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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

Endoskopik Goriintiilerden Polip Segmentasyonu ve Gastrointestinal Bulgularin
Siniflandirilmasi: Transformers ve Hibrit Modellerin Etkinligi

Bengisu Ungan Eker

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Fatma Zehra SOLAK
2025, 63 Sayfa

Jiiri
Doc;."Dr. Murat KARAKOYUN
Dr. Ogr. Uyesi Burak YILMAZ

Gastrointestinal (GI) sistem hastaliklari, diinya genelinde sik¢a goriilen ve hem
Olime hem de yasam kalitesinin diigmesine yol agan 6nemli saglik sorunlaridir. Bu
nedenle, erken ve dogru teshis tedavi basarisi i¢in hayati dneme sahiptir; 6zellikle polip,
iilser ve timor gibi bulgularin zamaninda saptanmasi hastaligin ilerlemesini 6nlemede
kritik rol oynar. Endoskopik goriintiiler bu agidan degerli bir tan1 arac1 olmakla birlikte,
manuel degerlendirmeleri hem zaman alict hem de hata riski tasimaktadir. Bu yiizden,
yapay zeka destekli otomatik analiz yontemleri, klinik karar siireglerini desteklemek
icin giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir.

Bu tez calismasi, Kvasir v2 veri seti kullanilarak endoskopik goriintiiler
tizerinden hem polip segmentasyonu hem de gastrointestinal bulgularin siniflandirilmast
gorevlerinde Transformer tabanli ve hibrit derin 6grenme mimarilerinin etkinligini
incelemektedir. Siniflandirma gorevinde Vision Transformer (ViT), Swin Transformer,
ConvNeXt ve ConViT; segmentasyon gorevinde ise SegFormer ve Swin Transformer +
UPerNet mimarileri kullanilmistir. Genis kapsamli veri 6nigleme adimlarinin ardindan,
egitim siirecinde rastgele veri ayristirma ve 5 katli ¢apraz dogrulama stratejileri
uygulanmis; modeller dogruluk, Fl-skoru, Dice ve IoU gibi c¢esitli metriklerle
degerlendirilmistir.

Siniflandirma gorevinde ConvNeXt modeli, rastgele ayristirma stratejisinde
%98,50 dogruluk ve 9%98,46 Fl-skoru ile en yiiksek basariy1 gostermis; capraz
dogrulama stratejisinde ise %98,13 dogruluk ve 9%98,25 Fl-skoruna ulasmistir.
Segmentasyon gorevinde ise Swin Transformer + UPerNet modeli %97,24 dogruluk,
0,9025 Dice ve 0,8303 IoU skorlar1 ile one ¢ikarken; SegFormer modeli %96,20
dogruluk ve 0,8731 Dice skoruna ulagmistir.

Transformer mimarileri, 6zellikle uzun menzilli baglam bilgilerini modelleme
becerisi sayesinde tibbi goriintiilerdeki karmasik yapilar1 analiz etmede Onemli
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avantajlar sunmakta; hibrit modeller ise bu yapilar1 konvoliisyonel oOnyargilarla
destekleyerek genelleme kabiliyetini artirmaktadir. Elde edilen bulgular, Transformer
tabanli yaklagimlarin tibbi goriintiileme alanindaki uygulanabilirligini ortaya koyarken,
klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesine de katki sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Endoskopik Goriintiiler, Hibrit Model, Gastrointestinal Bulgular,
Polip Segmentasyonu, Transformers
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Gastrointestinal (GI) system diseases are common worldwide and cause both
death and a decline in quality of life. Therefore, early and accurate diagnosis is vital for
successful treatment; timely detection of findings such as polyps, ulcers, and tumors
plays a critical role in preventing disease progression. While endoscopic images serve
as valuable diagnostic tools, their manual evaluation is time-consuming and prone to
errors. For this reason, Al-supported automatic analysis methods are becoming
increasingly important to assist clinical decision-making processes.

This thesis investigates the effectiveness of Transformer-based and hybrid deep
learning architectures in polyp segmentation and GI finding classification using the
Kvasir v2 dataset. Vision Transformer (ViT), Swin Transformer, ConvNeXt, and
ConViT were used for classification tasks, while SegFormer and Swin Transformer +
UPerNet were employed for segmentation. After comprehensive preprocessing, training
was conducted using both random data splitting and 5-fold cross-validation strategies,
and the models were evaluated using multiple metrics, including accuracy, F1-score,
Dice, and IoU.

In classification, the ConvNeXt model achieved the highest performance with
98.50% accuracy and 98.46% F1-score under random splitting, and 98.13% accuracy
and 98.25% F1-score with cross-validation. For segmentation, the Swin Transformer +
UPerNet model stood out with 97.24% accuracy, a Dice score of 0.9025, and an IoU of
0.8303, while SegFormer reached 96.20% accuracy and a Dice score of 0.8731.

Transformer architectures provide notable advantages in analyzing complex
structures in medical images due to their ability to model long-range contextual
relationships. Hybrid models further enhance generalization by incorporating
convolutional inductive biases. The findings demonstrate the applicability of
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Transformer-based approaches in medical image analysis and contribute to the
development of clinical decision support systems.

Keywords: Endoscopic Images, Hybrid Models, Gastrointestinal Findings, Polyp
Segmentation, Transformer
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ONSOZ

Bu tez calismasi, gastrointestinal sistem hastaliklarinin erken teshisinde kritik rol
oynayan endoskopik goriintii analizinin gelistirilmesine yonelik bir adim olarak ortaya
cikmistir. Transformer mimarilerinin ve hibrit yaklasimlarin tibbi goriintii analizindeki
potansiyelini kesfetmeyi amaclayan bu arastirma, hem akademik hem de klinik
uygulamalar agisindan degerli katkilar sunmay1 hedeflemektedir.

Lisansiistli egitimim boyunca beni yonlendiren, destekleyen ve akademik gelisimime
katkida bulunan danismanim Sayin Dr. Fatma Zehra SOLAK’a en igten tesekkiirlerimi

sunarim.

Bengisu Ungan Eker
KONYA-2025
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler
DSC: Dice Similarity Coefficient — Dice Benzerlik Katsayist (Piksel bazli uyum
olgtitii)

ACC: Accuracy — Dogruluk (Genel siniflandirma bagarimi)

F1:  F1-Skoru — Harmonik Ortalama (Kesinlik ve duyarliligin dengesi)

TP:  True Positive — Dogru Pozitif

TN:  True Negative — Dogru Negatif

FP:  False Positive — Yanlig Pozitif

FN: False Negative — Yanlis Negatif

IoU: Intersection over Union — Kesisim / Birlesim Orani

Kisaltmalar

Al:

CNN:

ViT:

U-Net:
UPerNet:
FPN:

PPM:
C.L.A.H.E.:

WCE:

GIS:

BDA:
ROC-AUC:

Grad-
CAM:

Artificial Intelligence — Yapay Zeka

Convolutional Neural Network — Evrimsel Sinir Ag1

Vision Transformer

U-Net Segmentasyon Ag1

Unified Perceptual Parsing Network — Birlesik Algisal Ayristirma Agi
Feature Pyramid Network — Ozellik Piramit Ag
Pyramid Pooling Module — Piramit Havuzlama Modiilii

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization — Kontrast Siirlamali
Uyarlamal1 Histogram Esitleme

Wireless Capsule Endoscopy — Kablosuz Kapsiil Endoskopi
Gastrointestinal Sistem

Binary Dragonfly Algorithm — Ikili Yusufguk Algoritmasi
Receiver Operating Characteristic — Area Under Curve

Gradient-weighted Class Activation Mapping — Smuf Aktivasyon
Gorsellestirme Teknigi

MLP: Multi-Layer Perceptron — Cok Katmanl Algilayict
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1. GIRIS

Gastrointestinal sistem (GIS) hastaliklari, diinya genelinde yaygin olarak goriilen
ve bireylerin yasam kalitesini ciddi bicimde etkileyen 6nemli saglik sorunlari arasinda
yer almaktadir. Ozellikle kolorektal kanser gibi 6liimciil sonuglara yol acabilen
patolojilerle iliskili polip olusumlarinin erken evrede saptanmasi, tedavi basarisini
artirmakta ve yasam siiresini uzatmaktadir. Bu kapsamda, endoskopik goriintiilleme
yontemleri; yiiksek ¢oziiniirliiklii gorseller saglayarak gastrointestinal anomalilerin tani
ve takibinde kritik bir rol oynamaktadir (Gunasekaran ve dig., 2023). Ote yandan, bu
goriintiilerin manuel olarak degerlendirilmesi zaman alici, yorucu ve yorumlayicinin
kisisel algi ve yorumlarina bagh farkliliklar nedeniyle hata yapmaya agik bir siirectir
(Keles, 2022).

Derin 6grenme temelli yapay zeka yaklasimlari, manuel degerlendirmeye kiyasla
daha hizli, tutarhh ve genellenebilir ¢ézliimler sunarak tibbi goriintii analizinde hizla
yayginlagsmistir. Derin 6grenme modellerinin, ham tibbi goriintiilerden manuel 6zellik
mithendisligine gerek kalmadan anlamli temsiller ¢ikarabilme yetenegi, siniflandirma ve
segmentasyon gibi tanisal gorevlerde Onemli basarilar saglamistir (Thakur ve dig.,
2024). Endoskopik goriintiiler ilizerinde yapilan calismalar da bu c¢ercevede hiz
kazanmuis; polipler, iilserler ve kotli huylu (malign) yapilar gibi anomalilerin otomatik
tespiti ve siiflandirilmast amaciyla derin 6grenme modellerinden yogun sekilde
faydalanilmistir (Gunasekaran ve dig., 2023).

Gergeklestirilen tez calismasinda, endoskopik goriintiiler {izerinden iki temel
gorev ele almmistir: gastrointestinal bulgularin  simiflandirilmas:  ve poliplerin
segmentasyonu. Bu gorevler, farkli tanisal hedeflere odaklandiklari, farkli modelleme
yaklasimlart ve ¢ikt1 tiirleri gerektirdikleri i¢in teknik agidan tamamen bagimsiz
bigimde yiiriitilmiistiir. Her bir gorevde, 6zgiin modelleme siiregleri izlenmis ve birinin
ciktis1 digerinin girdisi olarak kullanilmamigtir. Siniflandirma siirecinde, goriintiiler
sekiz farkli bulgu simifina ayrilmistir: boyanmis kaldirilmis polipler (dyed-lifted-
polyps), boyanmis rezeksiyon kenarlar1 (dyed-resection-margins), 6zofajit (esophagitis),
normal ¢ekum (normal-cecum), normal pilor (normal-pylorus), polipler (polyps),
ilseratif kolit (ulcerative-colitis) ve z ¢izgisi (z-line). Bu gorevde modelin amaci,
verilen bir goOriintlinlin bu smiflardan hangisine ait oldugunu dogru bicimde

belirlemektir. Segmentasyon gorevi ise yalnizca “polip” sinifina ait goriintiiler iizerinde



gerceklestirilmis; bu yapilarin konumlarmin ve smirlarinin piksel diizeyinde hassas
bicimde ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Her iki gorev, teknik olarak birbirinden tamamen
bagimsiz bi¢imde gerceklestirilmis olsa da, klinik agidan birbirini tamamlayici
niteliktedir: siniflandirma genel tanisal kategorilerin belirlenmesine katki saglarken,
segmentasyon belirli yapilarin morfolojik detaylarinin ortaya konmasina olanak
tanimaktadir. Bu kapsamda elde edilen sonuglar birlikte degerlendirilmis ve gelistirilen
modellerin tibbi karar destek sistemlerine katkis1 biitiinclil bir yaklagimla analiz
edilmistir.

Literatiirde, derin 6grenme tabanli yontemlerin siniflandirma ve segmentasyon
gorevlerinde yiiksek dogrulukla calistigi bircok calisma ile gosterilmistir. Bu basarida
kullanilan mimarilerin rolii belirleyicidir. Uzun siiredir tibbi goriintiileme alaninda
yaygin bi¢imde kullanilan Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network -
CNN), yerel uzamsal 6zellikleri etkili bicimde yakalayabilmektedir (Ali ve dig., 2021).
Ancak bu yapilar, uzun menzilli baglamsal iligkileri modelleme konusunda sinirliliklar
tasimakta ve Ozellikle endoskopik goriintiilerdeki dagiik patolojik yapilar karsisinda
yetersiz kalmaktadir (Li ve dig., 2023). Ayrica yiiksek performansli CNN modellerinin
genis, dengeli ve etiketli veri kiimelerine olan gereksinimi, klinik uygulamalar agisindan
onemli bir engel teskil etmektedir.

Bu kisitlamalar1 asmak adina, baslangicta dogal dil isleme alaninda gelistirilen
Transformer mimarileri, son yillarda goriintli isleme problemlerine basariyla
uyarlanmistir. Oz-dikkat (self-attention) mekanizmalar1 sayesinde kiiresel baglamu etkili
bicimde 6grenebilen bu yapilar, gorsel verilerdeki uzun mesafeli iligkileri temsil etme
konusunda Onemli avantajlar sunmaktadir. Vision Transformer (ViT), Swin
Transformer ve SegFormer gibi modeller, tibbi goriintiileme alaninda umut vadeden
sonuclara ulagmistir (Azat ve dig., 2024; Pereira ve dig., 2024; He ve dig., 2023).
Bununla birlikte, bu mimarilerin yiiksek hesaplama maliyeti ve biiyiik miktarda etiketli
veriye olan ihtiyaci, genis Olcekli klinik uygulamalarin oniinde hala bir engel
olusturmaktadir.

Bu nedenlerle, son yillarda konvoliisyonel yapilar ile Transformer mimarilerinin
giiclii yonlerini birlestiren hibrit modeller gelistirilmistir (Khan ve dig., 2022; d’Ascoli
ve dig., 2021). Simiflandirma gorevinde; ViT (Dosovitskiy ve dig., 2020) ve Swin
Transformer (Liu ve dig., 2021) gibi saf Transformer mimarilerine ek olarak,
konvoliisyonel onyargilarla zenginlestirilmis ConViT modeli (d’Ascoli ve dig., 2021)

one cikmaktadir. Ayrica, CNN tabanli olup Transformer ilkelerinden esinlenen



ConvNeXt modeli (Liu ve dig., 2022) de giincel ve etkili bir alternatif olarak
degerlendirilmektedir.

Segmentasyon 0zelinde ise, Transformer mimarisini temel alan SegFormer (Xie
ve dig., 2021) basarili sonuglar iiretirken, Swin Transformer ile UPerNet mimarisinin
birlesiminden olusan hibrit yapilar da yiliksek dogruluk ve detay basarimi sunarak 6n
plana ¢ikmaktadir (Xiao ve dig., 2018; Liu ve dig., 2021).

Kvasir v2 veri seti kullanilarak gerceklestirilen bu tez calismasinda, yukarida
tanimlanan yontemler dogrultusunda siniflandirma ve segmentasyon gorevlerinde
Transformer tabanli ve hibrit mimarilerin performansi ayrmtili  bicimde
karsilagtirilmistir. Degerlendirmelerde, siniflandirma gorevine yonelik modeller igin
dogruluk, kesinlik, duyarhilik, 6zgiilliik ve F1 skoru; segmentasyon goérevine yonelik
modeller icin ise bu metriklere ek olarak Dice katsayisi ve Kesisim/Birlesim Orani
(IoU) esas alinmistir. Elde edilen bulgular, Transformer mimarilerinin ve hibrit
yapilarin endoskopik goriintii analizinde yiiksek dogruluk, detay duyarliligi ve
genellenebilirlik sundugunu gostermektedir.

Bu tez bes ana boliimden olusmaktadir. Ikinci béliimde, endoskopik gériintiiler
tizerinde yapilan calismalar ele alinmus; literatiirde gastrointestinal bulgularin
siiflandirilmas: ve polip segmentasyonu alanlarinda kullanilan yontemler iki ayr alt
baslik altinda detayli bicimde incelenmistir. Uciincii béliimde, calismada kullanilan veri
seti, uygulanan Onigleme adimlari, siniflandirma ve segmentasyon i¢in tercih edilen
derin 6grenme mimarileri, model egitimi siireci ve performans degerlendirme kriterleri
kapsamli sekilde acgiklanmistir. Dordiincii boliimde, smiflandirma ve segmentasyon
gorevlerinde elde edilen deneysel bulgulara yer verilmis; her bir modelin sonuglar1 ayri
ayr1 sunulmus ve ardindan kapsamli karsilastirmalar gerceklestirilmistir. Besinci ve son
boliimde ise, tez kapsaminda ulasilan genel sonuglar Ozetlenmis ve gelecekteki

caligmalara yonelik oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Tipta yapay zeka ve derin O0grenme temelli yaklasimlarin artan kullanima,
Ozellikle goriintli tabanli tani siireglerinde onemli ilerlemelere yol agmistir. Bu
baglamda, endoskopik goriintiilerden elde edilen bilgilerle gastrointestinal sistem
hastaliklarinin  otomatik olarak analiz edilmesine yonelik ¢ok sayida c¢alisma
gergeklestirilmistir. Bu boliimde, calismanin odaklandigi iki temel problem olan
gastrointestinal bulgularin siiflandirilmast ve polip segmentasyonu iizerine yapilan
giincel arastirmalar incelenmekte, kullanilan yontemler, karsilasilan zorluklar ve mevcut

literatiirdeki bogluklar degerlendirilerek alandaki gelisim yonleri ortaya konulmaktadir.

2.1. Endoskopik Goriintiilerde Gastrointestinal Bulgularin Siniflandirilmas:

Noha ve dig. (2019), DenseNet tabanli Faster R-CNN modelini ve Gabor filtre
ozelliklerini kullanarak 6zofagus anormalliklerini tespit eden bir sistem gelistirmistir.
Calismada, Kvasir veri seti iizerinde %90,2 duyarlilik, %92,1 kesinlik ve %75,9 mAP
degerleri elde edilmis olup, Gabor filtrelerinin CNN modelleri ile birlikte kullaniminin
siiflandirma dogrulugunu artirdig: belirtilmistir.

Wang ve dig. (2021), CapsNet (Capsule Networks) kullanarak Kvasir veri
setindeki gastrointestinal bulgularin smiflandirilmasimi  gerceklestirmis ve kapsiil
aglarmin, geleneksel CNN modellerine kiyasla daha hassas Oznitelik O6grenme
yetenegine sahip oldugunu ortaya koymustur. Yapilan deneylerde Kvasir v2 veri setinde
%94,83 dogruluk orani elde edilmistir.

Khan ve dig. (2022), GastroNet adli model ile gastrointestinal hastaliklarin
tespitinde saliency tahmini ve derin 6grenme Ozelliklerini birlestirerek 6nemli sonuglar
elde etmistir. Hibrit ardisik fiizyon yaklagimi ile enfekte bolgelerin kontrasti artirilarak
poliplerin daha belirgin hale getirilmesi saglanmis ve Kvasir vl veri setinde %98,25,
Kwvasir v2 veri setinde %98,02 dogruluk oranina ulagilmistir.

Regmi ve dig. (2023), gastrointestinal goriintii siniflandirmast i¢in Vision
Transformer (ViT) mimarisini kullanarak Kvasir ve Kvasir-Capsule veri setleri iizerinde
deneyler gergeklestirmistir. ViT mimarisi, 6zellikle biiyiik veri setleriyle iyi performans
gosteren saf Transformer temelli bir gorsel modeldir. Bu calismada model, 16x16
piksellik patch'lere boliinmiis girig goriintiilerini lineer bir sekilde embed ederek ve

ardindan ¢ok katmanli 6z-dikkat mekanizmalariyla isleyerek nihai smiflandirmay1



gerceklestirmigtir. Kvasir veri seti lizerinde yapilan testlerde, model %94,36 F1 skoru
ve 0,97 ROC-AUC skoru elde etmis ve klasik CNN tabanli yaklasimlarin iizerine
cikmay1 basarmistir.

Solak (2023), Kvasir v2 veri seti kullanarak endoskopik goriintiilerden Ozofajit,
Polip ve Ulseratif Kolit siniflarinin otomatik olarak smiflandiriimasmi ele almistir.
Caligmada yalnizca bu ii¢ patolojik bulguya odaklanilmis ve dnceden egitilmis ResNet-
50 modelinin, 6zel olarak tasarlanmis bir CNN mimarisine kiyasla %99 dogruluga
ulasarak tistlin performans gosterdigi raporlanmistir.

Yoshioka ve dig. (2023), Kvasir veri seti kullanarak 6zofajit tespiti ve Z-line
lokalizasyonuna yonelik CNN tabanli mimarileri karsilastirmali olarak incelemistir.
Elde edilen sonuglara gore, GoogLeNet modeli en yiiksek F1 skorunu elde ederken,
MobileNetV3 modeli ortalama dogru pozitif orani acisindan daha giivenilir sonuglar
vermistir.

Auzine ve dig. (2024), InceptionV3, Inception-ResNetV2 ve VGGI16
mimarilerini birlestirerek gastrointestinal kanser siniflandirmasi i¢in bir topluluk modeli
onermistir. Kvasir-V2 veri seti iizerinde %93,17 dogruluk ve %97 F1 skoru elde
edilmistir. Ayrica SHAP yontemi ile model kararlarinin agiklanabilirligi saglanmaistir.

Cambay ve dig. (2024), Kvasir, Kvasir-v2 ve WCE veri setleri kullanilarak
ResNet50* temelli bir smiflandirma modeli gelistirmistir. Gelistirilen model, 6zellikle
WCE veri seti lizerinde %99,13 dogruluk elde ederek giiclii genelleme kabiliyeti
sergilemistir.

Eker ve Solak (2024), on islenmis Kvasir v2 veri seti lizerinde alti
gastrointestinal sinifin siniflandirilmasini gergeklestirmistir. Sekiz farkli CNN mimarisi
(Net-1-Net-8) ile yapilan calismada, Net-5 modeli %87,33 dogrulukla en iyi sonucu
elde etmis; F1 skoru, hassasiyet ve 6zgiillik degerleri de benzer diizeyde bulunmustur.
Ag derinliginin ve filtre sayisinin arttiritlmasinin performansi artirdigi buna karsin belirli
bir noktadan sonra bu etkinin sinirli kaldig1 gézlemlenmistir.

Khan ve dig. (2024), Darknet-53 ve Xception modellerinden elde edilen derin
ozellikleri ikili dragonfly algoritmasi (BDA) ile optimize ederek, bunlari ensemble
subspace k-en yakin komsu (ESKNN) smiflandiricisiyla birlestirmistir. Kvasir-V2 ve
CUI Wah veri setleri iizerinde yapilan deneylerde sirasiyla %98,25 ve %99,90 dogruluk
oranlarma ulasilmistir.

Kulkarni ve dig. (2024), DenseNet201, InceptionV3 ve ResNet50 mimarilerini
birlestirerek GIT-NET adli agirlikli topluluk modelini gelistirmistir. Model, Kvasir-V2



veri seti lizerinde %95 dogrulukla en yiiksek basarty1 saglamis ve bireysel modellerin
tizerinde performans sergilemistir.

Oguz ve Alkan (2024), Xception, ResNet-101 ve NASNet-Large mimarilerini
birlestirerek agirlikli topluluk modeli olusturmus ve Kvasir v2 veri setinde %94,125
dogruluk saglamistir. Modelin karar mekanizmalar1 Grad-CAM ile agiklanmis,
siiflandirma performansina ek olarak yorumlanabilirlik de artirilmigtir.

Patil ve Giripunje (2024), EfficientNetB1 ve EfficientNetBO mimarileri
kullanarak gastrointestinal hastalik siniflandirmasi gerceklestirmistir. Kvasir v2 veri seti
tizerinde yapilan deneylerde sirasiyla %94,75 ve %94,31 dogruluk degerlerine
ulasilmis, siniflar aras1 benzerliklerin model bagarimini zorlastirdig1 vurgulanmistir.

Pokuaa ve dig. (2024), kiiciik tibbi veri setleriyle calismaya uygun bir kapsiil ag
(Capsule Network) modeli Onermistir. Yama temelli ve 06zellik giiclendirme
mekanizmalartyla gelistirilen model, Kvasir-V2 veri setinde %93,40 dogruluk saglamis
ve birgok SOTA modeli geride birakmistir. Modelin i¢ isleyisi detayh
gorsellestirmelerle agiklanmistir.

Sameh Abd El-Ghany ve dig. (2024), model egitimi siiresince §grenme oranini
adaptif bigimde ayarlayan Akilli Ogrenme Oram1 Denetleyicisi (ILRC) adli bir
mekanizma ~ Onermistir.  EfficientNet-BO, = ResNetl01v2, InceptionV3  ve
InceptionResNetV2 modelleri ile birlikte Kvasir-Capsule ve Kvasir-v2 veri setleri
lizerinde yapilan deneylerde sirasiyla 9%99,906 ve %98,062 dogruluk degerlerine
ulasilmistir.

Siddiqui ve dig. (2024), CG-Net adim1 verdikleri CNN tabanli ¢ercevede, 6zellik
secimi ile desteklenen bir siniflandirma yontemi sunmuslardir. Kvasir v1 iizerinde %95
dogruluk edilerek bircok giincel modeli geride birakmistir. Ayrica modelin ¢alisma
stiresi ve verimliligi de olumlu degerlendirilmistir.

Tsai ve Lee (2024), Kvasir v2 veri seti iizerinde 11 farkli 6nceden egitilmis
CNN modelini incelemis ve en basarili olanlar1 ensemble yontemle birlestirmistir.
DenseNet201, VGG19 ve InceptionV3 modellerini igeren topluluk, %91 dogrulukla en
1yi sonucu elde etmis ve Grad-CAM ile karar gorsellestirmesi saglanmustir.

Varam ve dig. (2024), diisiik hesaplama giicline sahip cihazlarda (edge devices)
medikal gOriintli smiflandirmast yapilabilirligini degerlendirmek amaciyla Vision
Transformer modellerini optimize etmistir. Kvasir-Capsule veri seti kullanilarak
gerceklestirilen calismada, Transformer yapist kompaktlagtirilarak hem enerji

verimliligi saglanmis hem de yiliksek dogruluk korunmustur. Gelistirilen model, %95,3



F1 skoru ile ViT mimarisinin edge uygulamalar i¢in uyarlanabilir oldugunu
gostermistir.

Zhou ve dig. (2024), ConvMixer mimarisine mekansal dikkat (spatial attention)
katman1 entegre ederek, CNN'lerin yerel 0Ozellik ¢ikarim yetenegi ile dikkat
mekanizmalarinin  kiiresel baglam farkindaligini birlestiren hibrit bir yaklasgim
Onermistir. Kvasir veri seti lizerinde yapilan deneyler sonucunda model, %93,37
dogruluk elde etmistir. Modelin 6ne ¢ikan 6zelligi, hastalikli bolgelerin konumunu daha
dogru tespit etmesini saglayan dikkat tabanli filtreleme mekanizmasidir.

Muhammed ve dig. (2025), geleneksel CNN mimarisine Transformer katmanlari
entegre ederek yeni bir hibrit model Onermistir. Kvasir-V2 veri seti kullanilarak
gerceklestirilen ¢alismada model, %95,3 dogruluk orani ile literatiirdeki pek ¢ok mevcut
yontemi geride birakmistir. Derin 6zellik haritalarinin gorsellestirilmesiyle modelin
O0grenme stireci detaylandirilmis ve klinik karar destek sistemleri i¢in aciklanabilir
yapis1 vurgulanmistir.

Tsai ve Lee (2025), ayn1 veri seti iizerinde bu kez dinamik agirliklarla optimize
edilen (%0.,4, %0,4, 9%0,2) topluluk modeli gelistirmistir. Ensemble yapi, ozellikle
zorlayict siiflar olan 6zofajit ve normal z-line gibi durumlarda bireysel modellerin
Otesinde bagar1 saglamis ve %91 dogruluk elde etmistir.

Waheed ve dig. (2025), EfficientNetBO, EfficientNetB2 ve ResNetl01
modellerini Beta Normalizasyon Toplama ydntemiyle birlestirerek transfer 6grenme
temelli bir topluluk modeli olusturmustur. Iki farkli gastrointestinal veri setinde sirasiyla
%97,88 ve %97,47 dogruluk elde edilmistir. Modelin agiklanabilirligi Grad-CAM ile

gorsel olarak sunulmustur.



2.2. Endoskopik Goriintiilerde Polip Segmentasyonu

Fan ve dig. (2020) tarafindan gelistirilen PraNet modeli, paralel kismi kod
coziiciiler ve ters dikkat mekanizmasini kullanarak polip sinirlarini belirginlestirmis ve
%89,8 Dice skoru ile %85,5 IoU oranina ulagmistir.

Srivastava ve dig. (2021) tarafindan sunulan DDANet modeli, yogun baglantilar
ve ¢ift dikkat mekanizmasi kullanarak hem yerel hem de global 6zellikleri 6grenmis ve
%90,2 Dice skoru ile %82,3 IoU degerine ulagsmistir.

Srivastava ve dig. (2022) tarafindan onerilen MSRF-Net modeli, ¢oklu 6lgekli
Ozellik ¢ikarimi1 ve artik baglantilar kullanarak farkli boyutlardaki poliplerin daha
basaril bir sekilde segmentasyonunu gerceklestirmis ve %92,7 Dice skoru elde etmistir.

Chen ve dig. (2024), CNN ve Transformer yapisini tek bir ¢ati altinda birlestiren
MixFormer modelini dnermistir. Model, Kvasir-SEG veri seti iizerinde test edilmis ve
%091,8 Dice skoru ile %87,9 IoU degeri elde etmistir. Bu yapi, global dikkat yapisi ile
ayrintili kenar tespiti saglayan CNN katmanlarimi birlestirerek daha biitiinciil bir
segmentasyon saglamistir.

Tang ve dig. (2024), polip segmentasyonu i¢in hibrit bir mimari olan HTC-Net'i
gelistirmistir. Model, yerel bilgi akisini saglayan CNN yapilar ile kiiresel dikkat alani
sunan Transformer bloklarin1 birlestirmistir. Kvasir-SEG veri seti kullanilarak %92,1
Dice skoru ve %86,6 IoU degeri elde edilmistir. Modelin performansi, 6zellikle sinir
belirsizligi olan bolgelerde yliksek dogrulukla segmentasyon yapabilmesi sayesinde one
cikmustir.

Wang ve dig. (2025), etiketli verilerin az oldugu senaryolara uygun olarak yar1
denetimli bir segmentasyon modeli gelistirmistir. Kvasir-SEG veri seti lizerinde yapilan
calismalarda, bilgi madenciligi (knowledge mining) ve pseudo-labeling tekniklerini
kullanarak %89,5 Dice skoru elde edilmistir. Ozellikle diisiik etiketli veri kosullarinda

modelin stabil ve giiclii sonuglar verdigi vurgulanmigtir.

Yapilan  kaynak incelemesi, gastrointestinal  sistem  hastaliklarinin
siniflandirilmas1 ve polip segmentasyonu gibi gorevlerde derin 6grenme tabanl
yontemlerin yaygin olarak kullanildigini, 6zellikle CNN tabanli mimarilerin yiiksek
basar1 sagladigin1 ortaya koymustur. Ancak, uzun menzilli bagmtilart modellemede
yetersiz kalan bu yapilar, gorsel baglami tam anlamiyla degerlendirememektedir. Son

donemde gelistirilen Transformer temelli yaklagimlar, 6z-dikkat mekanizmalari



sayesinde bu eksikligi gidermeye yonelik Onemli bir potansiyel sunmakta; bazi
calismalarda umut verici sonuglar elde edilmesine ragmen, bu modellerin endoskopik
goriintii  analizinde kullanimi halen siirli  kalmaktadir. Ayrica, Transformer
mimarileriyle hibrit sekilde tasarlanan yapilar iizerine gerceklestirilen karsilastirmali
calismalarin sayis1 da olduk¢a azdir. Bu baglamda, s6z konusu tez ¢aligmasi,
Transformer ve hibrit yaklagimlarin hem smiflandirma hem de segmentasyon
gorevlerinde sistematik olarak degerlendirilmesini saglayarak literatiirdeki bu 6nemli

boslugu doldurmay1 amaclamaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti

Gergeklestirilen tez c¢alismasinda, agik erisimli Kvasir Versiyon 2 (Kvasir v2)
kullanilarak endoskopik goriintiillerden polip segmentasyonu ve gastrointestinal
bulgularin siiflandirilmasi gorevleri gerceklestirilmistir.

Kvasir v2 veri seti (Pogorelov ve dig., 2017), gastrointestinal sistemdeki normal
anatomik yapilar ve patolojik bulgulari igeren toplamda sekiz siniftan olugsmaktadir. Her
simif, farkli tipte bulgular1 temsil ederek arastirmacilara ve klinik siireclerde teshis
destek sistemlerine kapsamli bir veri kaynagi sunmaktadir. Veri seti, toplamda 8000
goriintli icermektedir ve bu goriintiilerin ¢oéziliniirliikleri 720x576 ile 1920x1072 piksel
arasinda degismektedir. Veri setindeki siniflar asagida detayl bir sekilde agiklanmistir:

i. Z-Cizgisi (Z Line): Z c¢izgisi, yemek borusu ile mide arasindaki gegis
bolgesinde bulunan bir yapidir. Bu yapi, saglikli bireylerde gastrodzofageal reflii

veya diger anormalliklerin olmadigini1 gdsterir. Veri setinde bu sinifa ait 1000

goriintli bulunmaktadir ve bu goriintiiler, normal Z ¢izgisinin detayli gérsellerini

icermektedir.

it.  Normal Cekum (Normal Cecum): Cekum, kalin bagirsagin baslangic kismidir
ve kolonoskopi siirecinde gézlemlenmesi gereken dnemli bir bolgedir. Saglikl
¢ekumun dogru goézlemlenmesi, tam bir kolonoskopi gergeklestirilmis oldugunu
gostermektedir. Veri setinde, saglikli ¢ekum yapilarin1 gosteren 1000 goriintii
bulunmaktadir.

iii.  Normal Pilor (Normal Pylorus): Pilor, mide ile ince bagirsak arasindaki gegis
bolgesinde bulunur ve bu yapr mide igeriginin ince bagirsaga kontrollii gegisini
saglar. Saglikli pilor yapisinin endoskopik goriintiileri, mide ve ince bagirsak
arasindaki bu bdlgenin normal oldugunu gostermektedir. Veri setinde bu sinifa
ait 1000 goriintii yer almaktadir.

iv.  Ozofajit (Esophagitis): Ozofajit, yemek borusunun iltihaplanmas1 durumudur
ve genellikle asit reflii, enfeksiyon veya alerjik reaksiyonlar gibi nedenlerle
ortaya cikabilir. Ozofajitin farkli evrelerini temsil eden bu smifta 1000 goriintii
yer almaktadir. Ozofajit erken teshis edilmediginde yemek borusunun ciddi
sekilde hasar gormesine neden olabilir, bu nedenle erken tani biiyiikk 6nem

tasimaktadir.
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Polipler (Polyps): Polipler, bagirsak veya mide gibi i¢ organlarin ylizeyinde
gelisen cikintilardir ve erken teshis edilmedigi takdirde kansere doniisme riski
tasimaktadir. Veri setinde poliplerin farkli boyut ve sekillerdeki 6rneklerini
iceren 1000 goriintii bulunmaktadir. Poliplerin dogru ve erken teshisi, 6zellikle
kolon kanseri riskini azaltmada biiylik 6nem tagimaktadir.

Ulseratif Kolit (Ulcerative Colitis): Ulseratif kolit, kalin bagirsagmn kronik
iltihaplanmas1 ile karakterize bir hastaliktir ve bagirsak astarinda tlserlerin
olusmasina neden olur. Bu simif, iilseratif kolitin farkli evrelerini temsil eden
1000 goriintii igermektedir. Erken teshis ve uygun tedavi, hastalarin yasam
kalitesini artirmada kritik rol oynar.

Boyanmis-Kaldirilmis Polipler (Dyed Lifted Polyps): Bu sinif, poliplerin
endoskopi sirasinda 6zel boyalarla belirgin hale getirilmis ve sisirilmis hallerini
icerir. Poliplerin boyanarak belirgin hale getirilmesi, doktorlarin poliplerin
siirlarint daha net bir sekilde gérmesine ve bu sayede tam olarak ¢ikarilmasini
saglamasina yardimci olur. Veri setinde bu sinifi temsil eden 1000 goriintii yer
almaktadir.

Boyanmis Rezeksiyon Kenarlar1 (Dyed Resection Margins): Endoskopik
islemler sirasinda poliplerin ¢ikarilmasinin ardindan kalan boélgelerin sinirlart
0zel boyalarla belirgin hale getirilmektedir. Bu yontem, ¢ikarilan alanin tam
olarak kontrol edilmesine ve islem sonrasi kalan dokularin izlenmesine olanak
tanir. Veri setinde, boyali rezeksiyon sinirlarini gosteren 1000 gdoriintii
bulunmaktadir.

Kvasir v2 veri seti, farkli anatomik ve patolojik yapilarin ayrintili bir sekilde

incelenmesi i¢in aragtirmacilara genis bir veri kaynagi saglamaktadir. Veri setinin

sagladig1 cesitlilik, derin 6grenme modellerinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in uygun

bir yapiya sahiptir.

Sekil 3.1, ¢alismada kullanilan farkli anatomik isaretci ve patolojik bulgulara ait

goriintiileri gdstermektedir.
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Normal Pilor Z Cizgisi Polipler Boyanmis Rezeksiyon Kenarlari

Sekil 3.1. Farkli anatomik isaretci ve patolojik bulgulara ait goriintiiler
3.2.Veri Onisleme

Model egitimi Oncesinde, veri kalitesini artirmak ve analiz siirecinde
metodolojik tutarliligi saglamak amaciyla kapsamli bir onisleme siireci uygulanmistir.
Bu siireg, Kvasir v2 veri setinde sikca karsilasilan goriintiisel artefaktlarin giderilmesine
yonelik olarak Eker ve Solak (2024) tarafindan Onerilen Onisleme stratejileri temel
almarak yapilandirilmis ve daha sistematik bir yaklasimla genisletilmigtir.
Gergeklestirilen tiim Onisleme adimlari, agagida ilgili alt bagliklar altinda ayrintili

sekilde sunulmustur.

3.2.1. Goriintiilerdeki Yazilarin Silinmesi

Gorlintiiler iizerinde yer alan yazili ifadeler, hem siniflandirma hem de
segmentasyon gorevlerinde modelin asil gorsel igerikten saparak dikkatini alakasiz
bolgelere yonlendirmesine neden olabilecegi igin sistematik bi¢imde veri setinden
temizlenmistir. Bu islem, OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen 6zel bir Python
betigi aracilifiyla gerceklestirilmis; boylece yazilarin model egitimi siirecinde yaniltici
veya yapay bir 6grenme kaynagi olusturmasi engellenmistir. Sekil 3.2, s6z konusu yazi

temizleme siirecine iligkin 6rnek bir gorsel sunmaktadir.
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Sekil 3.2. Goriintii iizerindeki yazilarin silinmesinden dnceki (a) ve silme isleminden sonraki (b)

gOriintii 6rnegi
3.2.2. Goriintiilerin Alt Koselerinde Yer Alan Artefaktlarin Temizlenmesi

Endoskopik goriintiilerin sol alt koselerinde yer alan yesil renkli artefaktlar,
modelin dikkatini anlamli anatomik yapilardan saptirarak hem smiflandirma hem de
segmentasyon gorevlerinde 6grenme siirecini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu
nedenle, s6z konusu artefaktlar veri setinden sistematik olarak temizlenmistir.
Temizleme islemi, yapay zeka destekli ¢evrim i¢i bir platform olan Cleanup.pictures
arac1 kullanilarak goriintiiler iizerinde manuel olarak gerceklestirilmistir. Bu arag, yesil
alanlar1 dogal gorsel dokuyla uyumlu bicimde kaldirarak goriintii biitiinliigiini
korumakta ve modelin semantik olarak anlamli bolgelere odaklanmasini saglamaktadir.
Sekil 3.3'te, bu Onisleme adimina iligkin bir goriintiiniin islem 6ncesi ve sonrasi halleri

karsilastirmali olarak sunulmustur.

Sekil 3.3. Sol alt kdsedeki yesil artefaktlarin temizlenmesinden dnceki (a) ve temizleme

isleminden sonraki (b) goriintii 6rnegi.

3.2.3. Siyah Kenarlarin Kirpilmasi

Artefaktlarin temizlenmesinin ardindan, goriintiilerin etrafinda bulunan ve

tanisal agidan herhangi bir bilgi icermeyen siyah kenarliklar kirpilmistir. Bu islem,
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modelin yalnizca anlamli gorsel bilgilere odaklanmasimi saglamak ve gereksiz
hesaplama yiikiinii azaltmak amaciyla uygulanmistir. Sekil 3.4, bu kirpma iglemine ait

ornek bir gorilintiiyii gostermektedir.

a.

Sekil 3.4. Siyah kenarlarin kirpilmasindan dnceki (a) ve kirpma isleminden sonraki (b) goriintii

ornegi.
3.2.4. Goriintiilerin Yeniden Boyutlandirilmasi

Temizleme ve kirpma islemlerinin ardindan, tiim goriintiiler 224x224 piksel
boyutlarina yeniden boyutlandirilmistir. Bu sabit boyutlandirma, ¢alismada kullanilan
ViT (google/vit-base-patch16-224), Swin Transformer (microsoft/swin-tiny-patch4-
window7-224), ConvNeXt, ConViT, SegFormer ve Swin Transformer + UPerNet gibi
tim modellerin giris boyutu gereksinimlerini karsilamak amaciyla uygulanmistir.
Goriintii boyutlarinin standartlastirilmasi, hem mimariler arasi tutarli 6zellik ¢ikarimini

saglamakta hem de egitim siirecinde hesaplama verimliligini artirmaktadir.

3.2.5. Kontrast Iyilestirme: C.L.A.H.E. Uygulamasi

Bu calismada goriintiilerin kontrastin1 artirmak ve 6zellikle diisiik aydinlatmals,
golgeli ya da yapisal olarak belirsiz bolgelerdeki detaylar1 ortaya ¢ikarmak amaciyla
C.L.A.-H.E. (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization - Kontrast Sinirlamali
Uyarlamal1 Histogram Esitleme) yontemi kullanilmistir. C.L.A.H.E., klasik histogram
esitleme yonteminin yerel olarak uygulanmis ve iyilestirilmis halidir. Klasik histogram
esitleme, tiim goriintlinlin histogramini temel alarak kontrast artirimi yaptig1 i¢in, bazi
bolgelerde detay kayiplarina ve goriintiide giiriiltii artisina neden olabilir. C.L.A.H.E.
ise gorlintliyli esit boyutlarda kiigiik pargalara (6rnegin 8x8 veya 16x16 piksellik
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bloklara) ayirarak her blok i¢in ayr1 ayri histogram esitleme uygular. Bu sayede her
bolgenin kendi i¢ dinamiklerine gore kontrasti artirilir ve yerel detaylar belirginlesir.

Ancak her blogun kontrastin1 artirmak, bazi bolgelerde asir1 parlaklik ya da
karanlik alanlarin olugsmasina yol agabilir. Bu durumu engellemek amaciyla C.L.A.H.E.,
bir “clip limit” parametresi ile calisir. Bu parametre, bir yogunluk degerinin
histogramda ne kadar siklikla yer alabilecegini sinirlar. Eger bu smir asilirsa, fazla
yogunluk degerleri komsu yogunluklara dagitilarak daha dengeli bir kontrast dagilimi
saglanir. Bu islem sayesinde gorilintiideki ani parlaklik gegisleri, golgeli alanlarda
olusabilecek bozulmalar ve giiriiltiiler azaltilir. Bu g¢alismada clipLimit=2.0 olarak
belirlenmis, boylece kontrast artis1 dengelenmistir.

Ozellikle medikal goriintiilerde, 6rnegin endoskopik goriintiilerde, doku ve smir
detaylarmin netligi tan1 koyma ve model egitimi agisindan biiylik 6nem tasir. Bu
nedenle C.L.A.H.E., gorintiilerin Onisleme siirecine entegre edilmis ve kontrasti
artirtlarak modelin polip gibi kiiciik ve diisiik kontrastli yapilar1 daha kolay 6grenmesi
hedeflenmistir. Yapilan 6n gozlemler sonucunda clipLimit=2.0 degerleri ile en iyi
sonuglar elde edilmis, boylece hem smiflandirma hem de segmentasyon modellerinin
dogruluk oranlarinda artig gézlemlenmistir. Sekil 3.5, C.L.A.H.E. uygulanmadan 6nceki

ve sonraki bir goriintliyli karsilagtirmali olarak gostermektedir.

Sekil 3.5. C.L.A.H.E. uygulamas1 dncesi (a) ve sonrasi (b) goriintii 6rnegi.

3.2.6. Piksel Degerlerinin Normalizasyonu

Modelin giris verileriyle uyumlu ve istikrarl bir 6grenme siireci saglanabilmesi
icin goriintiilerin piksel degerlerine yonelik 6zel bir normalizasyon adimi1 uygulanmastir.
Bu calismada, model egitimi Oncesinde piksel degerleri dogrudan ImageNet
istatistiklerine gore normalize edilmistir (mean = [0.485, 0.456, 0.406]; std = [0.229,
0.224, 0.225]). Bu adim, onceden egitilmis model omurgalartyla tam uyumluluk
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saglamak amaciyla gerceklestirilmis ve modellerin daha dengeli ve verimli bir sekilde

O0grenmesini miimkiin kilmistir.

3.3. Siiflandirma ve Segmentasyon I¢in Kullanilan Derin Ogrenme Mimarileri

Bu tez kapsaminda, siniflandirma ve segmentasyon olmak iizere iki temel gorev
icin ¢esitli modern derin 6grenme mimarileri uygulanmistir. Siniflandirma gorevinde,
Vision Transformer (ViT), Swin Transformer, ConvNeXt ve ConViT modelleri
degerlendirilmis; segmentasyon gorevinde ise SegFormer ile Swin Transformer +
UPerNet birlesiminden olusan hibrit yapi tercih edilmistir. Kullanilan tiim modeller, saf
Transformer mimarilerinin yan sira konvoliisyonel onciil bilginin entegre edildigi hibrit
tasarimlar1 da igermektedir. Bu boliimde, siniflandirma ve segmentasyon modelleri,

gorev temelli alt basliklar altinda ayrintili olarak sunulmaktadir.

3.3.1. Vision Transformer (ViT)

Vision Transformer (ViT), Dosovitskiy ve dig. (2020) tarafindan onerilen ve
bilgisayarla gorii alaninda c¢igir acan bir mimaridir. ViT, gorlintileri klasik
konvoliisyonel islemlerle analiz etmek yerine, dogal dil isleme alanindan gelen
Transformer mimarisine dayali olarak isler. Bu model, giris goriintiisiinii sabit boyutlu
parcalara (6rnegin 16x16 piksellik patch’ler) ayirir ve her bir pargay: diizlestirerek sirali
bir girdi vektoriine doniistiirir. Daha sonra, bu parcalar pozisyonel kodlamayla birlikte
cok katmanli bir Transformer encoder'a beslenir. Bu yap1, tiim goriintii lizerindeki uzun
menzilli bagmtilarin paralel olarak Ogrenilmesini saglar. CNN’lerin tersine, ViT
mimarisinde konvoliisyonel filtreler bulunmaz; bunun yerine 6z-dikkat mekanizmasi,
goriintii icindeki yapisal iligkileri modellemenin ana aracidir (Dosovitskiy ve dig.,
2020).

ViT’nin en biiyiik teorik katkilarindan biri, modelin kiiresel baglami dogrudan
modelleyebilmesidir. CNN’ler yerel pencereler iizerinden ilerlerken, ViT tiim yamalar
arasinda bagimtilar1 ayni anda ele alir. Bu durum, 6zellikle tibbi goriintiilerde goriilen
ince yapilar, sinir belirsizlikleri ve diisiik kontrast alanlar gibi tanisal agidan kritik
bilgilerin biitiinciil sekilde analiz edilmesini miimkiin kilar (Shamshad ve dig., 2022).
Ayrica, CNN'lerde goriilen filtre bazli “inductive bias” etkisinden kaginilarak, verinin
kendisinin yapisal Ozellikleri 6grenme siirecine yon vermesi saglanir (Khan ve

digerleri., 2022).
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Buna ragmen, ViT mimarisinin baz1 énemli simirlamalari da bulunmaktadir. ilk
olarak, veri ihtiyaci oldukca yiiksektir; ViT'nin basarili sekilde egitilebilmesi igin
genellikle milyonlarca goriintii igeren veri setlerine ihtiya¢ duyulur. Kiicik veri
setlerinde, yeterli 6rnek sayis1 saglanmadiginda modelin asir1 uyum (overfitting) egilimi
artar. Ayrica, 6z-dikkat islemleri kare-zamanl calistig1 i¢in (O(n?)), hesaplama maliyeti
cok yiiksektir. Bu da biiylik giris goriintiilerinin igslenmesini zorlastirmakta ve ViT
modellerinin genellikle yiiksek bellek kapasiteli donanimlar gerektirmesine neden
olmaktadir (Dosovitskiy ve digerleri., 2020; Khan ve digerleri., 2022).

Avantajlarina bakildiginda, ViT'nin; Global baglami etkin 6grenme yetenegi,
Parametre sayisina ragmen yiiksek genelleme giicii, Transfer 6grenme performansinin
CNN'lere gore daha yiiksek olmasi gibi istiinliikleri bulunmaktadir (Azad ve dig.,
2023).

Dezavantajlari arasinda ise: Yiiksek veri gereksinimi, Uzun egitim siiresi, Egitim
sirasinda ¢ok sayida hiperparametre hassasiyeti yer almaktadir.

Bu calismada, Vision Transformer modeli 6zellikle polip ve benzeri kii¢iik ama
klinik olarak Onemli yapilarin kiiresel baglama oturtularak siniflandirilabilmesi
amaciyla tercih edilmistir. Kvasir v2 veri seti lizerinde yapilan deneylerde, ViT nin bu
avantajlar1 sayesinde geleneksel CNN tabanli modellere gore daha yiiksek dogruluk ve

daha stabil sonuglar iirettigi gdzlemlenmistir.

3.3.2. Swin Transformer

Swin Transformer, Liu ve dig. (2021) tarafindan gelistirilen ve klasik Vision
Transformer (ViT) mimarisinin hesaplama karmasikligini azaltmak ve gorsel gorevlerde
daha verimli hale getirmek iizere tasarlanmis hiyerarsik bir Transformer mimarisidir.
ViT'nin her yama arasinda tiim iligskileri modellemeye caligmasinin aksine, Swin
Transformer bu islemi daha 6l¢eklenebilir hale getirmek i¢in kayan pencereler (shifted
windows) kullanir. Bu yapi1, 6z-dikkat mekanizmasimi yalnizca kiigiik yerel bolgelerde
uygular, boylece kare-zamanl karmasiklik (O(n?)) yerine dogrusal karmasiklik (O(n))
elde edilir. Bununla birlikte, pencereler arasinda kayan mekanizma sayesinde, kiiresel
baglam da asamali olarak 6grenilebilir hale gelir (Liu ve digerleri., 2021).

Swin Transformer’in mimarisi dort asamali bir yapidan olusur. Her asama, sabit
boyutlu pencereler iginde ¢oklu 6z-dikkat katmanlar1 igerir ve ardindan patch merging

ile uzamsal c¢oziiniirlik azaltilirken kanal sayis1 artirlir. Bu, klasik CNN
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mimarilerindeki havuzlama ve kanal genisletme islemine benzer bir yap1 sunar. Ayrica
bu hiyerarsik 6zellik 6grenimi sayesinde hem diisiik seviyeli kenar bilgileri hem de
yuksek seviyeli baglamsal yapilar 6grenilebilir (Khan ve digerleri., 2022).

Swin Transformer’in avantajlar1 ¢ok yonliidiir. Oncelikle, yerel pencere tabanli
yapist nedeniyle biiylik goriintiiler lizerinde ¢ok daha verimli calisir. Bu da yiiksek
¢oziiniirliiklii tibbi goriintiilerin analizi icin idealdir. ikinci olarak, hiyerarsik yapisi
sayesinde ¢ok Olcekli bilgi ¢ikarimi yapilabilir, bu da polip gibi kii¢iik yapilar1 genis
baglamda analiz edebilmek agisindan onemlidir. Ayrica, Transformer yapisindan gelen
parametrik esneklik sayesinde transfer 6grenme senaryolarinda da yiiksek basari
saglamaktadir.

Ancak dezavantajlart da bulunmaktadir. Ornegin, pencere tabanli dikkat
mekanizmasi her ne kadar verim saglasa da, ilk katmanlarda kiiresel baglami dogrudan
O0grenemez; bu ancak daha derin katmanlarda, kaydirmali pencere yaklagimiyla
miimkiin olur. Ayrica, Swin Transformer klasik CNN'lere gore daha fazla bellek tiiketir
ve egitim siireci sirasinda dikkatli hiperparametre ayari gerektirir (Shamshad ve dig.,
2022).

Bu c¢aligmada Swin Transformer, siniflandirma gorevlerinde lokal ve kiiresel
baglam1 birlikte Ogrenebilmesi, diisik ve yiiksek seviyeli Oznitelikleri bir arada
sunabilmesi ve Kvasir v2 veri setinde daha kararli siniflandirma performansi géstermesi
nedeniyle tercih edilmistir. Ozellikle polip gibi kiiciik ve diisiik kontrastli yapilarin

bulundugu goriintiilerde, lokal detaylarin 6grenimi modelin basarisini artirmistir.

3.3.3. ConvNeXt

ConvNeXt, Liu ve dig. (2022) tarafindan gelistirilen ve klasik konvoliisyonel
sinir aglarm1  (CNN) Transformer mimarisine yaklastirmak amaciyla yeniden
tasarlanmis modern bir konvoliisyonel modeldir. ViT'nin ve Swin Transformer'in
basarisi, bilgisayarla gorme alaninda saf Transformer yapilarina olan ilgiyi artirmus;
ancak bu modellerin yliksek hesaplama maliyeti ve egitimde zorluklart bazi
arastirmacilart  CNN mimarilerini iyilestirerek benzer performanslara ulasmaya
yonlendirmistir. ConvNeXt bu motivasyonla, 6zellikle ResNet mimarisini modern derin
ogrenme trendleriyle giincelleyerek tasarlanmistir (Liu ve digerleri., 2022).

ConvNeXt’in mimarisi, temel olarak ResNet-50 ile benzer bir iskelet kullanir;

buna karsin bazi &nemli yenilikler igerir. Oncelikle, klasik ReLU yerine GELU
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(Gaussian Error Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanilarak Transformer
mimarilerinde goriilen daha yumusak aktivasyon davranisi saglanmistir. Ayrica Batch
Normalization yerine Layer Normalization tercih edilmistir, bu da Transformer'lara
0zgii bir norm tiiriidiir. Daha da 6nemlisi, konvoliisyon ¢ekirdek boyutu 3x3 yerine 7x7
olarak belirlenmis ve kanal sayilari arttirilarak daha genis bir receptive field
saglanmistir. Bu tasarimsal degisiklikler sayesinde ConvNeXt, saf Transformer
modellerine yakin dogruluk degerlerine ulasirken, klasik CNN'lerin egitim kolayligini
ve donanim uyumlulugunu korumustur (Khan ve digerleri., 2022).

ConvNeXt’in avantajlari ¢ok yonliidiir. Oncelikle, egitim siireci oldukca
kararlidir ve biiylik veri kiimelerine bagimlilig1 distiktiir. Ayrica, GPU donanimina
optimize edilmis konvoliisyon islemleri sayesinde daha diisiik egitim siiresi ve daha az
bellek kullanimi sunar. Bu, 6zellikle tibbi goriintiileme gibi sinirh kaynaklarda caligan
sistemlerde 6nemli bir avantajdir. Ayrica, ViT ve benzeri Transformer mimarilerine
kiyasla, ConvNeXt modelleri genellikle daha az parametreyle benzer performans
sergileyebilir.

Bununla birlikte baz1 sinirlamalart da vardir. Ornegin, global baglami dogrudan
O0grenemez; tiim goriintil iliskileri kiigtik ¢ekirdekler tizerinden yerel olarak ¢ikarilir. Bu,
diisiik kontrastli veya baglamsal bilgi gerektiren gorevlerde Transformer mimarilerine
gore dezavantaj yaratabilir. Ayrica, her ne kadar modernize edilmis olsa da, CNN
yapisinin dogasinda bulunan lokal Oznitelik agirhikli 6grenme yaklasimi, bazi
siniflandirma gorevlerinde yeterli esnekligi saglayamayabilir Shamshad ve dig., 2022).

Bu ¢alismada ConvNeXt modeli, siniflandirma gorevlerinde yiiksek dogrulukla
birlikte hesaplama maliyetinin diisiik olmasi, egitim siirecindeki stabilitesi ve transfer
O0grenmeye uygunlugu nedeniyle tercih edilmistir. Kvasir v2 veri seti gibi nispeten
kiiclik ve etiketli tibbi goriintiilerden olusan bir veri yapisinda, CNN temelli modellerin
performansi1 Transformer mimarilerine ¢ok yakin olabilir. ConvNeXt, polip gibi yapisal

detaylarin gii¢lii sekilde 6grenilebildigi bir siniflandirma gergevesi sunmustur.

3.3.4. ConViT

ConViT (Convolutional Vision Transformer), d’Ascoli ve dig. (2021) tarafindan
gelistirilen, konvoliisyonel sinir aglarmin yerel bilgi ¢ikarimindaki basarisini ve
Transformer mimarisinin kiiresel baglam o6grenme kabiliyetini bir araya getirmeyi

amagclayan hibrit bir modeldir. Bu modelin temel ¢ikis noktasi, klasik ViT yapilarinin
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sahip oldugu esnek Ogrenme kapasitesine ragmen, konumsal iliskileri 6grenmede
yeterince gliglii 6n kabullere sahip olmamasiydi. ConViT, bu problemi ¢6zmek
amaciyla Soft Convolutional Inductive Bias olarak adlandirilan yeni bir mekanizma
onerir. Bu sayede model, hem CNN’lerdeki gibi yerel yapilarin giicli sekilde
cikarilmasini saglar, hem de Transformer'larin global baglami 6grenme avantajlarini
korur (d’Ascoli ve digerleri., 2021).

ConViT mimarisi, Transformer encoder bloklarina konvoliisyonel 6n islemleme
katmanlar1 entegre ederek calisir. Modelin ilk katmanlarinda uygulanan girise duyarh
convolutional gating mekanizmasi, giris verisinden hangi alanlarin dikkatle islenecegini
yumusak bir sekilde kontrol eder. Bu 6zellik, hem yerel detaylar1 (6rnegin kenar bilgisi
ve doku yapisi gibi) hem de uzamsal konumu 6nemli olan kiiciik yapilar1 yiiksek
dogrulukla tespit etmeye olanak tanir. Ayni zamanda bu yaklagim, Transformer’in
pozisyonel kodlamaya olan bagimliligini azaltir, bu da goriintiilerin dondiiriilmesi,
Olgeklenmesi gibi islemlere karsi daha dayanikli hale gelmesini saglar (Khan ve
digerleri., 2022).

ConViT'nin avantajlar1 sunlardir; Yerel ve kiiresel 6znitelik 6grenimi ayni anda
yapilabilir. Bu, oOzellikle polip gibi detaylarin g¢evresel baglamla birlikte
anlamlandirilmas1 gereken tibbi goriintiilerde 6nemlidir. ViT gibi biiyiik veri setlerine
bagimli olmaksizin, daha az veriyle daha kararli 6grenme saglar. Gorsel dikkat
mekanizmasint konvoliisyonel Onyargilarla yonlendirerek daha dogru konumsal
farkindalik sunar.Yapay olarak eklenen pozisyonel kodlamaya olan ihtiyact azaltir,
dolayisiyla mekansal doniisiimler karsisinda daha esnektir.

Ancak ConViT nin baz1 sinirlamalar1 da vardir. Modelin hibrit yapisi, saf ViT ya
da CNN’lere kiyasla daha karmasik bir mimari tasarimi gerektirir. Bu durum hem
egitim sirasinda hiperparametre ayarlamasini1 daha hassas hale getirir hem de donanim
uyumlulugunu kisitlayabilir. Ayrica, tiim avantajlarina ragmen dikkat mekanizmasinin
O0grenimi hala biiyiik Olclide veri kalitesine ve cesitliligine baglidir. Cok karmasik
goriintiilerde dikkat dagilimi istenmeyen sekilde sapabilir (d’Ascoli ve dig., 2021; Azad
ve dig., 2023).

Bu calismada ConViT modeli, 6zellikle polip gibi kenar tabanli, diizensiz
sinirlara sahip yapilarin siniflandirilmasinda tercih edilmistir. Modelin hem yerel
ayrintilar1 hem de genel baglami dikkate almasi, Kvasir v2 veri setinde yiiksek

smiflandirma  dogrulugu ile sonuglanmistir. Ayrica, klasik CNN yapilariin
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ogrenemedigi karmasik doku yapilarinda ConViT'nin daha iistiin performans gosterdigi

gbzlemlenmistir.

3.3.5. SegFormer

SegFormer, Xie ve dig. (2021) tarafindan gelistirilen ve goriintii segmentasyonu
gorevleri i¢in optimize edilmis hafif, modiiler ve saf Transformer tabanli bir mimaridir.
Geleneksel segmentasyon modellerinde genellikle encoder kisminda CNN veya
Transformer, decoder kisminda ise ¢ok katmanli upsampling mekanizmalar
bulunurken, SegFormer bu siireci basitlestirmigtir. Modelin en biiylik yeniligi, klasik
konvoliisyonel onyargilardan arindirilmis bir encoder ile, olduk¢a hafif ve etkili bir
MLP tabanli decoder't bir araya getirmesidir. Boylece yiiksek dogruluk ve gercek
zamanl kullanim i¢in uygunluk bir araya getirilmistir (Xie ve digerleri., 2021).

SegFormer mimarisi, ¢ok seviyeli Ozellik c¢ikarimi yapabilen hierarchical
Transformer encoder bloklar1 igerir. Bu encoder, cesitli ¢oziintirliikklerdeki bilgileri
paralel olarak isler ve segmentasyon i¢in gerekli hem diislik seviyeli detaylar1 hem de
yiiksek seviyeli baglamsal Oznitelikleri yakalayabilir. Diger bir¢ok Transformer
modelinde oldugu gibi, SegFormer da 6z-dikkat mekanizmasi kullanir, buna karsin
CNN’lerin aksine, bu iglemi herhangi bir pozisyonel kodlama kullanmadan
gerceklestirir. Bu yoniiyle, pozisyonel duyarlilifi azaltir ve modelin genel uzamsal
esnekligini artirir (Khan ve digerleri., 2022).

SegFormer’in baslica avantajlar sunlardir; Hafifligi ve hiz avantaji: MLP tabanli
decoder sayesinde egitim ve ¢ikarim stireci ¢gok hizlidir. Bu, medikal uygulamalarda
diisiik gecikmeli sistemler i¢cin Onemlidir. Pozisyonel kodlama olmadan calisabilme
yetenegi, onu dondiirme, Olcekleme gibi goriintii doniisiimlerine karst daha esnek hale
getirir. Cok seviyeli encoder yapisi, hem detayli segmentasyon hem de genel baglam
O0grenimi saglar. End-to-end egitime uygundur ve herhangi bir 6zel Onisleme veya
tasarimsal modifikasyon gerektirmez.

Dezavantajlar1 ise; CNN’lerin sundugu giiclii lokal 6znitelik ¢ikarimi yer yer
eksik kalabilir, ozellikle smirli sayida ornege sahip tibbi veri kiimelerinde diisiik
seviyeli detaylar1 0grenmekte zorlanabilir. Segmentasyon dogrulugu, kullanilan veri
kalitesine ve ornek dengesine karsi hassastir. Decoder MLP yapis1 her ne kadar verimli
olsa da, baz1 karmagik geometrik yapilarda ince kenarlarin dogru tahmin edilmesini

zorlastirabilir (Azad ve dig.,2023).
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Bu calismada SegFormer modeli, 6zellikle polip segmentasyonu gibi tibbi
goriintli segmentasyonunda hiz, hassasiyet ve c¢oziiniirlik dengesini ideal bigimde
sundugu icin tercih edilmistir. Kvasir v2 veri seti ilizerinde yapilan deneylerde,
SegFormer modelinin polip gibi kii¢iik yapilarin dogru sekilde ayristirilmasi agisindan
basarili oldugu, sinif dengesizliginden kaynaklanan problemleri minimize ettigi ve

inference siiresinin oldukga diisiik oldugu gozlemlenmistir.

3.3.6. Swin Transformer + UPerNet

Swin Transformer + UPerNet, goriintlii segmentasyonu alaninda ¢ok 6lgekli bilgi
entegrasyonu ve kiiresel baglam 6grenimi gerektiren gorevlerde kullanilan gii¢lii bir
birlesik mimaridir. Bu yap1, encoder kisminda Swin Transformer mimarisini, decoder
kisminda ise Unified Perceptual Parsing Network (UPerNet) mimarisini kullanarak
caligir. Boylece hem gorsel dikkat (attention) mekanizmasiyla global baglam 6grenimi
saglanir hem de farkli ¢oziintirliiklerden gelen 6znitelikler etkili sekilde birlestirilerek
segmentasyon kalitesi artirilir (Xiao ve digerleri., 2021; Liu ve digerleri., 2021).

Swin Transformer, lokal pencere temelli 6z-dikkat mekanizmasi ile yiiksek
cozinlrliiklii goriintiileri verimli sekilde islerken, kayan pencere stratejisi sayesinde
global baglami da asamali olarak &grenebilir. Bu 6zelligi, 6zellikle tibbi goriintiilerde
polip gibi kiiciik ve detayli yapilarin hem lokal smirlarinin hem de baglamsal
iligkilerinin 6grenilmesine olanak tanir. Swin’in hiyerarsik yapisi, ¢cok seviyeli 6znitelik
cikarimi ile UPerNet’in kullandigi ¢oklu o6lgekli 6znitelik birlestirme islemini
desteklemek agisindan oldukca uygundur (Liu ve digerleri., 2021).

UPerNet ise, segmentasyon ¢iktisini iyilestirmek i¢in Feature Pyramid Network
(FPN) ve Pyramid Pooling Module (PPM) gibi yapilarin birlesiminden olusur.
Encoder’dan gelen ¢ok seviyeli 6zellik haritalar1 FPN ile yukari 6rneklenir ve bu
katmanlar arasi bilgiler PPM ile kiiresel baglama dayali olarak daha saglam sekilde
biitiinlestirilir. Bu sayede hem diisiik seviyeli detaylar hem de yiiksek seviyeli semantik
bilgi tek bir birlesik 6znitelik haritasinda toplanabilir (Xiao ve digerleri., 2018).

Bu mimarinin avantajlar1 sunlardir: Yerel ve kiiresel 6znitelik 6grenimi birlikte
yapilir: Swin’in dikkat mekanizmasi ve UPerNet’in ¢ok seviyeli yap1 entegrasyonu
birleserek giiclii bir segmentasyon performansi sunar. Karmagik yapilari ayirt edebilme:
Ozellikle diizensiz kenarlara sahip kiigiik poliplerin segmentasyonu gibi zorlayici

gorevlerde basarilidir. Esnek ve yeniden kullanilabilir yapi: Encoder ve decoder
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bagimsiz olarak degistirilebilir, bu da modiilerlik ve transfer 6grenme agisindan avantaj
saglar.

Dezavantajlar1 ise: Swin Transformer ve UPerNet her ikisi de karmagik
mimarilere sahip oldugundan, birlesik model yiiksek hesaplama giicii ve daha fazla
GPU bellegi gerektirir. Egitim sliresi, daha sade mimarilere goére uzundur ve
hiperparametre ayar1 karmasiklasabilir. Ozellikle diisiik veri senaryolarinda modelin
asir1 6grenme (overfitting) riski artabilir.

Bu ¢alismada Swin + UPerNet mimarisi, 0zellikle detayli dokuya sahip, sinirh
veriyle egitilmis medikal goriintiiler iizerinde iistiin segmentasyon basarist sagladigi i¢in
tercih edilmistir. Kvasir v2 veri setinde yapilan deneylerde, bu mimari yiiksek Dice ve
IoU skorlar ile dikkat ¢ekmis, segmentasyon sinirlarinda daha az hata iiretmis ve ¢oklu
coziiniirliikte bilgi isleyebilme yetenegi ile diger modellere gore daha stabil sonuglar

vermistir.

3.4. Model Egitimi ve Optimizasyon Siireci

Smiflandirma ve segmentasyon gorevlerine yonelik model gelistirme siireci,
endoskopik goriintiilere uygulanan 6nisleme adimlariyla baglamis; ardindan goriintiiler,
%70 egitim, %20 dogrulama ve %10 test oranlarinda rastgele veri ayristirma
yontemiyle ve 5 kat capraz dogrulama stratejisiyle egitim ve degerlendirme amacl
ayrilmistir. Egitim agamasinda, farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak modeller
olusturulmus; hiperparametre optimizasyonu i¢in Grid Search algoritmasi uygulanmis
ve asir1 6grenmeyi Oonlemek amaciyla erken durdurma (early stopping) mekanizmasi
devreye alinmustir. Model performanslari, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru
gibi metriklerin yani sira grafiksel analizlerle degerlendirilmistir. Sekil 3.6’da sunulan

diyagram, ¢aligmada izlenen bu genel siireci gorsel olarak 6zetlemektedir.
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Sekil 3.6. Calismada izlenen yontemsel adimlar1 6zetleyen genel is akist diyagrami.
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Bu calismada kullanilan tiim siiflandirma ve segmentasyon modelleri, iki temel
egitim stratejisiyle degerlendirilmistir: rastgele veri ayristirma (random split) ve 5 kat
capraz dogrulama (k-fold cross validation).

Rastgele ayristirma stratejisi kapsaminda, onisleme adimlarinin ardindan kalite
ve yapisal tutarlilig1 artirilmis olan endoskopik goriintiiler, egitim, dogrulama ve test alt
kiimelerine rastgele ayrilmistir. Bu siirecte, Kvasir v2 veri setindeki toplam 8000
goriintiiden 5600’1 egitim, 1600’ dogrulama ve 800’i test i¢in kullanilmistir. Bu
oranlar sirastyla %70-%20—%10 olarak belirlenmistir. Rastgele 6rnekleme siirecinden
kaynakli olarak siniflar arasinda kiigiik farkliliklar gézlenmis olsa da, her bir sinifin tim
alt kiimelerde yeterli sayida Ornekle temsil edilmesi saglanmistir. Boylece modelin
dengeli bir sekilde Ogrenmesi ve her smif Ozelinde giivenilir performans
degerlendirmesi yapilmasi amaglanmistir. Egitim, dogrulama ve test kiimelerine ait sinif

dagilimlar Cizelge 3.1°de sunulmustur.

Cizelge 3.1. Egitim, dogrulama ve test kiimeleri i¢in sinif bazli 6rnek dagilimi

Simf Egitim Dogrulama Test
Boyanmis kaldirilmig
polipler 708 197 95
Boyanmis rezeksiyon
Kenarlart 687 206 107
Ozofajit 691 216 93
Normal sekum 701 200 99
Normal pilor 696 198 106
Polipler 691 221 88
Ulseratif kolit 728 167 105
Z ¢izgisi 698 195 107

Ikinci strateji olarak uygulanan 5 kat ¢apraz dogrulama, veri setinin her bir alt
boliimde farkli kombinasyonlarla egitilmesini saglayarak modelin genellenebilirligini
artirmay1 ve agir1 0grenme riskini azaltmay1 amaglamaktadir. Bu yontemde, veri seti esit
bliyiikliikte bes alt kiimeye ayrilmakta; her iterasyonda bu alt kiimelerden biri
dogrulama (veya test) i¢in kullanilirken kalan dort alt kiime egitim icin
kullanilmaktadir. Bu islem bes kez tekrarlanarak her alt kiime bir kez dogrulama verisi
olarak degerlendirilmis olur. Boylece model, tiim veri lizerinde egitilip test edilme sans1
bulur ve sonuglar daha istikrarli, giivenilir ve genellenebilir hale gelir. Ozellikle kiigiik
ve dengesiz veri kiimelerinde, modelin tiim 6rnekleri 6grenme siirecine dahil etmesini

sagladig1 icin dogruluktan 6diin vermeden degerlendirme yapma imkan1 sunar.
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Model basariminin yalnizca veri bdlme stratejilerine degil, ayni zamanda
hiperparametre secimlerine de duyarli olmast nedeniyle, tim mimariler igin
hiperparametre optimizasyonu siireci bliyilk Onem tasimaktadir. Bu kapsamda,
modellerin egitiminde kullanilan 6grenme orani, batch boyutu ve optimizasyon
algoritmasi gibi hiperparametreler, Grid Search algoritmasi kullanilarak sistematik
bicimde degerlendirilmistir. Boylece, ¢apraz dogrulama ile birlikte Grid Search'in
biitlinciil uygulanmasi, modellerin her biri i¢in hem egitim kosullarinin optimize
edilmesini hem de Kkarsilastirmali analizlerin objektif ve tutarli bigimde
gerceklestirilmesini miimkiin kilmistir.

Grid Search, her hiperparametrenin onceden tanimlanmis bir deger araligina
gbre tlim olas1 kombinasyonlarini sistematik olarak tarayan ve her bir yapilandirmay1
dogrulama seti iizerindeki performansa gore test eden bir yontemdir. Bu algoritma,
modelin bagarimini en iist diizeye ¢ikaran hiperparametre konfigiirasyonunu belirlemek
amaciyla her olasilig1 sirasiyla dener ve sonuglari performans metrikleri iizerinden
degerlendirir. Bdylece, her model i¢in parametre alani boyunca otomatik bir tarama
gerceklestirilerek en 1yi sonuglar1 veren yapilandirmalar belirlenmis olur.

Gergeklestirilen tez c¢alismasinda, her model, belirlenen hiperparametre
araliklarinda sistematik olarak egitilmis ve dogrulama seti iizerinde elde edilen
sonuclara gore degerlendirilmistir. Bu siire¢ sonunda, en yiiksek dogruluk, F1 skoru
veya Dice katsayist saglayan yapilandirmalar, ilgili modelin nihai parametre
kombinasyonu olarak sec¢ilmistir. Bu yaklasim, her mimarinin en iyi performans
gosterdigi  kosullarda degerlendirilmesini ve karsilastirmali analizlerin adil ve
tekrarlanabilir bigcimde yapilmasini miimkiin kilmistir.

Egitim siirecinde erken durdurma (early stopping) mekanizmasi uygulanmis;
kriter olarak dogrulama kaybi (validation loss) esas alinmistir. Dogrulama kaybinda art
arda 5 epok boyunca herhangi bir iyilesme gézlemlenmediginde egitim siireci otomatik
olarak sonlandirilmistir. Bu yontem, asir1 6grenmenin (overfitting) 6nlenmesi ve egitim
stiresinin optimize edilmesi amaciyla tercih edilmistir. Ayrica, gérev bazli olarak farkl
kayip fonksiyonlar1 kullanilmustir: smiflandirma gorevlerinde Cross Entropy Loss,
segmentasyon gorevlerinde ise Dice Loss fonksiyonu uygulanmistir. Bu se¢imler, her

gorevin dogasina uygun hata hesaplama yaklagiminin benimsenmesini saglamistir.
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3.5. Performans Degerlendirme Metrikleri

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda her modelin performansi, belirli gorev tiirlerine
uygun degerlendirme metrikleri kullanilarak analiz edilmis ve sonucglar hem rastgele
veri bolme (Random Split) hem de 5 katli ¢apraz dogrulama (K-Fold Cross Validation)
stratejileri i¢in ayr1 ayr1 raporlanmistir. Sekil 3.7, degerlendirme metriklerinin
kullanildig1 ¢cok smifli bir konfiizyon matrisi yapisini gostermektedir (Markoulidakis ve

dig. 2021).

Tahmin Edilen Simif

Cl C2 |... |CN

«. |Cl [C1,1 FP |... |C1N
£
%)

~ C2 |FN TP |... |FN
O
)
O

CN |CN,1 FP |... |CN,N

Sekil 3.7. Cok sinifl1 konfiizyon matrisi

Sekil 3.7°de goriilen konflizyon matrisi, ¢cok sinifli bir siniflandirma problemi

icin genel bir yapidir. Bu yap1 temel alinarak degerlendirme metrikleri hesaplanir.

e TP (Dogru Pozitif- True Positive): Smifin dogru tahmin edilen 6rnek
sayisl.

e FP (Yanlis Pozitif- False Positive): Sinifa ait olmadig1 halde o smifa
tahmin edilen 6rnek sayisi.

e FN (Yanlis Negatif- False Negative): Sinifa ait oldugu halde bagka bir
siifa tahmin edilen 6rnek sayisi.

e TN (Dogru Negatif- True Negative): Diger tiim dogru tahminler.

Dogruluk (Accuracy), modelin tiim smiflar iizerindeki genel dogrulugunu
gosterir. Tiim dogru tahminlerin (hem pozitif hem negatif) toplam tahmin sayisina orant

olarak Denklem 3.1°de goriildiigii gibi hesaplanir.
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YL, TP (Ci)

Dogruluk = T
& S cij

(3.1)

Kesinlik (Precision), bir smif igin yapilan pozitif tahminlerin ne kadarinin
gercekten dogru oldugunu gosterir. Yanlis pozitiflerin sayisi fazla ise bu metrik diisiik

deger alacaktir. Denklem 3.2°de goriildiigii gibi hesaplanir.

TP(Ci)

Kesinlik; = W

(3.2)

Duyarlilik (Recall), ger¢ek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru sekilde tahmin
edildigini gosterir. Kagirilan pozitifler (FN) fazlaysa bu deger diiser. Denklem 3.3,

duyarlilik metriginin nasil hesaplandigin1 gostermektedir.

TP(Ci)

Duyarlhihik; = TP(CO+FN(CD)

(3.3)

F1-Skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. iki metrik
arasinda denge kurar ve ikisinin de yiiksek oldugu durumlarda yiiksek ¢ikar. Bu metrik

Denklem 3.4’te goriildiigii gibi hesaplanir.

Duyarlilik; x Kesinlik;
FI,=2 x — (3.4)
Duyarliliki+ Kesinlik;

Bu metrikler, tiim siniflar {izerinden hesaplanan makro ortalama degerleriyle
raporlanmis, bdylece sinif dengesizliklerinden kaynaklanabilecek yanliliklarin oniine
gecilmistir. Makro ortalama, her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan metriklerin (6rnegin
dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk, F1 skoru gibi) aritmetik ortalamasinin alinmasiyla elde
edilir. Bu yontem, her smifi esit derecede Onemseyerek degerlendirme yapar ve
ozellikle dengesiz veri setlerinde daha adil bir genel performans Ol¢limii saglar.
Kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerlerinin makro ortalama formiilleri sirasiyla

Denklem 3.5, Denklem 3.6 ve Denklem 3.7’de gosterilmektedir.

1
Kesinlik macro = YN | Kesinlik; (3.5)
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1
Duyarhitk macro=- >N Duyarlilik; (3.6)

Duyarlilik macro x Kesinlik macro

FI macro=2 X (3.7)

Duyarlilik macro+ Kesinlik macro

Segmentasyon gorevleri kapsaminda, model ¢iktilari Denklem 3.8’de verilen
Dice Katsayis1 ve Denklem 3.9’da goriilen Kesisim / Birlesim Orani (Intersection over
Union - IoU) metrikleri ile degerlendirilmistir. Bu metrikler, 6zellikle ikili (binary)
segmentasyon problemlerinde yaygin olarak kullanilmakta olup, modelin tahmin ettigi
nesne bolgelerinin gerc¢ek (ground truth) bolgelerle olan ortiisme derecesini nicel olarak
ifade eder.

Bu degerlendirme siirecinde, her goriintii i¢in tahmin edilen segmentasyon
maskesi ile gercek maske karsilagtirilarak, 2x2 boyutunda ikili bir konfiizyon matrisi
olusturulmaktadir. Sekil 3.8, polip segmentasyonu i¢in kullanilan bu konfiizyon

matrisini gostermektedir.

Tahmin: Polip (1) Tahmin: Arka Plan (0)
Gercek: Polip (1) True Positive (TP) False Negative (FN)
Gercek: Arka Plan (0) False Positive (FP) True Negative (TN)

Sekil 3.8. ikili konfiizyon matrisi

Sekil 3.8’de sunulan ikili konfiizyon matrisinde, her bir bilesen asagidaki sekilde
tanimlanmaktadir:

e TP (Dogru Pozitif - True Positive ): Gergekten polip olan piksellerin,
model tarafindan dogru bir sekilde polip olarak tahmin edilmesi
durumudur.

e FP (Yanlis Pozitif - False Positive): Gergekte arkaplan olan piksellerin,
model tarafindan hatal1 bir sekilde polip olarak siniflandirilmasidir.

e FN (Yanlis Negatif - False Negative): Gergekte polip olan piksellerin,
model tarafindan yanliglikla arkaplan olarak degerlendirilmesidir.

e TN (Dogru Negatif - True Negative): Gergekten arkaplan olan
piksellerin, model tarafindan dogru bir sekilde arkaplan olarak tahmin

edilmesidir.
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Dice katsayisi, modelin tahmin ettigi segmentasyon maskesi ile ger¢ek maskenin
benzerligini olger (Denklem 3.8). 0 ile 1 arasinda deger alir. 1 degeri tam Ortiisme, 0

degeri hig ortiisme olmadigini ifade eder.

Dice Katsayist = (2 x TP) /(2 x TP + FP + FN) (3.9

Yiiksek Dice Katsayr degeri, segmentasyon maskesinin dogru sekilde
sinirlandigini gosterir. Tibbi goriintiilerde sik kullanilir ¢iinkii kii¢iik bolgelerin sinirlari
kritik olabilir.

IoU, tahmin ve gergek segmentasyon bolgelerinin kesisim alaninin, birlesim
alanma oranidir. 0 ile 1 arasinda deger alir. 1 degeri tam Ortiismeyi gosterir. loU daha
kat1 bir metriktir. Genelde 0,5 iizeri kabul edilebilir, 0,75 tizeri giiclii sonu¢ olarak

degerlendirilir. Segmentasyon yarigmalarinda standart olarak kullanilir.

IoU=TP /(TP + FP + FN) (3.10)

Sayisal degerlendirmelere ek olarak, modellerin ¢iktilart asagida belirtilen gorsel
ve grafiksel analizlerle desteklenmistir:
e Konfiizyon matrisi gorselleri,
e Segmentasyon sonuclarina iliskin 6rnek cikti gorselleri
Smiflandirma islemlerinin sonucunda elde edilen c¢ok smifli konfiizyon
matrisleri tim smiflar i¢in sabit bir sayisal etiketleme (0—7) kullanilarak olusturulmus
ve her smif farkli modellerde ayni sayisal gosterimle ifade edilmistir. Bu sayede,
siiflandirma ¢iktilarinin gorsel olarak karsilastirilabilirligi saglanmis ve siif bazinda
hatalarin analiz edilmesi miimkiin hale getirilmistir. Sayisal sinif etiketleri, Kvasir v2
veri setindeki kategorilere su sekilde karsilik gelmektedir:
0 — Boyanmig-kaldirilmis polipler,
1 — Boyanmig-rezeksiyon kenarlari,
2 — Ozofajit,
3 — Normal ¢ekum,
4 — Normal pilor,
5 — Polipler,
6 — Ulseratif kolit,
7 — Z-¢izgisi
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Bu biitiinciil degerlendirme yaklasimi, her modelin hem nicel hem de nitel
yonlerden detayli bicimde incelenmesini ve karsilastirmali olarak yorumlanmasini

saglamistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Simiflandirma Modellerinin Deneysel Performans Analizi

Bu c¢aligmada kullanilan Vision Transformer (ViT), Swin Transformer,
ConvNeXt, TransUNet ve ConViT modelleri i¢in en uygun hiperparametre
kombinasyonlarinin belirlenmesinde Grid Search yontemi kullanilmistir. Bu yontem
sayesinde her model, farkli 6grenme oranlari, batch boyut degerleri, epok sayilar1 ve
optimizasyon algoritmalart tiirleriyle sistematik olarak egitilmis; boylece her model i¢in
en yiiksek dogrulama bagarimini saglayan yapilandirmalar titizlikle belirlenmistir.

Grid Search kapsaminda degerlendirilen hiperparametre araliklar su sekildedir:

e Ogrenme Orant: {le-3, 5e-4, le-4, 5e-5, le-5}
e Batch Boyutu: {16, 32, 64}
e Optimizasyon algoritmasi: {Adam, Sgdm, RMSprop}

Bu kapsamda, her bir model i¢in 5 x 3 x 3 = 45 farkli hiperparametre
kombinasyonu test edilmistir. Her kombinasyon, belirli bir 6grenme orani, batch boyutu
ve optimizasyon algoritmasindan olusmaktadir. Bu 45 farkli yapilandirmanin her biri
icin model egitimi, baslangicta maksimum 50 epok iizerinden baslatilmis; 6te yandan
asirt 6grenmenin Onlenmesi ve egitim siiresinin verimli kullanimi1 amaciyla her bir
kombinasyona erken durdurma (early stopping) stratejisi uygulanmistir. Bu stratejiye
gore, dogrulama kaybi (validation loss) art arda 5 epok boyunca iyilesme
gostermediginde egitim siireci otomatik olarak durdurulmustur.

Bu yaklasim sayesinde, epok sayisi sabit bir hiperparametre olarak degil,
modelin yakinsama hizina bagli olarak dinamik bir sekilde belirlenmistir. Dolayisiyla
her hiperparametre kombinasyonu i¢in egitim siiresi, modelin performansina gore
otomatik olarak sekillenmis ve modeller manuel miidahaleye gerek kalmaksizin kendi
optimum epok sayilarinda egitimi tamamlamaistir.

Egitim siirecinde elde edilen egitim ve dogrulama kayiplar1 detayli sekilde
izlenmis, degerlendirmeler Grid Search siireci sonunda dogrulama basarimi en yiiksek
olan hiperparametre kombinasyonlariyla yapilan egitimler {izerinden yapilmistir. Bu
kombinasyonlar sadece dogruluk acisindan degil, egitim siiresinin etkinligi bakimindan

da en uygun sonuglar1 saglamistir.
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Bu baglamda, Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4, sirastyla ViT, Swin
Transformer, ConvNeXt ve ConViT modellerinin Cizelge 4.1’de belirtilen optimum
hiperparametrelerle egitildigi durumlart gostermektedir. Her bir grafik, modelin
dogrulama basariminin en yiiksek oldugu yapilandirmaya ait egitim siirecini
yansitmakta; ayni zamanda erken durdurmanin hangi epokta devreye girdigini de agikca
ortaya koymaktadir. Bu grafikler sayesinde, elde edilen basarilarin rastlantisal degil, 45
farkli yapilandirma iizerinde uygulanan sistematik bir arama ve degerlendirme siireci

sonucunda ortaya ¢iktig1 somut bigimde gosterilmistir.

Egitim ve Dogrulama Kaybi

—e— Egitim Kayh
Dogrulama Kaykbi
0.8 1
0.6
j=9
=
33
s
0.4 4
0.2 1
0.0 +
T T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0

Epoklar

Sekil 4.1. ViT modeline ait egitim ve dogrulama kayb1 grafigi
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Sekil 4.2. Swin modeline ait egitim ve dogrulama kaybi grafigi
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Egitim ve Dogrulama Kaybi
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Sekil 4.3. ConvNeXt modeline ait egitim ve dogrulama kaybi grafigi
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Sekil 4.4. ConVIT modeline ait egitim ve dogrulama kaybi grafigi

Bu kapsamda, modellerin egitiminin sonlandig1 optimum epok sayilari, ilgili en
1yl kombinasyonlar i¢in su sekilde gozlemlenmistir:

* ViT: 11 epok

* Swin Transformer: 6 epok

* ConvNeXt: 4 epok

* ConViT: 11 epok
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Grid Search siireci sonunda en iyi hiperparametre kombinasyonlar1 Cizelge

4.1°de 6zetlenmistir:

Cizelge 4.1. Siniflandirma modelleri i¢in optimum hiperparametre ayarlari

Model Ogrenme Batch Boyutu Epok Sayist Optimizasyon
Orani Algoritmasi
VIT le-4 32 11 RMSprop
Swin Se-5 16 6 Adam
ConvNeXt le-4 16 4 Adam
ConVIT le-4 16 11 Adam

Bu parametreler kullanilarak gerceklestirilen egitimlerde modellerin basarimu,
hem Rastgele Ayristirma hem de 5-Kat Capraz Dogrulama ile dl¢lilmiis ve ayrintili

sekilde analiz edilmistir.

4.1.1. Vision Transformer (ViT) Modeli ile Elde Edilen Sonuclar

ViT modeli, siniflandirma gorevinde hem rastgele veri ayrigtirma hem de 5 kat
capraz dogrulama stratejileri ile degerlendirilmistir. Model, daha Once belirlenen
optimum hiperparametrelerle egitilmis ve her iki strateji altinda elde edilen performans

metrikleri Cizelge 4.2’ de sunulmustur.

Cizelge 4.2. ViT modeli i¢in performans sonuglari

Degerlendirme Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarhlik(%) F1-Skoru (%)
Yontemi
Rastgele Ayristirma 97,63 97,64 97,60 97,59
5 Katli Capraz 97,70 97,63 97,75 97,75
Dogrulama

Cizelge 4.2°de sunulan sonuglara gore, Vision Transformer (ViT) modeli her iki
degerlendirme stratejisi altinda da yiliksek smiflandirma performansi sergilemistir.
Rastgele ayristirma yontemi ile elde edilen dogruluk (%97,63), kesinlik (%97,64),
duyarlilik (%97,60) ve F1-skoru (%97,59), modelin test setinde genel olarak istikrarl
ve basarili tahminler yaptigim1 gdstermektedir. Bu sonuglar, modelin smiflar arasinda
dengeli bir basar1 sergiledigini ve yanlis siniflandirma oraninin oldukga diisiik oldugunu
ortaya koymaktadir.

Ote yandan, 5 kat ¢apraz dogrulama ile elde edilen tiim metrikler (yaklasik

olarak %98,00) modelin farkli veri alt kiimelerinde de tutarli sonuglar verdigini
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gostermektedir. Bu durum, ViT modelinin genellenebilirliginin giiglii oldugunu ve
Ogrenilen temsillerin farkli 6rnek gruplarina basariyla aktarilabildigini gostermektedir.

Sonuglar ayrica, ViT mimarisinin 0z-dikkat mekanizmasi sayesinde uzun
menzilli bagintilar1 basarili sekilde modelleyebildigini ve bu yetenegin, 6zellikle ¢ok
simifli tibbi goriintii siniflandirma gorevlerinde dnemli bir avantaj sagladigini ortaya
koymaktadir.

Sekil 4.5°deki konflizyon matrisi, Vision Transformer (ViT) modelinin rastgele
veri ayristirma stratejisiyle egitildikten sonra test verisi iizerindeki siniflandirma
performansin1 6zetlemektedir. Matrisin satirlar1 gergek simiflari, siitunlari ise model
tarafindan tahmin edilen siniflar1 temsil etmektedir. Sayisal sinif etiketleri 0—7 arasinda
numaralandirilmigtir ve her bir hiicrede modelin ilgili sinif i¢in ka¢ 6rnegi dogru veya
yanlis tahmin ettigine dair bilgiler yer almaktadir. Bu yapi, modelin hangi siiflarda
yiiksek dogrulukla tahmin yaptigin1 ve hangi smiflarda karisiklik yasadigimi gorsel

olarak sunmaktadir.

Gergek

~ - 0 0 0 0 0

0 1 2 3 4 5 6 7
Tahmin Edilen

Sekil 4.5. ViT modeli i¢in rastgele ayristirma yontemine gore gosterilen konfiizyon matrisi

Sekil 4.5’de gorildiigi tizere, diyagonal iizerindeki yiiksek degerler, modelin

bliyiik ¢ogunlukla dogru smiflamalar yaptigin1 ortaya koymakta ve yiiksek genel
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dogrulugu desteklemektedir. Ozellikle “Normal Pilor” (etiket 4), “Ulseratif Kolit”
(etiket 6) ve “Z-line” (etiket 7) siniflarina ait 6rneklerin tamamina yakini dogru sekilde
siniflandirilmistir. Bu durum, modelin bu siniflar ytiksek ayirt edicilikle taniyabildigini
gostermektedir.

Bununla birlikte, siniflar aras1 gorsel benzerlik nedeniyle bazi siniflarda sinirlt
capta karigikliklar gézlemlenmistir. Ornegin, “Boyanmis Kaldirilmis Polipler” (etiket 0)
ile “Boyanmis Rezeksiyon Kenarlar1” (etiket 1) siniflar1 arasinda belirgin bir karisiklik
gozlemlenmistir. Bu iki sinifa ait goriintiiler, benzer renk ve doku 6zelliklerine sahip
olduklart i¢cin model tarafindan siklikla birbirine karistirllmigtir. Etiket 0’daki bazi
ornekler etiket 1 olarak tahmin edilmis; benzer sekilde, etiket 1°e ait drneklerin bir
kismi1 da etiket O olarak siniflandirilmistir. Bu durum, 6zellikle bu iki sinif arasindaki
gorsel benzerligin modelin ayirt etme yetisini zorladigin1 gdstermektedir. Ayrica
“Ozofajit” (etiket 2) smifina ait 4 goriintii, “Z-line” (etiket 7) smifina yanlis
siiflandirilmigtir. Bu tiir hatalar, siiflar arasindaki gorsel ortiigmelerin modelin ayrim
giicinii  zorladigin1 gostermektedir. Genel olarak ise ViT modeli, sekiz smifin
tamaminda gii¢lii ve dengeli bir siniflandirma performansi sergilemistir.

Sekil 4.6’da da bu modelin 5-kat ¢apraz dogrulma ile degerlendirmesine ait

konflizyon matrisini gdstermektedir.

Gergek Etiket

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.6. ViT modeli icin 5 kat ¢capraz dogrulama yontemine gore konfiizyon matrisi
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Sekil 4.6'da sunulan ViT modeline ait konflizyon matrisi, 5 kathh ¢apraz
dogrulama yontemiyle elde edilen siiflandirma performansini 6zetlemektedir. Matris
genel olarak yiiksek dogru siniflandirma oranlarin1 yansitirken, 6zellikle "0" (Boyanmis
Kaldirilmis Polipler) ve "1" (Boyanmis Rezeksiyon Kenarlari) etiketli siniflar arasinda
gbzlenen karsilikli karisiklik dikkat gekmektedir. Bu iki sinif, sirasiyla 42 ve 52 6rnekle
birbirine karistirllmis olup, gorsel benzerlik veya siniflar arasi sinirlarin belirsizligi bu
hatalara neden olabilir. Diger smiflarda ise hatali tahmin sayis1 olduk¢a distiktiir ve
diyagonal iizerindeki degerlerin baskin olmasi, modelin ¢ogu simf i¢in yliksek
dogrulukla tahmin gerceklestirdigini gostermektedir. Bu sonuglar, ViT modelinin genel
olarak giiclii bir siniflandirma basarimi sundugunu gostermektedir. Buna ragmen, belirli

smiflar arasinda ayrimin daha da iyilestirilebilecegi agikca goriilmektedir.

4.1.2. Swin Transformer Modeli ile Elde Edilen Sonuclar

Swin Transformer modelinin siniflandirma performansi, hem rastgele veri
ayristirma hem de 5 katli ¢apraz dogrulama stratejileri kullanilarak incelenmis olup,

elde edilen degerlendirme metrikleri Cizelge 4.3’te 6zetlenmistir.

Cizelge 4.3. Swin transformer modeli i¢in performans sonuglari

Degerlendirme Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarhlik(%) F1-Skoru (%)
Yontemi
Rastgele Ayristirma 98,38 98,38 98,34 98,36
5 Katli Capraz 97,97 97,88 98,00 98,00
Dogrulama

Cizelge 4.3’te sunulan Swin Transformer modeline ait siniflandirma sonuglari,
her iki degerlendirme stratejisi altinda yiiksek dogruluk ve tutarlilik sergiledigini ortaya
koymaktadir. Rastgele veri ayristirma yonteminde model, %98,38 dogruluk, %98,38
kesinlik, %98,34 duyarlilik ve %98,36 Fl-skoru ile oldukca basarili bir performans
gostermistir. Bu sonuglar, modelin farkli siniflar arasinda giiclii ayirt edici 6zellikler
ogrenebildigini ve yiiksek dogrulukla siniflandirma yapabildigini gostermektedir.

5 kath capraz dogrulama ydntemiyle elde edilen sonuclar ise, modelin
genellenebilirligini degerlendirmek acisindan énemlidir. Bu yontemde modelin %97,97
dogruluk, %97,88 kesinlik, %98,00 duyarlilik ve %98,00 Fl-skoru elde ettigi

goriilmektedir. Elde edilen bu skorlar, Swin Transformer’in farkli veri boliinmeleri
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karsisinda da kararli bir sekilde yiiksek performansini korudugunu ve asir1 6grenme
egilimi gostermedigini ortaya koymaktadir.

Bu dogrultuda, Swin Transformer modelinin siniflandirma performansina iliskin
sinif bazli hata dagilimlarin1 gorsel olarak sunmak amaciyla, her iki egitim stratejisine
ait konfiizyon matrisleri de ayr1 ayr1 verilmistir. Rastgele veri ayristirma ydntemiyle
elde edilen konflizyon matrisi Sekil 4.7°de, 5 kathi ¢apraz dogrulama ydntemiyle elde
edilen konfiizyon matrisi ise Sekil 4.8’de sunulmaktadir. Bu matrisler, modelin hangi
siniflarda basarili oldugunu ve olas1 karisikliklarin hangi siniflar arasinda yogunlastigini

ayritili sekilde analiz edebilme imkan1 saglamaktadir.

~ 0 0 0 0
m 0 0 0 0
X~
[}
o
—
[}
O
< 0 0 0 0
n 0 0 0 0
© 0 0 0 0 0 0 0
~- 0 0 0 0 1 0 0
' 1 ! ' ' ! '
0 1 2 3 4 5 6 7

Tahmin Edilen

Sekil 4.7. Swin Transformer modeli i¢in rastgele ayristirma yontemine gore konfiizyon matrisi

Sekil 4.7°de yer alan Swin Transformer modelinin rastgele ayristirma yontemine
gore degerlendirilmesi sonucunda elde edilen konfiizyon matrisi, genel anlamda
modelin giiglii bir smiflandirma performans: sergiledigini gostermektedir. Dogru
simiflandirma oranlart tiim siiflarda oldukca yliksek olmakla birlikte, sinif bazli bazi
kanigikliklar da gozlemlenmistir. Ozellikle “Boyanmis Kaldirilmis Polipler” (etiket 0)
ve “Boyanmis Rezeksiyon Kenarlar1” (etiket 1) smiflar1 arasinda birkag 6rnekte yanlis

simiflandirma meydana gelmis; bu durum bu iki sinifin gorsel benzerliklerinin model
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izerinde ayrigtirma zorlugu olusturdugunu diisiindiirmektedir. Ayrica “Polipler” (etiket
5) smifinda, sinifin kendi toplam Ornek sayisina oranla nispeten daha yiiksek yanlis
siniflandirma orani gézlenmis ve bu smif diger simiflarla gorsel Ortiisme nedeniyle
kanstirilmistir. Genel olarak ise model, sekiz simif arasinda dengeli bir performans

gdstermistir.

3

Gercek Etiket
4

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.8. Swin Transformer modeli i¢in 5 kat ¢capraz dogrulama yontemine gore konfiizyon

matrisi

Sekil 4.8’de goriildiigii lizere, Swin Transformer modelinin 5 kat c¢apraz
dogrulama yontemiyle elde edilen konflizyon matrisi, modelin genel dogruluk oraninin
oldukca yiiksek oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, etiket 0 (Boyanmis
Kaldirilmis Polipler) ve etiket 1 (Boyanmis Rezeksiyon Kenarlar1) siniflar1 arasinda
karsilikli karisikliklar dikkat ¢cekmektedir. Bu durum, her iki sinifin gorsel benzerliginin
modelin ayirt ediciligini zorladigini diisiindiirmektedir. Ayrica, etiket 2 (Ozofajit) ile
etiket 7 (Z-line) smiflar arasinda gozlenen sinirl diizeydeki karisikliklar da, modelin bu
alt siniflara ait aywirt edici Ozellikleri tam olarak ©6grenememis olabilecegini
gostermektedir. Bununla birlikte, genel olarak yanlis simiflandirma oranlarinin diigiik
seyretmesi, modelin siniflar arasinda yiiksek diizeyde ayrim yapabilme ve giiglii bir

genelleme yetisine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
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4.1.3. ConvNeXt Modeli ile Elde Edilen Sonuglar

ConvNeXt modeli, simiflandirma gorevinde modern CNN mimarisiyle
degerlendirilmis; hem rastgele veri ayristirma hem de 5 kat c¢apraz dogrulama
stratejileriyle test edilmistir. Bu iki yOntem kapsaminda elde edilen performans

metrikleri, Cizelge 4.4’te 6zetlenmistir.

Cizelge 4.4. ConvNeXt modeli igin performans sonuglari

Degerlendirme Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarhlik(%) F1-Skoru (%)
Yontemi
Rastgele Ayristirma 98,50 98,50 98,43 98,46
5 Katl Capraz 98,13 98,25 98,13 98,25
Dogrulama

Cizelge 4.4’te sunulan sonuglara gore ConvNeXt modeli, hem rastgele veri
ayristirma hem de 5 kath capraz dogrulama stratejilerinde oldukca yiiksek siniflandirma
basarimi sergilemistir. Rastgele ayristirma yontemiyle elde edilen %98,50 dogruluk
orani, modelin egitim ve test veri setleri arasinda giiclii bir genelleme yetenegi
gelistirdigini gostermektedir. Bu dogruluk degeriyle birlikte %98,46 F1 skoru, modelin
hem hassasiyet (duyarlilik) hem de kesinlik acisindan dengeli performans sergiledigini
ortaya koymaktadir.

5 kat ¢apraz dogrulama sonuglar1 da benzer sekilde yiiksek diizeydedir; %98,13
dogruluk ve %98,25 F1 skoru ile modelin farkli veri alt kiimeleri tizerindeki kararlilig
teyit edilmistir. Ozellikle F1 skorundaki tutarlilik, ConvNeXt’in siniflar aras
dengesizlikten etkilenmeden dogru siniflandirma yapabildigini gostermektedir. Bu
bulgular, ConvNeXt modelinin modern CNN mimarisine dayali yapisinin, endoskopik
goriintli simiflandirmasinda giiclii ve istikrarl bir alternatif sundugunu gostermektedir.

ConvNeXt modeline iliskin siniflandirma basariminin gorsel olarak daha
ayrintili analiz edilebilmesi amaciyla, hem rastgele veri ayrigtirma hem de 5 kath ¢apraz
dogrulama stratejilerine ait konflizyon matrisleri sirasiyla Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da
sunulmustur. Bu gorseller, modelin her simif iizerindeki dogru ve hatali tahminlerini
detayli bicimde gostermekte ve smiflar arasi ayrim yeteneginin degerlendirilmesine

olanak tanimaktadir.
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Tahmin Edilen

Sekil 4.9. ConvNeXt modeli igin rastgele ayristirma yontemine gore konfiizyon matrisi

Sekil 4.9’da sunulan ConvNeXt modeline ait konflizyon matrisi, modelin ¢ogu
smifi yiiksek dogrulukla ayirt ettigini gdstermektedir. Ozellikle 2 (Ozofajit), etiket 6
(Ulseratif Kolit) ve etiket 7 (Z-line) simiflarinda tam dogruluk saglanirken, en fazla hata
etiket 5 (Polipler) sinifinda gozlenmistir. Ayrica etiket 0 ve 1 arasinda siirli diizeyde

karigikliklar bulunmakta olup, modelin genel siniflandirma basaris1 oldukga yiiksektir.

Gercek Etiket

0

0 1 2 3 4 5 6 7
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.10. ConvNeXt modeli i¢in 5 kat ¢apraz dogrulama yontemine gore konfiizyon matrisi
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Sekil 4.10’da sunulan konfiizyon matrisi, ConvNeXt modelinin 5 kat ¢apraz
dogrulama yontemiyle elde edilen siniflandirma sonuglarini gostermektedir. Her sinif
icin genel olarak yiiksek dogru smiflandirma oranlar1 elde edilmis olup, 6zellikle etiket
0 (Boyanmis Kaldirilmis Polipler) ve etiket 1 (Boyanmis Rezeksiyon Kenarlari) siniflari
arasinda bazi ¢ift yonlii kansikliklar goézlemlenmistir. Bununla birlikte, yanlis
siniflandirmalarin genel orani diisiiktiir ve bu durum, modelin farkli siniflar arasinda

yuksek ayirt edicilik yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

4.1.4. ConVIT Modeli ile Elde Edilen Sonuclar

ConViT modeli, siniflandirma goérevinde hibrit bir yaklasim sunarak hem
evrisimli sinir ag1 yapilarinin yerel o6zellik ¢ikarim giiclinden hem de Transformer
mimarisinin kiiresel baglam 6grenme kapasitesinden faydalanmaktadir. Bu dogrultuda,
modelin performans: hem rastgele veri ayristirma hem de 5 kath capraz dogrulama

stratejileri altinda degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.5’te sunulmustur.

Cizelge 4.5. ConVIT modeli icin performans sonuglar

Degerlendirme Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarhlik(%) F1-Skoru (%)
Yontemi
Rastgele Ayristirma 97,25 97,12 97,25 97,37
5 Katli Capraz 98,07 98,13 98,00 98,13
Dogrulama

Cizelge 4.5’te sunulan sonuglar, ConViT modelinin hem rastgele veri ayrigtirma
hem de 5 kathh capraz dogrulama stratejileri altinda oldukg¢a yiiksek siniflandirma
basarimi sergiledigini ortaya koymaktadir. Rastgele ayristirma stratejisinde model,
%97,25 dogruluk ve %97,37 Fl-skoru ile gii¢lii bir genel performans gostermistir.
Kesinlik (%97,12) ve duyarlilik (%97,25) degerlerinin birbirine yakin olmasi, modelin
siiflar arasinda dengeli tahminler yaptigini ve hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif
oranlariin diisiik oldugunu gostermektedir.

Ote yandan, 5 kath ¢apraz dogrulama stratejisi ile elde edilen sonuglar modelin
genellenebilirligini daha agik sekilde ortaya koymaktadir. Bu ydntemde dogruluk
%98,07°ye, Fl-skoru ise 9%98,13°e yiikselmistir. Kesinlik (%98,13) ve duyarhlik
(%98,00) oranlarinin bu seviyelerde olmasi, modelin farkli veri alt kiimeleri tizerinde

tutarli ve kararli bir performans gosterdigini ifade etmektedir.
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Bu bulgular, ConViT modelinin hem lokal detaylar1 hem de kiiresel baglami
etkili bicimde yakalayarak siniflandirma gorevinde olduk¢a basarili oldugunu
gostermektedir. Ozellikle capraz dogrulama stratejisinde ulasilan yiiksek metrikler,
modelin overfitting’e kars1 direngli oldugunu ve farkli veri senaryolarinda giivenilir
sonuclar sunabilecegini desteklemektedir.

Sekil 4.11 ve Sekil 4.12, sirasiyla ConViT modelinin rastgele veri ayristirma ve
5 kat capraz dogrulama yontemlerine gore elde edilen konflizyon matrisi sonuglarini

gostermektedir.

Gercek Etiket

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.11. ConVIT modeli iin rastgele ayristirma yontemine gore konfiizyon matrisi

Sekil 4.11°de sunulan matrise gore, model genel olarak yiiksek dogrulukla
smiflar arasinda basarili ayrimlar yapabilmistir. En fazla karisiklik, etiket 0 (Boyanmis
Kaldirilmig Polipler) ile etiket 1 (Boyanmis Rezeksiyon Kenarlar1) arasinda gozlenmis
olup, bu durum ilgili simiflarin gorsel benzerliklerinden kaynaklaniyor olabilir. Ayrica,
etiket 5 (Polipler) smifina ait birkag 6rnegin diger siniflarla karistigi goriilmektedir.

Bununla birlikte, ¢ogu sinifta yanlis siniflandirma oranlar diistik diizeyde kalmis ve bu
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da ConViT modelinin genel olarak basarili bir genelleme performans: sergiledigini

gostermektedir.

Gergek Etiket

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.12. ConVIT modeli igin 5 kat capraz dogrulama yontemine gore konfiizyon matrisi

Sekil 4.12°de gosterilen ConViT modeline ait konfiizyon matrisi, 5 kath c¢apraz
dogrulama sonucunda elde edilen smiflandirma performansini ortaya koymaktadir. En
belirgin hatalar, etiket 0 (Boyanmis Kaldirilmis Polipler) ile etiket 1 (Boyanmis
Rezeksiyon Kenarlari) arasinda gerceklesmis; bu siiflara ait sirasiyla 39 ve 46 6rnek
karsilikli olarak yanlis siniflandirilmistir. Ayrica, etiket 5 (Polipler) sinifinda da dikkat
cekici miktarda hata gézlemlenmis, bu siiftaki 25 6rnek diger siniflarla karistirilmagtir.
Etiket 2 (Ozofajit) simifindaki 12 6rnegin etiket 7 (Z-line) ile karismasi, bu iki sif
arasindaki gorsel benzerlikten kaynaklaniyor olabilir. Etiket 3 (Normal Sekum) ve etiket
6 (Ulseratif Kolit) icin de az sayida ¢apraz hata mevcuttur. Bununla birlikte, etiket 4
(Normal Pilor) ve etiket 7 (Z-line) siniflarinda model yiiksek dogruluk sergilemistir.
Genel olarak diisiik ¢apraz siniflandirma oranlari, ConViT modelinin siniflar arasi

ayrimmi biiyiik ol¢lide basarili sekilde gergeklestirdigini gdstermektedir.
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4.1.5. Siniflandirma Modellerinin Basarim Analizi ve Kapsamh Karsilastirmasi

Smiflandirma goérevinde kullanilan dort farkli modelin temel Transformer
mimarileri olan ViT ve Swin Transformer, modern bir evrimsel CNN yapisi olan
ConvNeXt, ve konvoliisyonel Onciil bilgiyi Transformer yapisiyla biitiinlestiren hibrit
ConViT performanslari karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Degerlendirmeler,
rastgele veri ayristirma ve 5 kathi capraz dogrulama stratejileri altinda gergeklestirilmis,
boylece modellerin farkli veri bolme yaklagimlarina kars1 gosterdigi tutarlilik
irdelenmisgtir.

Karsilagtirma siirecinde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru gibi yaygin
olarak kabul gbren metrikler esas alimmistir. Mimari farkliliklarin siniflandirma
performansina etkisi, yalnizca genel basar1 diizeyleri iizerinden degil, ayn1 zamanda
istikrarliik ve genelleme kapasitesi agisindan da degerlendirilmistir. Transformer
tabanli modellerin kiiresel baglami yakalama yetenegi, CNN’lerin yerel O6zellikleri
ogrenmedeki basarist ve hibrit yaklasimlarin bu iki yapinin avantajlarini birlestirme
potansiyeli, elde edilen bulgularin yorumlanmasinda temel belirleyicilerdir.

Modellere ait karsilastirmali performans sonuglar1 Cizelge 4.6’da sunulmustur.

Cizelge 4.6. ViT, Swin Transformer, ConvNeXt ve ConViT modellerinin rastgele veri ayristirma ve 5

katli capraz dogrulama stratejilerine gore siniflandirma performans karsilagtirmasi (% degerler)

Model Degerlendirme Dogruluk Kesinlik (%) Duyarhhk F1-Skoru
Yontemi (%) (%) (%)
Rastgele 97,63 97,64 97,60 97,59
ViT Ayristirma
5 Kat Capraz 97,70 97,63 97,75 97,75
Dogrulama
. Rastgele 98,38 98,38 98,34 98,36
Swin
Transformer Aynstirma
5 Kat Capraz 97,97 97,88 98,00 98,00
Dogrulama
Rastgele 98,50 98,50 98,43 98,46
ConvNeXt Ayristirma
5 Kat Capraz 98,13 98,25 98,13 98,25
Dogrulama
Rastgele 97,25 97,12 97,25 97,37
ConViT Ayristirma
5 Katli Capraz 98,07 98,13 98,00 98,13
Dogrulama

Cizelge 4.6’da sunulan degerlendirme sonuglarina gore, dort farklt modelin
smiflandirma performanslart hem rastgele veri ayristirma hem de 5 kath capraz

dogrulama stratejileri kapsaminda analiz edilmistir. Genel dogruluk ve F1-skoru
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metrikleri agisindan degerlendirildiginde, ConvNeXt modeli her iki stratejide de en
yiiksek basarty1 sergileyerek %98,50 dogruluk ve %98,46 F1-skoru ile dikkat ¢ekmistir.
Swin Transformer modeli de oOzellikle rastgele ayristirma senaryosunda %98,38
dogruluk ve 9%98,36 Fl-skoru ile ConvNeXt’i yakindan takip etmis, Transformer
mimarilerinin klinik goriintii simiflandirmalarinda etkili alternatifler sunabilecegini
gostermistir. ConViT modeli, ¢apraz dogrulamada %98,13 dogruluk ile ViT’yi geride
birakarak hibrit mimarilerin veri cesitliligi igeren senaryolarda giiclii bir genel
performans sergiledigini ortaya koymustur.

Model bazli genel basariya ek olarak, konfiizyon matrislerinden elde edilen sinif
diizeyindeki analizler, her bir modelin farkli gastrointestinal bulgular tizerindeki ayirt
etme kabiliyetine dair onemli bulgular sunmaktadir. Ozellikle “Normal Pilor” ve
“Normal Sekum” gibi anatomik siniflar, tim modeller tarafindan yiiksek dogrulukla
siiflandirilmig; bu smiflarda duyarlilik ve kesinlik degerleri %99 diizeyine ulagmustir.
Ote yandan, “Boyanmus Kaldirilmis Polipler” (etiket 0) ile “Boyanmis Rezeksiyon
Kenarlar1” (etiket 1) siniflar1 arasinda her modelde dikkat ¢eken cift yonlii karisikliklar
gbzlemlenmistir. Bu durum, s6z konusu iki sinifin benzer gorsel ozellikler tagimasi
nedeniyle modellerin ayristirma giiclinii sinamakta olup, hem konvoliisyonel hem de
Transformer tabanli yapilar i¢in ortak bir zorluk tegkil etmektedir.

Smif bazl ayirt edicilik agisindan, ViT modeli “Ozofajit” sinifinda ¢apraz
dogrulama stratejisi kapsaminda en yiiksek dogruluga ulasmistir. Ote yandan, Swin
Transformer ve ConvNeXt modelleri, rastgele veri ayristirma stratejisinde ayni sinifi
%100 dogrulukla smiflandirarak dikkat ¢ekici bir basar1 sergilemistir. Bununla birlikte,
bu iki modelin “Z-Line” ve “Polipler” gibi klinik agidan kritik 6neme sahip diger
siiflarda da ytiksek ayirt edicilik sundugu goriilmiistiir.

Sonu¢ olarak, Transformer ve hibrit mimariler, geleneksel CNN tabanli
yontemlere giiclii alternatifler sunarken; modern CNN yapilar1 (ConvNeXt), 6zellikle
veri miktarmin smirl oldugu durumlarda daha stabil ve yiiksek performansl ¢oziimler
ortaya koyabilmektedir. Bu bulgular, klinik uygulamalar acisindan degerlendirildiginde,
s06z konusu modellerin gastrointestinal bulgularin dogru siniflandirilmasinda etkili birer
karar destek araci olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Simif diizeyindeki giiclii
ayrimlar, Ozellikle erken teshis ve tedavi planlamasinda model tabanli karar
sistemlerinin uygulanabilirligini desteklemektedir.

Elde edilen bu sonuglar, mevcut literatiirde yer alan 8 sinifli gastrointestinal

bulgularin smiflandirildigi c¢alismalarla da karsilastirilmis ve kullanilan modellerin
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gosterdigi iistiinliikler degerlendirilmistir. Bu kapsamda, yapilan literatiir karsilagtirmasi

Cizelge 4.7°de sunulmustur.

Cizelge 4.7. Literatiirdeki yontemlerle siniflandirma performans karsilastirmasi

Calisma Kullamilan Model Veri Seti Performans
. DenseNet + Faster R- . %90,2 duyarlilik, %92,1
Noha ve dig. (2019) CNN Kvasir kesinlik, %75.9 mAP
Khan ve dig. (2022) GastroNet Kvasir v2 %98,02 dogruluk
Wang ve dig. (2021) CapsNet Kvasir v2 %94,83 dogruluk
. . . %94.08 dogruluk ve %94.08
Cambay ve dig. (2024) ResNet-50 Kvasir v2 F1 Skoru
Muhammed ve dig. CNN + Transformer . o -
(2025) (Hibrit) Kvasir v2 %95,30 dogruluk
V) - -

Regmi ve dig. (2023) Vision Transformer (ViT) Kvasir v2 2019;:536 Fl-skoru, 0,97 ROC

. DenseNet201 + VGG19 + . o <
Tsai ve Lee (2024) InceptionV3 (Ensemblc) Kvasir v2 %91,00 dogruluk
Tsai ve Lee (2025) g;r;ZigieAglrhkh Kvasir v2 %91,00 dogruluk
Oguz ve Alkan (2024)  Xception # ResNet-101+ o 05 049413 dogruluk

NASNet-Large
InceptionV3 + ResNetV2

%93,17 dogruluk, %97,00

Auzine ve dig. (2024) Kvasir v2

+ VGG16 F1-skoru
. EfficientNetBO + B2 + 3 o -
Waheed ve dig. (2025) ResNet101 Kvasir v2 %97,88 dogruluk
Patil ve Giripunje (2024) EfficientNetB0 / B1 Kvasir v2 %94,75 / %94,31 dogruluk
. . GIT-NET (DenseNet201 + . 3 -
Kulkarni ve dig. (2024) ResNet50) Kvasir v2 %95,00 dogruluk
Siddiqui ve dig. (2024) CG-Net Kvasir v2 %95 dogruluk
. ConvMixer + Spatial . o -
Zhou ve dig. (2024) Attention Kvasir %93,37 dogruluk
. Darknet-53 + Xception + . o -
Khan ve dig. (2024) BDA + ESKNN Kvasir v2 %98,25 dogruluk
Sameh Abd El-Ghany ve . . o -
dig. (2024) EfficientNet + ILRC Kvasir v2 %98,06 dogruluk
. . %97,63 dogruluk, %97,59
Bu calisma Vit Kvasir v2 F1 (Rastgele Veri Ayrisimi)
. . %98,38 dogruluk, %98,36
Bu calisma Swin Transformer Kvasir v2 F1 (Rastgele Veri Ayrisumi)
. %98,50 dogruluk, %98,46
Bu calisma ConvNeXt Kvasir v2 F1 (Rastgele Veri Ayrisumi)
. . %97,25 dogruluk, %97,37
Bu calisma ConViT Kvasir v2 F1 (Rastgele Veri Ayrisumi)
%97,70 dogruluk, %97,75
Bu calisma ViT Kvasir v2  F1 (5-Kat Capraz
Dogrulama)
%97,97 dogruluk, %98,00
Bu calisma Swin Transformer Kvasir v2  F1 (5-Kat Capraz
Dogrulama)
%98,13 dogruluk, %98,25
Bu calisma ConvNeXt Kvasir v2  F1 (5-Kat Capraz
Dogrulama)
%98,07 dogruluk, %98,13
Bu calisma ConViT Kvasir v2  F1 (5-Kat Capraz

Dogrulama)
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Cizelge 4.7 incelendiginde, literatiirde kullanilan g¢esitli derin 6grenme
mimarilerinin endoskopik goriintiilerden gastrointestinal bulgular1 siniflandirma
basarimi agisindan farkli seviyelerde sonuglar sundugu goriilmektedir. Bu ¢aligmalarin
bliyiik ¢ogunlugunun klasik konvoliisyonel sinir agi (CNN) tabanli yapilar {izerine
kurulu oldugu; ozellikle ResNet (Cambay ve dig., 2024; Kulkarni ve dig., 2024),
DenseNet (Noha ve dig., 2019; Tsai ve Lee, 2024), InceptionV3 (Tsai ve Lee, 2024;
Auzine ve dig., 2024), EfficientNet (Waheed ve dig., 2025; Patil ve Giripunje, 2024; El-
Ghany ve dig., 2024), VGG16/VGG19 (Tsai ve Lee, 2024; Auzine ve dig., 2024),
Xception (Oguz ve Alkan, 2024), NASNet (Oguz ve Alkan, 2024) gibi mimarilerin
yaygin bicimde tercih edildigi dikkat ¢ekmektedir. Bu modeller yiiksek dogruluk
oranlar1 sunsa da, genellikle sinirli baglamsal 6grenme kapasitesi ve yiiksek veri
cesitliligine kars1 genelleme gii¢liigii gibi dezavantajlara sahiptir.

Bu tez calismasinda ise, literatiirde baskin olan CNN temelli yaklasimlarin
Otesine gegilerek, Transformer tabanli ve hibrit mimarilerin siniflandirma
gorevlerindeki etkinligi arastirilmis ve bu yaklasimlarin sagladigi performans
avantajlari ortaya konmustur.

Bu kapsamda uygulanan ConvNeXt modeli, sekiz sinifli ¢ok sinifli siniflandirma
gorevinde hem Rastgele Veri Ayrisimi1 hem de 5-Katli Capraz Dogrulama stratejilerinde
%98,50 ve %98,13 dogruluk degerleri; %98,46 ve %98,25 F1 skoru degerleri ile
literatiirdeki tiim yontemlerle dogrudan rekabet edebilecek seviyede bir basar1 ortaya
koymustur. ConvNeXt’in bu basarisi, modern konvoliisyonel sinir ag1 prensiplerini
(6rnegin: Layer Normalization, genis receptive field, GELU aktivasyonu) Transformer
mimarilerine benzer sekilde kullanmasi sayesinde elde edilmistir. Bununla birlikte,
Transformer mimarilerinin sahip oldugu yiiksek veri ihtiyact gibi sinirlamalar
yasamadan daha az kaynakla egitilebilmis olmasi, onu literatiirdeki bir¢ok modele gore
daha verimli bir secenek haline getirmektedir.

Swin Transformer modeli ise Ozellikle lokal ve global Oznitelikleri birlikte
Ogrenebilme kabiliyeti sayesinde %98,38 ve %97,97 dogruluk; %98,36 ve %98,00 F1
skoru ile ikinci en yliksek performansi sergilemistir. Bu mimarinin hiyerarsik yapis1 ve
kayan pencere (shifted window) mekanizmasi, goriintiideki kiigiik ve karmasik yapilari
daha etkili sekilde 6grenmesini saglamistir. Bu yoniiyle, saliency map ya da dikkat
haritalariyla zenginlestirilmis modeller (6rnegin: Khan ve dig., 2022 — GastroNet) ile
benzer dogruluklara ulasmakla kalmamis, agiklanabilirlik acisindan da avantaj

saglamistir.
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ViT modeli, Transformer yapisinin kiiresel baglami dogrudan modelleme
kabiliyeti sayesinde %97,63 ve %97,70 dogruluk; %97,59 ve %97,75 F1 skoru ile giiclii
bir temel sunmustur. Buna karsin yiiksek veri ihtiyaci ve egitim siirecinde
hiperparametre hassasiyeti nedeniyle bazi durumlarda ConvNeXt kadar stabil sonuglar
vermemistir. Benzer sekilde, ConViT modeli ise konvoliisyonel 6n yargilarin
Transformer icerisine entegre edilmesiyle daha esnek bir 6grenme siireci sunmus ve
literatlirdeki klasik CNN modellerinden daha iyi performans saglamistir. %97,25 ve
%98,07 dogruluk ile %97,37 ve %98,13 F1 skorlari, bu mimarinin pratikteki giiclii
performansini desteklemektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligmada Onerilen modeller 6zellikle veri gesitliligi yiiksek,
cok smifli problemler i¢in literatlirdeki yontemlere gore daha genellenebilir, dengeli ve
yiiksek dogruluk saglayan ¢oziimler iiretmistir. Hem saf Transformer modelleri hem de
modern CNN'ler ile yapilan kapsamli degerlendirme, bu tez caligmasinin literatiire
onemli katkilar sundugunu ortaya koymakta; ozellikle Transformer tabanli ve hibrit
yaklasimlarin, geleneksel CNN mimarilerine kiyasla gastrointestinal bulgularin
siiflandirilmasinda daha etkin ve agiklanabilir ¢éziimler sundugunu giiclii bir sekilde

ortaya koymaktadir.

4.2. Segmentasyon Modellerinin Deneysel Performans Analizi

Gastrointestinal endoskopik goriintiilerde yer alan poliplerin piksel diizeyinde
hassas bi¢gimde bdliitlenmesi (segmentasyonu), erken evrede tani konulabilmesi ve
dogru tedavi planlamasi acisindan onemli bir adimdir. Bu tez calismasinda, polip
segmentasyon gorevini gerceklestirmek amaciyla SegFormer ve Swin Transformer +
UPerNet mimarileri degerlendirilmistir. Model egitim siireglerinden 6nce Grid Search
yontemi uygulanarak her iki model i¢in optimizasyon algoritmasi ve epok sayisi gibi
hiperparametreler sistematik bigimde taranmis ve en uygun kombinasyonlar
belirlenmistir. Grid Search sonucunda elde edilen optimal parametre ayarlari ve en
yiiksek dogrulama Dice Katsay1 skorlar1 Cizelge 4.8'de sunulmaktadir. Segmentasyon
basarimi1 yalnizca metriksel olarak degil, ayni zamanda model c¢iktilariin gorsel
dogrulugu agisindan da degerlendirilmis ve takip eden alt boliimlerde

detaylandirilmistir.



51

Cizelge 4.8. Segmentasyon modelleri i¢in optimum hiperparametre ayarlari

Model Epok Optimizasyon Dogrulama Dice
Algoritmasi Skorlar1 (%)
SegFormer 13 RMSprop 90,09
Swin Transformer + UPerNet 10 RMSprop 87,75

4.2.1. SegFormer Modeli ile Elde Edilen Sonuglar

SegFormer modeli, polip segmentasyonu gorevinde hem rastgele veri ayristirma
hem de 5 katli ¢apraz dogrulama stratejileri kullanilarak degerlendirilmistir. Her iki
yontem kapsaminda elde edilen performans metrikleri detayli bigimde hesaplanmis ve
modelin genel basarimi karsilagtirmali olarak incelenmistir. Elde edilen degerlendirme

sonuclar1 Cizelge 4.9°da 6zetlenmektedir.

Cizelge 4.9. SegFormer modeli igin performans sonuglari

Degerlendirme Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarhlk(%) F1-Skoru Dice IoU
Yontemi (%)
Rastgele 96,20 90,65 84,52 87,47 0.8731 0.7751
Ayrigtirma
5 Katli Capraz 88,32 88,95 87,09 87,38 0,8756 0,7807
Dogrulama

Cizelge 4.9’a gore, rastgele ayristirma stratejisinde model, %96,20 dogruluk,
%90,65 kesinlik, %84,52 duyarlilik ve %87,47 F1-skoru ile genel anlamda basarili bir
performans sunmustur. Bu degerler, modelin hem genel dogruluk hem de dengesiz
verilerdeki tahmin kabiliyeti acisindan yeterli diizeyde oldugunu goéstermektedir. Dice
katsayisinin 0,8731 ve IoU degerinin 0,7751 olmasi, modelin piksel bazli segmentasyon
dogrulugu agisindan da yeterli olduguna isaret etmektedir.

Ote yandan 5 kath capraz dogrulama stratejisi kullanildiginda, dogruluk
degerinin %88,32'ye diistiigli gozlemlenmistir. Bu, modelin tiim veri iizerindeki genel
performansinin rastgele ayristirmaya gore daha diisiik oldugunu ortaya koymaktadir.
Yine de %87,38 Fl-skoru, 0,8756 Dice Katsayis1 ve 0,7807 IoU degerleri, modelin
belirli bir tutarlilik gosterdigini ifade etmektedir. Bu durum, SegFormer'in kaynak
kullanim1 agisindan verimli ve makul performanslt bir alternatif olabilecegini

gostermektedir.
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4.2.2. Swin Transformer + UPerNet Modeli ile Elde Edilen Sonuclar

Swin Transformer + UPerNet modeli, bu tez ¢calismasinda polip segmentasyonu
gorevinde degerlendirilen ikinci derin 68renme tabanli yaklasimdir. Bu yapi, Swin
Transformer'in ¢ok katmanli dikkat mekanizmasinit UPerNet’in ¢ok olgekli 6zellik
birlestirme yetenegiyle biitiinlestiren hibrit bir mimari sunmaktadir. Modelin
segmentasyon performansi, hem rastgele veri ayrisirma hem de 5 kathi ¢apraz
dogrulama stratejileri ¢ercevesinde analiz edilmis ve sonuglar, temel degerlendirme
metrikleri lizerinden karsilagtirllmistir. Elde edilen performans degerleri Cizelge

4.10°da sunulmaktadir.

Cizelge 4.10. Swin transformer + UPerNet modeli i¢in performans sonuglari

Degerlendirme Dogruluk( Kesinlik(%) Duyarhlik(%) F1-Skoru Dice IoU
Yontemi %) (%)
Rastgele 97,24 89,06 92,01 90,51 0.9025 0.8303
Ayristirma
5 Katlh Capraz 96,11 88,47 87,37 87,77 0,87 0,7905
Dogrulama

Cizelge 4.10 gore sdylenebilir ki, rastgele ayristirma yonteminde model %97,24
dogruluk, %92,01 duyarlilik, %90,51 F1-skoru, 0,9025 Dice Katsay1 degeri ve 0,8303
IoU degerleri ile son derece basarili bir performans sergilemistir. Bu durum, modelin
ozellikle medikal goriintiiler gibi karmagsik yapilara sahip verilerde bile basarili ¢giktilar
verebildigini gostermektedir.

5 kath capraz dogrulama senaryosunda da Swin Transformer + UPerNet
modelinin dogruluk degeri %96,11 olup, bu deger modelin tiim veri seti lizerinde de
tutarli bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir. %87,77 F1-skoru, 0,87 Dice
Katsay1 ve 0,7905 IoU gibi degerler, rastgele ayristirmaya gore bir miktar diisiis olsa da
genel olarak yiliksek performansin korunduguna isaret etmektedir. Bu model, hem
bireysel tahmin kabiliyeti hem de genel genellenebilirlik agisindan son derece gilivenilir

bir alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir.

4.2.3. Segmentasyon Modellerinin Basarim Analizi ve Kapsamh Karsilastirmasi

Bu tez calismasinda, SegFormer ve Swin Transformer + UPerNet modellerinin
polip segmentasyonundaki basarimi1 hem sayisal metriklerle hem de gorsel ¢iktilarla

kapsamli sekilde degerlendirilmistir. Sayisal sonuclar, dogruluk diizeyini ve maskelerin
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ne derece isabetli tiretildigini nesnel bigimde yansitirken; gorsel segmentasyon 6rnekleri
ise modellerin tibbi agidan kritik bolgelerdeki smirlar1 ne kadar hassas tespit
edebildigini ortaya koymaktadir

Karsilastirmali sayisal sonuglar Cizelge 4.11'de sunulmustur. Bu ¢izelgede, her
iki modelin hem rastgele veri ayristirma hem de 5 kathi ¢apraz dogrulama stratejilerine
gore elde ettigi Dice Katsayist ve IoU (Intersection over Union) degerleri yer
almaktadir.

Cizelge 4.11. SegFormer ve Swin Transformer + UPerNet modellerinin rastgele veri ayristirma ve 5 kath

capraz dogrulama stratejilerine gére segmentason performans karsilastirmasi

Model Degerlendirme Dogruluk  Kesinlik  Duyarhhk F1-Skoru Dice IoU
Yontemi (%) (%) (%) (%)
Rastgele 96,20 90,65 84,52 87,47 0.8731 0.7751
SegFormer Ayristirma
5 Kath Capraz 88,32 88,95 87,09 87,38 0,8756 0,7807
Dogrulama
. Rastgele 97,24 89,06 92,01 90,51 0.9025 0.8303
Swin
Transformer Ayristirma
5 Kath Capraz 96,11 88,47 87,37 87,77 0,87  0,7905
+ UPerNet =
Dogrulama

Cizelge 4.11°deki metrikler lizerinden yapilan analiz, her iki modelin de farkli
veri ayristirma stratejilerinde ne derece tutarli ve basarili oldugunu ortaya koymaktadir.

Rastgele Veri Ayristirma Stratejisi senaryoda en yiiksek performansi, Swin
Transformer + UPerNet modeli sergilemistir. %97,24 dogruluk ve %90,51 F1-Skoru ile
SegFormer modeline (%96,20 dogruluk, %87,47 F1-Skoru) gore daha iyi bir genel
performans ortaya koymustur. Ayn1 zamanda Dice katsayist (0,9025) ve IoU (0,8303)
degerleri ile Swin + UPerNet modeli segmentasyon kalitesi bakimindan daha basarili
goriilmektedir. Bu, modelin polip gibi kritik yapilarin ayriminda daha isabetli tahminler
yaptigini gosterir.

5 Kath Capraz Dogrulama Stratejisi daha genellenebilir ve adil bir
degerlendirme yontemi olup modelin tiim veri iizerindeki tutarli performansini gosterir.
Burada Swin + UPerNet modelinin dogrulugu %96,11 iken, SegFormer modelinde
%88,32 olarak gozlemlenmektedir. Benzer farklar F1-Skoru, Dice ve IoU gibi
metriklerde de belirgindir. Swin modeli %87,77 F1, 0.87 Dice, 0,7905 IoU ile,
SegFormer'a (%87,38 F1, 0,8756 Dice, 0,7807 IoU) oranla hem genel basarida hem de
piksel diizeyindeki tutarlilikta bir adim 6ndedir.

Her iki degerlendirme yontemi de dikkate alindiginda, Swin Transformer +

UPerNet modeli segmentasyon i¢in daha {istiin performans gostermistir. Bu modelin
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hem duyarlilik (recall) hem de Dice ve IoU degerleri daha yiiksek olup, karmasik
medikal goriintiilerde bile c¢iktilarin tutarli ve klinik agidan anlamli oldugunu
gostermektedir. Bu da Swin + UPerNet modelinin, ger¢ek diinya uygulamalarinda tercih
edilmesi i¢in giiglii bir aday oldugunu ortaya koymaktadir.

Buna karsilik SegFormer modeli, daha sade bir yapiya sahip olmasinin getirdigi
avantajla daha diisiik hesaplama maliyetine karsilik makul bir performans sunmustur.
Bu da kaynak simirlamasi olan sistemlerde SegFormer't mantikli bir alternatif haline
getirebilir.

Sayisal analizleri desteklemek amaciyla, Sekil 4.13—4.18 arasinda yer alan 6rnek
segmentasyon ciktilart verilmistir. Bu gorsellerde, gercek maske ile tahmin edilen
maskeler karsilastirmali olarak sunulmus ve modellerin segmentasyon dogrulugu gorsel
olarak da degerlendirilmistir. Boylece, yalnizca istatistiksel degil, ayn1 zamanda gorsel
diizeyde de modellerin ayirt ediciligi ve tibbi gecerlili§i yorumlanabilir hale

getirilmigtir.

Gergek Maske Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.13. Segformer modelinin gorsel lizerinde gercek maskesi ve tahmini

Orijinal Goruntu
O % e &

Orijinal Gorinti

Gercek Maske Tahmin Edilen Maske

\
u.

Sekil 4.14. Segformer modelinin gorsel lizerinde gercek maskesi ve hahmini
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Orijinal Gériuntu Gergek Maske Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.15. Swin+UperNet modelinin gorsel lizerinde gergek maskesi ve tahmini

Orijinal Goruntu Gergek Maske Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.16. SwintUperNet modelinin gorsel {izerinde ger¢cek maskesi ve tahmini

Orijinal Gorinti Gergek Maske Segformer Tahmin Swin Tahmin

Sekil 4.17. Swin+UperNet ve segformer modellerinin tek gorsel iizerinde gercek maskesi ve tahmini

karsilagtirtlmasi
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Swin Tahmin

Orijinal Gorinta

Gergek Maske Segformer Tahmin

Sekil 4.18. SwintUperNet ve segformer modellerinin tek gorsel {izerinde ger¢ek maskesi ve tahmini

karsilagtirilmasi

Bu gorseller, segmentasyon modellerinin (SegFormer ve Swin+UPerNet)
orijinal endoskopik goriintiiler iizerindeki tahminlerini, yer gercegi (ground truth)
maskeleriyle birlikte sunmaktadir. Her bir 6rnekte, modelin segmentasyon maskesinin
yer gercegiyle olan benzerligi degerlendirilebilir. Genel olarak her iki model de polip
bolgesini basarili bir sekilde tespit edebilmis olsa da, Swin+tUPerNet modelinin
segmentasyon ciktilarinin yer gergegi maskelerine daha yakin oldugu, siirlarin daha
dogru belirlendigi ve sekil uyumunun daha iyi saglandigi goriilmektedir. Ozellikle
diizensiz sekilli poliplerde SegFormer modelinde smirlarda daha belirgin sapmalar
gozlemlenirken, SwintUPerNet modeli daha stabil bir yap1 sergilemektedir. Bu gorsel
ciktilar, nicel metriklerle elde edilen performans farklarin1 gorsel olarak da
desteklemektedir.

Elde edilen segmentasyon sonuglari, ayn1 problem {iizerine yapilan literatiir
caligmalari ile karsilastirilmistir. Bu karsilastirmada, Dice Katsayis1 ve Intersection over
Union (IoU) metrikleri temel alinarak, kullanilan modellerin daha 6nce ayni veri kiimesi
ve gorev lizerinde raporlanan yontemlerle gosterdigi performans degerlendirilmistir.
Karsilastirmali sonuglar Cizelge 4.12°de ayrintili olarak sunulmustur.

Cizelge 4.12°de verilen segmentasyon performanslari, polip gibi diizensiz yapiya
sahip tibbi nesnelerin piksel diizeyinde dogru bigcimde ayristirilmast agisindan
literatiirde 6nerilmis mimarilerle karsilastirmali olarak sunulmustur.

PraNet ve MSRF-Net gibi mimariler genellikle klasik U-Net yapilarinin iizerine
cesitli cok Olgekli dikkat veya ters kodlayict stratejileri ekleyerek Dice ve IoU skorlarini
artirmay1 hedeflemistir. Ozellikle MSRF-Net %91,5 Dice ve %84,7 IoU ile 6ne
cikarken, PraNet %89,8 Dice ile detayli sinir ¢izimi agisindan rekabet¢i bir performans
sergilemistir. Ancak bu modeller, Swin gibi Transformer tabanli mimarilerin global

kontekst bilgisiyle sundugu avantajlar1 sunamamaktadir.
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Cahisma Model K:i]lelf:tsi Dice Skoru IoU

Fan ve dig. (2020) PraNet EEV?}S“' 89,8 85,5

Srivastava ve dig. Kvasir-

(2022) MSRF-Net SEG 91,5 84,7

Chen ve dig. (2024)  MixFormer ISEV?}S“' 918 87.9

Tang ve dig. (2024)  HTC-Net oS 924 88,7

Srivastava ve dig. Kvasir-

(2021) DDANet SEG 90,2 82,3

Wang ve dig. (2025)  Semi-supervised I;géslr_ 89,5 -

Bu calisma SegFormer I;Eés"_ 87,31 77,51

Bu cahisma SegFormer (5-Fold CV) R 87,56 78,07

SEG

Bu calisma Swin + UPerNet lsi‘jlés“_ 90,25 83,03
Swin + UPerNet (5-Fold Kvasir-

Bu calisma Cv) SEG 87 79,05

Bu tez c¢alismasinda uygulanan Swin Transformer + UPerNet birlesimi,
segmentasyon gorevinde dikkat mekanizmasi ile cok Olgekli Oznitelik birlestirme
yapisinin  sinerjisinden yararlanmistir. %90,25 Dice ve %83,03 IoU skorlart ile
literatiirdeki en giiclii yontemlerle yarisabilecek diizeyde sonuglar sunmustur. Ozellikle
Swin Transformer’in hiyerarsik yapisi sayesinde hem diislik seviyeli detaylar hem de
st seviyeli semantik bilgiler etkili sekilde yakalanmis, UPerNet’in feature pyramid agi
ile bu bilgiler giiglii ciktilara donistlirilmiistiir. Bu yap1, 06zellikle poliplerin
kenarlarinin diizensiz oldugu ve sinif dengesizliginin bulundugu senaryolarda ¢cok daha
stabil sonug¢lar tiretmistir.

SegFormer modeli, daha hafif bir Transformer tabanli ¢6ziim sunmasi nedeniyle
segmentasyon hizinda avantaj saglamistir. %87,31 Dice ve %77,51 IoU gibi oldukca
basarili sayilabilecek skorlar elde etse de, bu model daha basit bir MLP tabanli decoder
kullandig1 i¢in baz1 karmasik kenar yapilarinda SwintUPerNet kadar hassas

segmentasyon yapamamistir. Bununla birlikte, SegFormer modelinin ortalama inference

siiresi 0,0316 saniye olarak Ol¢iilmiis, bu deger Swin+UPerNet modelinin 0,0625
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saniyelik siiresine kiyasla yaklasik iki kat daha hizlidir. Bu fark, SegFormer'1 6zellikle
gercek zamanl sistemlerde kullanim acisindan 6ne ¢ikarmaktadir ve modelin pratikteki
uygulanabilirligini artirmaktadir.

Literatiirdeki MixFormer (%91,8 Dice, %87,9 IoU), HTC-Net (%92,4 Dice,
%88,7 loU), DDANet (%90,2 Dice, %82,3 IoU) gibi modeller her ne kadar yiiksek
skorlar sunsa da genellikle egitim maliyeti yiiksek, ¢ok fazla parametre iceren ve
karmasik yapilarin kullanildigi modellerdir. Bu baglamda, tez ¢alismasinda kullanilan
modeller hem sade yapilariyla hem de klinik tutarlilik saglayan skorlariyla dikkat
¢ekmektedir.

Sonug olarak, bu tez calismasinda kullanilan Transformer tabanli ve hibrit
modeller, literatiirdeki bircok yonteme kiyasla daha dengeli, agiklanabilir ve yiiksek
dogruluklu segmentasyon sonuglart sunarak klinik karar destek sistemlerine

entegrasyon potansiyelini giiclendirmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuclar

Bu c¢alismada, gastrointestinal endoskopik goriintiiler {izerinde hem
simiflandirma hem de segmentasyon gorevlerinde derin 6grenme temelli modern
mimarilerin  (ViT, Swin Transformer, ConvNeXt, ConViT, SegFormer ve
Swin+UPerNet) bagsarimi degerlendirilmistir. Siiflandirma gorevinde dort farkhi
mimari rastgele veri ayristirma ve 5 katli ¢apraz dogrulama stratejilerine gore test
edilmis; benzer sekilde, segmentasyon gorevinde de iki farkli model ayni stratejilere
tabi tutularak performans karsilastirmalari gergeklestirilmistir.

Siniflandirma gorevinde, O6zellikle ConvNeXt modeli %98,50 dogruluk ve
%98,46 Fl-skoru ile en yiiksek basariyr rastgele veri ayristirma stratejisinde
gostermistir. Swin Transformer ise %98,38 dogruluk ile ConvNeXt'i yakindan takip
etmistir. Hibrit mimari yapisina sahip ConViT modeli, 5 katli ¢apraz dogrulamada
%98,07 dogruluk ile genellenebilirlik agisindan dikkat ¢ekici sonuglar sunmustur

Segmentasyon gorevlerinde ise en basarili performans Swin Transformer +
UPerNet modeli ile elde edilmistir. Bu model, rastgele ayristirma stratejisinde %97,24
dogruluk, %90,51 Fl-skoru, 0,9025 Dice ve 0,8303 IoU degerleri ile en yiiksek
metrikleri saglamistir. 5 katli capraz dogrulama stratejisi uygulandiginda, dogruluk
%96,11’e, Fl-skoru %87,77°ye gerilemis olsa da performans seviyesi genel olarak
yiiksek kalmistir

SegFormer modeline ait segmentasyon ¢iktilar1 ise 6zellikle rastgele ayristirma
senaryosunda %96,20 dogruluk, %87,47 F1-skoru, 0,8731 Dice ve 0,7751 loU degerleri
ile tatmin edici sonuglar vermistir. Ancak, ¢apraz dogrulama stratejisinde bu modelin
dogrulugunun %88,32’ye diismesi, genel performansinin veri ¢esitliligi karsisinda biraz
daha dalgali oldugunu gostermektedir

Tim bu sonuglar; Transformer ve hibrit modellerin, klinik agidan
gastrointestinal bulgularin dogru smniflandirilmas1 ve poliplerin segmentasyonunda
yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik sundugunu gostermektedir. Siniflandirmada
ConvNeXt modelinin, segmentasyonda ise ozellikle Swin Transformer + UPerNet

yapisinin hem gorsel hem de sayisal metrikler agisindan 6ne ¢iktig1 gézlemlenmistir.
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Bu tez ¢alismasi, modern derin 6grenme mimarilerinin endoskopik goriintiilerde

polip tespiti ve simiflandirmasi iizerine etkili performanslar sergileyebilecegini ortaya

koymustur. Ancak elde edilen bulgulara dayanarak asagidaki oneriler sunulmaktadir:

Veri Miktart ve Cesitliligi Artirdmali: Ozellikle sinif dengesizlikleri
ve bazi benzer anatomik yapilar (6rnegin; etiket 0 ve 1) modellerin
ayirt etme giliciinii zorlamaktadir. Daha dengeli ve genisletilmis veri
setleriyle egitilen modellerin performansi daha da artirilabilir.
Ensemble Yaklasimlar Gelistirilmeli: Farkli model mimarilerinin
ciktilarinin birlestirildigi ensemble yapilar, 6zellikle siniflandirma
dogrulugu ve segmentasyon kalitesinde sinerji yaratabilir.

Klinik Uyumun Giiglendirilmesi: Klinik uygulamalar ic¢in gercek
zamanli ve kullanici dostu arayiizlerle entegre sistemler gelistirilmeli;
tibbi  uzmanlarin  kullanimina  sunulabilecek  prototipler
olusturulmalidir.

Hata Analizine Dayali Yeni Modifikasyonlar: Ozellikle karisiklik
yasanan siniflarda (6rnegin; “Boyanmis Kaldirilmig Polipler” ve
“Boyanmis Rezeksiyon Kenarlar1”) sinif i¢i varyasyonlar1 6grenmeye
yonelik veri artirma islemleri (data augmentation) ve smif odakl
kayip fonksiyonlar1 (6rnegin, focal loss) entegre edilebilir.

Zaman Serisi ve Video Tabanli Genigsletme: Sabit goriintiiler
disinda, endoskopik video dizilerini dikkate alan zamansal modeller
(6rnegin, ConvLSTM veya video transformer yapilari) ile caligmalar
genisletilmelidir.

Klinik Test ve Geri Bildirim Siiregleri: Modellerin gercek klinik
ortamlarda test edilmesi, uzman hekimlerden alinacak geri

bildirimlerle model performansinin optimize edilmesi gerekmektedir.

Bu calisma, gelecekteki arastirmalar i¢in giiclii bir temel sunmakta olup, ileri

diizey yapay zeka uygulamalariyla klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesine

katki saglamay1 amaglamaktadir.
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