliligi %100’ diir.

Dogrudan DVM ile smiflandirma yapmak, Umap ve t-SNE gorsellemelerinden de
anlasildig1 gibi veri setimiz dogrusal olmayan bir yapiya sahip oldugu i¢in kolay degildir ve
diger yontemlerle karsilastirildiginda performans: diistik kalmistir. Imadjust islemi, egitim
dogruluklarin1 artirmasina ragmen test asamasinda kullanilan c¢ekirdege gore genel
dogrulugun hafif sekilde azalmasina neden olmustur. Ozellikle LKF, Dogrusal ve RBF
¢ekirdeklerinde, ham veri kullaniminin test dogrulugu (%93,67 ve %92,41) ve F1-skoru
acisindan diger cekirdeklerden daha iyi performans sergilemistir. Sonuglar, ham veri
kullanimimin DVM modellerinde daha iyi genelleme performans: sagladigini ortaya
koymustur.

Transfer 6grenme yontemi 6zellikle ham veri ile ¢alisildiginda %100 dogruluk saglamistir.
Ancak bu yiiksek dogruluk orani, yaklasik 241 saniyelik uzun bir egitim siiresi ile elde
edilmistir. Buna karsilik, DVM ¢ok daha kisa siirelerde, yaklasik 2—3 saniyelik egitim siiresi
ile tamamlanmis; ancak test dogruluklar1 %93-94 seviyelerinde kalmistir. Bu sonuglar,
transfer Ogrenmenin dogruluk acisindan istiin, ancak hesaplama siiresi acisindan
dezavantajli; DVM yontemlerinin ise hiz agisindan avantajli ancak dogruluk bakimindan
sinirlt performans sundugunu gostermektedir.

Her iki yontemin avantajli oldugu durumlari birlestirmek i¢in kullanilan hibrit modelde ise,
DenseNet201 modelinden ¢ikarilan derin 6znitelikler; Dogrusal, RBF, Laplace, Sigmoid,
LKF, Polinom ve ANOVA olmak iizere yedi farkli SVM c¢ekirdek fonksiyonu ile
simiflandirilmistir. Ham veriden ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin Umap projeksiyonlari
incelendiginde, verilerin ikili bir yapt olusturarak belirgin bir sekilde ayrildig
gbzlemlenmistir. Bu durum, siniflar arasinda net bir sinir olustugunu ve siniflandirmanin
daha kolay gergeklestirilebilecegini gostermektedir. Imadjust uygulanmis verilerde ise
benzer sekilde lineere yakin bir ayrim gozlenmekle birlikte, ham veriye kiyasla smiflarin
ayrismasinin daha az belirgin oldugu dikkati ¢ekmistir. Hibrit model sonuglar1 bu gdzlemleri
desteklemektedir. Ham veri kullanilarak olusturulan hibrit modellerde, ANOVA ve Sigmoid
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cekirdekleri ile %100 test dogrulugu ve Fl-skoru ve LKF ile %97,22 test dogrulugu ve
%97,78 F1-skoru elde edilmistir. Imadjust verilerinde ise LKF, Dogrusal ve Polinom
cekirdeklerinde %%98,72 test dogruluguna ve %99,12 F1-skoruna ulagiimistir.

Cekirdek fonksiyonlarmin etkisi, verilerin ayrim yapisi ile dogrudan iligkilidir. Lineere
yakin bir ayrimin s6z konusu oldugu durumlarda, dogrusal cekirdekler veya diisiik
karmasikliga sahip ¢ekirdekler (6rnegin Dogrusal, LKF) hem daha kisa hesaplama stireleri
sunmakta hem de yiiksek dogruluk saglamaktadir. Ham verilerle ¢alisildiginda hem 6znitelik
vektorlerinin ayrigmasi daha net olmakta, hem de hibrit modeller daha yliksek performans
gostermektedir.

Sonug¢ olarak hibrit model, yaklasik 2—5 saniyelik bir siirede tamamlanarak transfer
o0grenmeye kiyasla ¢cok daha kisa siirede ¢alismig, ayn1 zamanda DVM yontemine gore daha
yiiksek dogruluk saglamigtir. Hibrit model; dogruluk, hesaplama siiresi ve genelleme
yetenegi agisindan transfer 6grenme ve DVM yoOntemlerine gore daha dengeli ve iistiin bir
performans sergilemistir. Bu sonuglar, skolyoz gibi medikal goriintii siniflandirmalarinda
hibrit modelin etkili ve uygulanabilir bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir.

Bu calismada elde edilen sonuglar 1s181inda, ilerleyen donemlerde birkag farkli arastirma
yonii 6nerilebilir. Oncelikle, hibrit modelin basarisini daha biiyiik ve dengesiz veri setlerinde
test etmek, modelin genelleme kapasitesini daha genis dlgekte degerlendirmek acisindan
onemli olacaktir. Ayrica, transfer 0grenme asamasinda kullanilan Oznitelik ¢ikarim
katmanlarinin optimize edilerek daha kompakt vektor boyutlar1 olusturulmasi, hesaplama
siiresini daha da azaltabilir ve asir1 6grenme riskini azaltabilir. Ileride, farkli derin 6grenme
mimarilerinden ¢ikarilan 6zniteliklerin DVM gibi geleneksel yontemlerle birlestirilerek
daha geligsmis hibrit modellerin gelistirilmesi de skolyoz gibi medikal goriintii siniflandirma
problemleri i¢in umut verici bir yaklagim sunmaktadir.
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Ekler
Ek 1- Matlab Kodlar:

)

% Gorintld yolu

inputPath = 'C:\Users\fatmanur\Desktop\SplitDataSet\test\Scol\N53, Lt LAIS, F,
18 Yrs.jpg';

% Gorintuylu yikle

I = imread(inputPath);

oe

Goriuntuyu yiukle
= imread (inputPath) ;

H

o

Gortintiniin boyutlarini kontrol et (renkli mi, gri mi?)
if size (I, 3) == 3

% Gorinti renkliyse gri tonlamaya dontstir

I = rgb2gray(I);

disp ('Goriinti renkliydi, gri tonlamaya doéntstirildi.');
end

% imadjust uygula (Kontrast artirma)
J = imadjust(I);

% Goriuntileri yan yana birlestir
comparison = cat(2, I, J);

% Gorintliylu ekranda gbster

figure;

imshow (comparison) ;

title('Sol: Orijinal GoOrintld, Sag: imadjust Uygulanmis GoriUntid');

% Gorintiyl masalistiine kaydet

outputPath = fullfile(getenv ('USERPROFILE'), 'Desktop',
'imadjust comparison.jpg');

imwrite (comparison, outputPath);

disp(['Karsilastirmali gorinti basariyla masailistiine kaydedildi: ',
outputPathl]) ;

Sekil 14. IMADJUST kodu
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EK 2- Python Kodlari

https://github.com/ffatmanurggultekin/scoliosis-detection
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