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OZET

GOGUS RONTGENI GORUNTULERINDEN ZATURRE TANISINDA DERIN
OGRENME TABANLI YAKLASIMLARIN PERFORMANS ANALIZI
Caglar CILTAS

Yiiksek Lisans Tezi
Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dah
Damisman: Docent Dr. Volkan KAYA
2026, 45 sayfa

Gogiis rontgeni goriintiilerinden zatiirre tanisi, diisiik maliyetli ve yaygin kullanilabilir olmasi
nedeniyle klinik uygulamalarda 6nemli bir yere sahiptir. Bununla birlikte derin 6grenme tabanl
yontemlerin yiiksek performans elde edebilmesi genellikle biiylik miktarda etiketli veriye
ihtiyag duymakta, bu durum ise tibbi goriintii analizinde énemli bir kisit olusturmaktadir. Bu
tezde, az etiketli veri kosullarinda gogiis rontgeni goriintiilerinden zatiirre tanisina yonelik derin
ogrenme ve geleneksel makine 6grenmesi yaklasimlarinin performanslart kapsamli olarak
degerlendirilmistir. Bu amagla ConvNeXt-Tiny mimarisi temel alinarak gelistirilen Hibrit
Prototip Fiizyon Ag1 (Hybrid Prototype Fusion Network-HPFN) 6nerilmis ve derin 6znitelik
temsili ile prototip tabanli benzerlik hesaplamasi tek bir karar mekanizmasinda birlestirilmistir.
Ayrica onerilen model; Xception, VGG16 ve ResNet50 mimarileri ile karsilagtirilmis, bunun
yaninda SIFT, KAZE ve HOG o0znitelikleri kullanilarak Destek Vektor Makineleri, Lojistik
Regresyon ve Asirt Gradyan Artirma smiflandiricilarindan olusan geleneksel yaklagimlar da
ayn1 veri seti tizerinde analiz edilmistir. Tiim deneyler Chest X-Ray (Pneumonia) veri seti
kullanilarak gerceklestirilmis ve modeller dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skoru dlgiitleri
ile degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen HPFN modelinin %96,38 dogruluk, %96,23
kesinlik, %97,95 duyarlilik ve %97,08 F1-Skoru elde ederek hem karsilastirilan derin 6grenme
mimarilerinden hem de geleneksel 6znitelik tabanli yontemlerden daha basarili performans
sergiledigini gostermistir. Literatiir karsilastirmalar1 da onerilen yaklasimin az etiketli veri
kosullarinda giivenilir, dengeli ve yiiksek dogruluk saglayan etkili bir bilgisayar destekli tani
yontemi oldugunu ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Zatiirre tanisi, derin 6grenme, ConvNeXt-Tiny, hibrit prototip fiizyon agi.



ABSTRACT

PERFORMANCE ANALYSIS OF DEEP LEARNING APPROACHES FOR
PNEUMONIA DIAGNOSIS USING CHEST X-RAY IMAGES
Caglar CILTAS

Master’s Thesis
Erzincan Binali Yildirim University, Institute of Science and Technology,
Department of Artificial Intelligence and Robotics
Adyvisor: Assoc. Prof. Dr. Volkan KAYA
2026, 45 pages

Diagnosis of pneumonia from Chest X-Ray images holds a significant place in clinical practice
due to its low cost and widespread availability. However, achieving high performance with
deep learning-based methods generally requires a large amount of labeled data, which
constitutes a significant limitation in medical image analysis. In this thesis, the performance of
deep learning and traditional machine learning approaches for diagnosing pneumonia from
Chest X-Ray images under conditions of low-label data is comprehensively evaluated. For this
purpose, a Hybrid Prototype Fusion Network (HPFN) developed based on the ConvNeXt-Tiny
architecture is proposed, and deep feature representation and prototype-based similarity
calculation are combined in a single decision mechanism. Furthermore, the proposed model is
compared with Xception, VGG16, and ResNet50 architectures, and traditional approaches
consisting of Support Vector Machine, Logistic Regression, and Extreme Gradient Boosting
classifiers using SIFT, KAZE, and HOG features are also analyzed on the same dataset. All
experiments were performed using the Chest X-Ray (Pneumonia) dataset, and the models were
evaluated using accuracy, precision, sensitivity, and F1-score measures. Experimental results
showed that the proposed HPFN model achieved 96.38% accuracy, 96.23% precision, 97.95%
sensitivity, and 97.08% F1-score, outperforming both the compared deep learning architectures
and traditional feature-based methods. Literature comparisons also revealed that the proposed
approach is an effective computer-aided diagnostic method providing reliable, stable, and high-
accuracy data under low-label data conditions.

Keywords: Pneumonia diagnosis, deep learning, ConvNeXt-Tiny, hybrid prototype fusion

network.
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TESEKKUR

Yiiksek lisans egitimim ve tez ¢alismam siiresince bilgi ve deneyimlerinden yararlanma firsati
buldugum, akademik yaklagimi ve yol gosterici destegiyle calismamin gelisimine Onemli
katkilar saglayan degerli danigmanim Dog¢. Dr. Volkan KAYA’ya en ic¢ten tesekkiirlerimi

sunarim.

Arastirma siirecinde karsilagtigim akademik ve teknik konularda goriis ve Onerileriyle bana
destek olan, bilgi birikimlerini paylasarak ¢aligmama katki saglayan tiim hocalarima da

tesekkiir ederim.

Bu uzun ve yogun siire¢ boyunca her zaman yanimda olan, destekleriyle bana gii¢ veren, anlayis
ve sabirlarint eksik etmeyen basta esim ve kiz kardesim olmak iizere kiymetli aileme sonsuz
tesekkiir ederim. Ozellikle zorlayic1 galisma donemlerinde sagladiklart moral ve motivasyon,

bu calismanin tamamlanmasinda benim i¢in en 6nemli destek olmustur.

Caglar CILTAS
Temmuz, 2026
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1. GIRIS

Yapay zeka teknolojilerindeki hizli gelismeler, goriintii isleme ve bilgisayarli gorii alanlarinda
onemli ilerlemelere olanak saglamis ve bu gelismeler saglik alanindaki uygulamalara da
dogrudan yansimistir. Ozellikle derin 6grenme tabanli yontemlerin goriintiilerden ayirt edici
Oznitelikleri otomatik olarak 6grenebilmesi, tibbi goriintii analizinde bilgisayar destekli tani
sistemlerinin gelistirilmesini miimkiin hale getirmistir. Bu sistemler, hastaliklarin erken teshis
edilmesine katki saglamalarinin yani sira klinik karar verme siireclerini destekleyerek tani
stirecinin daha giivenilir ve daha tutarl sekilde ytiriitiilmesine yardimc1 olmaktadir (Rajpurkar

ve ark., 2017; L. Wang ve ark., 2020).

Zatirre, akciger dokusunun enfeksiyonu sonucu gelisen ve 6zellikle ¢ocuklar, yasl bireyler ile
bagisiklik sistemi zayif olan hastalarda ciddi saglik sorunlarina neden olabilen 6nemli solunum
yolu hastaliklarindan biridir. Diinya Saghk Orgiitii verileri, zatiirrenin her yil milyonlarca
insanin yagsamini tehdit eden yaygin 6liim nedenlerinden biri oldugunu gostermektedir (World
Health Organization, 2026). Hastaligin erken evrede dogru sekilde teshis edilmesi, uygun
tedavinin zamaninda baglatilmas1 agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle zatiirre tanisinda

hizli ve giivenilir karar destek sistemlerine duyulan ihtiyag her gecen giin artmaktadir.

Gogiis rontgeni (Chest X-Ray/CXR), diisiik maliyetli olmasi, kisa siirede uygulanabilmesi ve
akciger dokusunu ayrintili olarak gosterebilmesi nedeniyle zatiirre tanisinda en yaygin
kullanilan goériintiileme yoOntemlerinden biridir. Bununla birlikte CXR gdriintiilerinin
degerlendirilmesi uzman radyolog deneyimine baghdir. Goriintiilerin manuel olarak
incelenmesi zaman almakta, yogun klinik is yiikii altinda degerlendirme stirecini zorlagtirmakta
ve farkli uzmanlar arasinda yorum farkliliklarinin ortaya ¢ikmasina neden olabilmektedir. Bu
durum, bilgisayar destekli otomatik tan1 sistemlerinin gelistirilmesini dikkat ¢ekici bir aragtirma

konusu héline getirmistir.

Son yillarda derin Ogrenme tabanli yoOntemler, oOzellikle evrisimsel sinir aglarinin
(Convolutional Neural Networks-CNN) gelismesiyle birlikte gogiis rontgeni goriintiilerinden
hastalik tespitinde dikkat ¢ekici basarilar gostermistir. Rajpurkar ve ark. tarafindan gelistirilen
CheXNet modeli, genis 6lgekli CXR 14 veri seti iizerinde egitilmis ve zatiirre tespitinde
ortalama bir radyolog seviyesinde performans elde etmistir (Rajpurkar ve ark., 2017). Wang ve
ark. (2020) tarafindan Onerilen COVID-Net modeli ise gogiis rontgeni goriintiilerinden

otomatik hastalik siniflandirmasinin yiiksek dogrulukla gerceklestirilebilecegini gdstermistir



(L. Wang ve ark., 2020). Bu c¢alismalar, derin 6grenme tabanli yaklagimlarin tibbi goriintii
analizinde giivenilir karar destek sistemleri gelistirmek acisindan 6nemli bir potansiyele sahip

oldugunu ortaya koymaktadir.

Derin 6grenme alanindaki gelismeler yalnizca klasik CNN mimarileri ile sinirli kalmamas,
Vision Transformer yaklagimindan esinlenerek gelistirilen ConvNeXt mimarisi de son yillarda
tibbi goriintii analizinde basarili sonuglar vermeye baslamistir. ConvNeXt mimarisi, modern
tasarim ilkelerini evrigimsel sinir aglart ile birlestirerek glicli Oznitelik temsili
olusturabilmektedir. Perera ve Thayasivam, Bhatti ve ark., Xia ve ark.,ve Xiong ve ark.
tarafindan gergeklestirilen ¢alismalar, ConvNeXt tabanlit modellerin COVID-19 tanisi, glioma
derecelendirmesi, Alzheimer hastaliginin siniflandirilmast ve gogiis rontgeni goriintiilerinin
analizinde basarili sonuglar elde ettigini gdstermektedir (Bhatti ve ark., 2025; Perera &
Thayasivam, 2025; Xia ve ark., 2025; Xiong ve ark., 2025). Bu calismalar, ConvNeXt
mimarisinin farkli tibbi goriintileme problemlerinde giiclii bir O6znitelik ¢ikaric1 olarak
kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte derin 6grenme tabanli modellerin
kritik sinirliliklarindan biri, yiiksek performans elde edebilmek i¢in biiyiik miktarda ve dengeli
etiketlenmis veriye ihtiya¢ duymalaridir. Bu gereksinim, 6zellikle tibbi goriintii analizinde veri
toplama ve uzman etiketleme siireclerinin maliyetli olmasi1 nedeniyle 6nemli bir problem
olusturmaktadir. Bu sorunun ¢dziimiine yonelik olarak gelistirilen Az Ornekli Ogrenme (Few-
Shot Learning-FSL) yaklasimlari, sinirli sayida egitim 6rnegi kullanilarak etkili siniflandirma
yapilmasini amaglamaktadir. Bu alanda onerilen Prototip Aglar1 (Prototypical Networks), her
sinifi temsil eden prototip vektorleri olusturarak yeni 6rnekleri bu prototiplere olan benzerlikleri
tizerinden siniflandirmaktadir (Snell ve ark., 2017). Daha sonraki bir ¢galismada Riasat ve ark.
(Riasat ve ark., 2025), prototip tabanli yaklagimlarin tibbi goriintli analizinde basarili sonuglar

saglayabildigini gostermistir.

Ancak literatiirde yer alan prototip tabanli yontemlerin biiylik boliimii az 6rnekli 6grenme
senaryolar1 icin gelistirilmistir. Tam veri kullanilarak gergeklestirilen derin 6grenme
modellerinde ise prototip tabanli karar mekanizmalarinin kullanimi oldukga sinirlidir. Ayrica
klasik evrisimsel sinir ag1 modellerinde nihai siniflandirma yalnizca softmax tabanli parametrik
simiflandiric ile gerceklestirilmekte olup, siniflar arasindaki benzerlik iligkilerinden dogrudan
yararlanilmamaktadir. Bu durum, 6zellikle tibbi goriintiilerde birbirine gorsel olarak benzeyen
orneklerin siiflandirilmasinda karar =~ mekanizmasinin kararliliginm olumsuz

etkileyebilmektedir.



Bu tezde, s6z konusu eksikligin giderilmesi amaciyla ConvNeXt-Tiny mimarisi temel alinarak
Hibrit Prototip Fiizyon Ag1 (Hybrid Prototype Fusion Network-HPFN) gelistirilmistir. Onerilen
modelde ConvNeXt-Tiny tarafindan elde edilen derin 6znitelikler kullanilarak sinif prototipleri
olusturulmus, test asamasinda prototip tabanli benzerlik hesaplamalar1 ile softmax tabanh
siniflandirma sonuglar1 hibrit karar mekanizmasi igerisinde birlestirilmistir. Boylece derin
O0grenmenin giiclii Oznitelik temsil yetenegi ile prototip tabanli benzerlik yaklagiminin

yorumlanabilirligi ayn1t model igerisinde bir araya getirilmistir.

Bu tez kapsaminda ayrica onerilen HPFN modeli; Xception, VGG16 ve ResNet50 derin
ogrenme mimarileri ile karsilastirilmis, bunun yaninda Olgekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii
(Scale Invariant Feature Transform-SIFT), Dogrusal Olmayan Olgek Uzayimda Hizlandirilmis
Oznitelikler (KAZE) ve Yénlendirilmis Gradyan Histogrami (Histogram of Oriented
Gradients-HOG) o0znitelik ¢ikarim yontemleri kullanilarak olusturulan geleneksel makine
ogrenmesi modelleri de degerlendirilmistir. Tiim deneyler ayni Chest X-Ray (Pneumonia) veri
seti lizerinde gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglar dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-
Skoru olgiitleri kullanilarak analiz edilmistir (Kermany ve ark., 2018). Boylece oOnerilen
yaklasimin hem geleneksel Oznitelik tabanli yontemlere hem de yaygin kullanilan derin

O6grenme mimarilerine gore performansi kapsamli olarak degerlendirilmistir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE VE iLGILi CALISMALAR

Bu boliimde, az etiketli veri ile zatiirre tanisinda derin 6grenme yaklagimlarinin performans
analizine temel olusturan kavramsal ve kuramsal cerceve sunulmaktadir. Bu kapsamda
oncelikle zatiirrenin klinik 6nemi ve gogiis rontgeni goriintiilerinin tani siirecindeki yeri ele
alinmaktadir. Daha sonra derin 6grenme tabanli tibbi goriintii analizi, az etiketli veri problemi,
transfer 6grenme, ConvNeXt mimarisi, az ornekli 6grenme ve prototip tabanli yaklagimlar
aciklanmaktadir. Son olarak, gogiis rontgeni goriintiilerinden zatlirre tespitine yonelik ilgili

calismalar degerlendirilerek mevcut tez ¢aligmasinin literatiirdeki yeri ortaya konulmaktadir.
2.1. Zatiirre ve gogiis rontgeni goriintiilerinin tanmidaki yeri

Zatiirre, 6zellikle cocuklar, yasl bireyler ve bagisiklik sistemi zayif olan hastalarda ciddi saglik
sorunlarina yol acgabilen Onemli solunum yolu hastaliklarindan biridir (World Health
Organization, 2026). Bununla birlikte zatiirre; ates, Oksiiriik, takipne, solunum sikintis1 ve
gbgiis agrist gibi klinik bulgularla ortaya ¢ikabilmektedir. Zatilirrenin klinik belirtileri ve fizik
muayene bulgular1 hastalar arasinda degiskenlik gosterebilmekte ve klinik degerlendirme tek
basina taninin giivenilir bigimde dogrulanmasi ya da diglanmasi icin yeterli olmayabilmektedir
(Wootton & Feldman, 2014). Erken tani ve uygun tedavi, hastaligin neden olabilecegi
komplikasyonlarin azaltilmasinda kritik 6neme sahiptir. Glintimiizde gogiis rontgeni, zatlirrenin
teshisinde en yaygin kullanilan goriintileme yoOntemlerinden biridir. Ancak CXR
goriintiilerinin yorumlanmasi; anatomik yapilarin iist {iste binmesi, goriintii kalitesinde
degiskenlik ve radyologlarin farkli goriisler bildirmesi nedeniyle zorluk olusturmaktadir
(Elemraid ve ark., 2014; Hopstaken ve ark., 2004). Bu nedenle son yillarda bilgisayar destekli
tan1 sistemleri ile derin 6grenme tabanli yaklagimlarin kullanimi 6nemli 6l¢iide artmistir. CXR
goriintiileme yonteminin diisiik maliyetli, hizli ve yaygin erisilebilir olmasi, klinik uygulamada
tercih edilmesini kolaylastirmaktadir (X. Wang ve ark., 2019). Zatiirreye bagl konsolidasyon,
infiltrasyon, interstisyel tutulum ve plevral sivi gibi radyolojik bulgular CXR goriintiileri
tizerinden degerlendirilebilmektedir. Ancak bu bulgularin goriiniirliigii hastaliin evresine,
goriintii kalitesine, ¢gekim pozisyonuna, yas grubuna ve eslik eden akciger patolojilerine gore
degisiklik gosterebilmektedir (Elemraid ve ark., 2014). Bu sistemler, gogiis rontgeni
goriintiilerinden otomatik Oznitelik Ogrenebilme yetenekleri sayesinde radyologlara karar
verme siirecinde destek saglayabilmektedir (Rajpurkar ve ark., 2017; L. Wang ve ark., 2020).

CXR goriintiilerinin  yorumlanmas1 uzmanlik gerektiren bir siiregtir. Zatlirreye iliskin

radyolojik bulgularin bazi olgularda silik veya diger hastaliklarla benzer goériiniimde olmasi



tanisal degerlendirmeyi giiclestirebilmektedir (Hopstaken ve ark., 2004). Bu durum, CXR
goriintiilerinin yorumlanmasinda standartlastirilmis, yardimci ve tekrarlanabilir karar destek

sistemlerine duyulan gereksinimi artirmaktadir.

2.2. Derin 6grenme tabanh tibbi goriintii analizi

Derin 0grenme, c¢ok katmanli yapay sinir aglar araciligiyla veriden farkli soyutlama
diizeylerinde temsil 6grenmeyi amaglayan bir makine 6grenmesi yaklagimidir (LeCun ve ark.,
2015). Goriintii siniflandirma alaninda derin 6grenmenin yayginlasmasinda, biiyiik dlgekli
goriintii veri kiimeleri lizerinde egitilen evrisimsel sinir aglariin yiliksek basar1 gostermesi
belirleyici olmustur (Krizhevsky ve ark., 2012). Evrisimsel sinir aglari, goriintiilerdeki yerel
oOrtintiileri evrigim katmanlari araciligiyla isleyerek diisiik diizeyli kenar ve doku 6zelliklerinden
daha karmasik gorsel temsillere dogru hiyerarsik bir 6grenme siireci olusturabilmektedir
(LeCun ve ark., 2015). Bu ozellik, tibbi goriintii analizinde elle tasarlanmis Ozniteliklere
duyulan gereksinimi azaltmakta ve modelin ayirt edici goriintii temsillerini dogrudan veriden

O0grenmesine olanak saglamaktadir (Shen ve ark., 2017).

T1bbi goriintii analizi alaninda derin 6grenme yontemleri; goriintii siniflandirma, lezyon tespiti,
segmentasyon, kayit islemleri ve bilgisayar destekli tan1 sistemleri gibi farkli gérevlerde yaygin
olarak kullanmilmaktadir (Litjens ve ark., 2017). Goglis rontgeni goriintiileri, akciger alani,
kemik yapilar, yumusak dokular ve patolojik opasiteler gibi ¢cok sayida anatomik ve radyolojik
bileseni ayni goriintii i¢inde barindirdig1 i¢cin otomatik analiz agisindan karmasik bir veri
tiriidiir. Bu nedenle CNN tabanli modeller, gogiis rontgeni goriintiilerinde normal akciger
goriiniimii ile hastalia bagl radyolojik Oriintiileri ayirt etmek amaciyla sik kullanilan

yontemler arasinda yer almaktadir (Rajpurkar ve ark., 2017).

Gogiis rontgenlerinden zatiirre tespitine yonelik derin 6grenme modelleri, zatiirre etiketiyle
iligkili radyografik Oriintiileri goriintiilerden otomatik olarak 6grenmek iizere gelistirilmektedir
(Garg ve ark., 2019; Rajpurkar ve ark., 2017). Bununla birlikte infiltrasyon ve opasite gibi
bulgular zatiirreye 6zgii degildir; benzer radyolojik goriiniimler atelektazi, pulmoner 6dem,
hemoraji veya diger akciger patolojilerinde de goriilebilmektedir (Franquet ve ark., 2019). CXR
veri kiimelerinde radyoloji raporlarindan tiiretilen etiketler belirsizlik ve etiket giiriiltiisii
icerebilmektedir. CheXpert bu belirsizlikleri 6zel etiketleme stratejileriyle modellemekte,
MIMIC-CXR ise goriintiileri serbest metin radyoloji raporlariyla birlikte sunmaktadir. Model

genellenebilirliginin degerlendirilmesi i¢in farkli kurum veya veri kiimelerinde dis dogrulama



yapilmasi ayrica gereklidir (Irvin ve ark., 2019; Johnson ve ark., 2019). Bu baglamda ChestX-
ray8/ChestX-ray14, CheXpert ve MIMIC-CXR gibi biiyiik dl¢ekli veri kiimeleri, CXR tabanl
derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi, karsilastirilmasi ve genellenebilirliginin incelenmesi
icin 6onemli bir arastirma zemini saglamistir (Irvin ve ark., 2019; Johnson ve ark., 2019; X.

Wang ve ark., 2019).

ChestX-ray8/ChestX-ray14 veri seti, raporlardan dogal dil isleme yontemleriyle elde edilen
etiketlere sahip genis 6lgekli gogiis rontgeni goriintiilerini icermesi nedeniyle CXR tabanli derin
O0grenme c¢aligmalarinda dnemli bir baslangi¢ noktasi olusturmustur (X. Wang ve ark., 2019).
CheXpert veri seti, radyoloji raporlarindan ¢ikarilan etiketlerdeki belirsizlikleri ayrica
modellemeye ¢aligmasi nedeniyle CXR simiflandirma arastirmalarinda 6nemli bir referans
olarak kabul edilmektedir (Irvin ve ark., 2019). MIMIC-CXR veri seti ise kimliksizlestirilmis
gogiis rontgeni goriintlilerini serbest metin radyoloji raporlariyla birlikte sunmasi bakimidan
tibbi yapay zeka aragtirmalari i¢in kapsamli bir agik veri kaynagi saglamistir (Johnson ve ark.,
2019). Bu veri kiimeleri, derin 6grenme modellerinin yalnizca tekil hastalik siniflandirmasi i¢in
degil, cok etiketli toraks patolojilerinin otomatik analizi i¢in de kullanilmasina olanak

tanimaistir.

Zatlirre tespiti 6zelinde en ¢ok bilinen ¢alismalardan biri CheXNet modelidir. Rajpurkar ve
arkadaglari, DenseNet-121 mimarisine dayali CheXNet modelini ChestX-rayl4 veri seti
tizerinde egiterek gogiis rontgeni goriintiilerinden zatiirre tespitini amaglamistir. Calismada
model performansi radyolog degerlendirmeleriyle karsilagtirilmis ve modelin belirli test
kosullarinda F1-Skoru agisindan radyolog ortalamasina yakin ya da onu asan sonuglar verdigi
bildirilmistir (Rajpurkar ve ark., 2017). Bu calisma, CXR tabanli zatiirre tespitinde derin
O0grenmenin potansiyelini gostermesi agisindan onemli olmakla birlikte, sonuglarin kullanilan
veri seti, etiketleme yoOntemi, test setinin yapist ve dis dogrulama kosullariyla birlikte

degerlendirilmesi gerekmektedir.

Sonug olarak, derin 6grenme tabanli CXR analizi, zatlirre gibi toraks hastaliklarinin otomatik
tespitinde gii¢lii bir yontemsel temel sunmaktadir. Bununla birlikte tibbi goriintiilerde model
basaris1 yalnizca yiiksek dogruluk veya F1-Skoru ile agiklanmamalidir. Etiket kalitesi, hasta
diizeyinde veri ayrimi, simif dengesizligi, dis dogrulama, veri setine 6zgii yanliliklar ve klinik
yorumlanabilirlik gibi faktorler modelin gergek kullanim degerini dogrudan etkilemektedir

(Irvin ve ark., 2019; Johnson ve ark., 2019). Bu nedenle az etiketli veri ile zatiirre tanisina



yonelik caligmalarda, derin 6grenme modelinin performansimin yani sira veri verimliligi,

genellenebilirlik ve klinik giivenilirlik boyutlarinin birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir.

2.3. Az etiketli veri problemi

Derin 6grenme modelleri, yiiksek performans elde edebilmek i¢in cogunlukla biiylik miktarda
etiketli veriye ihtiya¢c duymaktadir (LeCun ve ark., 2015). Ancak tibbi goriintiilleme alaninda
yiiksek kaliteli etiket iiretimi, radyoloji uzmanhigi gerektirmesi nedeniyle zaman alic1 ve
maliyetli bir siirectir (Litjens ve ark., 2017). G6giis rontgeni goriintiilerinde dogru referans
etiketlerin olusturulmasi, yalnizca goriintiiniin teknik olarak degerlendirilmesini degil, klinik
baglamin ve radyolojik bulgularin uzman yorumu ile iliskilendirilmesini de gerektirmektedir
(Irvin ve ark., 2019). Bu nedenle sinirli uzman kaynagina sahip arastirma ortamlarinda yeterli

sayida giivenilir etiketli CXR verisi olusturmak giliclesmektedir.

Az etiketli veri problemi yalnizca gorlintii sayisinin sinirli olmasiyla aciklanamaz. Tibbi
goriintli veri kiimelerinde etiketlerin belirsiz, eksik veya zayif bigimde iiretilmis olmasi da
modelin 6grenme siirecini ve performansini etkileyebilmektedir (Cheplygina ve ark., 2019).
ChestX-ray8/ChestX-ray14 veri setinde hastalik etiketlerinin radyoloji raporlarindan dogal dil
1sleme yontemleriyle ¢ikarilmasi, genis 6lgekli veri iiretimini kolaylastirmis; ancak bu yaklagim
zayif etiketleme ve etiket giiriiltiisii sorunlarin1 da beraberinde getirmistir (X. Wang ve ark.,
2019). CheXpert veri setinde ise radyoloji raporlarindan ¢ikarilan etiketlerdeki belirsizlikler
ayrica modellenmis ve belirsiz etiketlerin CXR siniflandirma performansi tlizerindeki etkisi
degerlendirilmistir (Irvin ve ark., 2019). Bu durum, CXR tabanli derin 6grenme ¢aligmalarinda

etiket kalitesinin model basaris1 kadar nemli bir metodolojik unsur oldugunu géstermektedir.

Verti setine iligkin bir diger 6nemli sorun, sinif dengesizligi ve alan kaymasidir. Tibbi goriintii
veri kiimelerinde bazi patolojiler digerlerine gore daha az temsil edilebilmekte ve bu durum
modelin az goriilen siniflar1 6grenmesini gii¢lestirebilmektedir (Johnson ve ark., 2019). Ayrica
farkli cihazlar, goriintiileme protokolleri ve kurumlara ait veri dagilimlari arasindaki
farkliliklar, modelin yeni merkezlerdeki genelleme kapasitesini sinirlandirabilmektedir (Pooch
ve ark., 2020). Bu nedenle az etiketli CXR ¢alismalarinda veri miktarinin yani sira etiket
giivenilirligi, sinif dagilimi, hasta diizeyinde veri ayrimi ve dig dogrulama tasarimi birlikte

degerlendirilmelidir (Roberts ve ark., 2021).



Az etiketli veri kosullarinda gelistirilen modellerde asir1 6grenme 6nemli bir risk olarak ortaya
cikmaktadir. Model, sinirli sayidaki egitim Ornegini 6grenmesine ragmen yeni goriintiiler
tizerinde diisiik performans gosterebilir (W. Y. Chen ve ark., 2019). Bu nedenle az etiketli
veriyle yapilan tibbi goriintii simiflandirma g¢alismalarinda veri artirma, transfer 6grenme,
diizenlilestirme, capraz dogrulama ve hasta diizeyinde veri ayrimi gibi yontemler 6nem
kazanmaktadir. Model degerlendirmesinde dogruluk oraninin yani sira duyarlilik, 6zgiilliik,
kesinlik, F1-Skoru ve ROC-AUC gibi 6l¢iitlerin birlikte raporlanmasi 6nerilmektedir (Irvin ve
ark., 2019).

2.4. Transfer 6grenme yaklasimi

Transfer 6grenme, bir kaynak gorev veya veri seti lizerinde 6grenilen bilginin, iligkili bagka bir
hedef gorevde kullanilmasini amaglayan bir makine 6grenmesi yaklasimidir (Pan & Yang,
2010). Derin 6grenme baglaminda bu yaklasim, cogunlukla biiyiik 6lgekli goriinti veri
kiimeleri tizerinde oOnceden egitilmis CNN modellerinin hedef goriintii siniflandirma
problemine uyarlanmasi seklinde uygulanmaktadir (Kornblith ve ark., 2019). Bu yontem,
ozellikle etiketli verinin sinirli oldugu tibbi goriintiileme problemlerinde modelin sifirdan
egitilmesine kiyasla daha kararli bir baslangi¢ noktasi saglayabilmektedir (Tajbakhsh ve ark.,
2016).

Tibbi goriintli analizinde transfer 6grenmenin yaygin kullanilmasinin temel nedenlerinden biri,
yiiksek kaliteli etiketli tibbi goriintii verisi olusturmanin uzmanlik, zaman ve maliyet
gerektirmesidir (Tajbakhsh ve ark., 2016). On-egitimli CNN modelleri, erken katmanlarda
kenar, doku ve basit sekil gibi genel gorsel 6zellikleri 6grenebildiginden, bu temsiller bazi tibbi
goriintli siflandirma gorevlerine aktarilabilmektedir (Shin ve ark., 2016). Bununla birlikte
aktarim basarisi1 yalnizca kaynak veri setindeki performansa bagli degildir; hedef veri setinin
yapisi, goriintii modalitesi, sinif ayrimi, veri miktar1 ve ince ayar stratejisi de transfer 6grenme

performansini belirlemektedir (Kornblith ve ark., 2019).

Transfer 6grenme yaklasimi, VGG, ResNet, DenseNet, Xception ve EfficientNet gibi 6n-
egitimli CNN mimarilerinin tibbi goriintii siniflandirma goérevlerinde kullanilmasia olanak
saglamistir. Shin ve arkadaslari, bilgisayarli tomografi ve radyografi goriintiilerinde 6n-egitimli
CNN mimarilerinin bilgisayar destekli tan1 problemlerine uyarlanabilecegini gostermistir (Shin
ve ark., 2016). Tajbakhsh ve arkadaglari, tibbi goriintii analizinde yeterli ince ayar yapildiginda

on-egitimli CNN modellerinin sifirdan egitilen modellere gore daha dayanikli sonuglar



verebildigini bildirmistir (Tajbakhsh ve ark., 2016). Kermany ve arkadaslari ise pediatrik gogiis
rontgeni goriintiileri lizerinde derin 6grenme kullanarak normal ve zatiirre siniflarini ayirt

etmeye yonelik bir uygulama sunmustur (Kermany ve ark., 2018).

Bununla birlikte dogal goriintiiler iizerinde On-egitilmis modellerin tibbi goriintiilere
aktarilmasi her zaman dogrudan klinik genellenebilirlik saglamamaktadir. Dogal goriintiiler ile
radyolojik goriintiiler arasinda goriintii olusum siireci, anatomik icerik, doku ozellikleri ve
patolojik oriintiilerin goriiniimii bakimindan belirgin farkliliklar bulunmaktadir (Tajbakhsh ve
ark., 2016). ImageNet Large Scale Visual Recognition Dataset- Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima
Veri Seti (ImageNet) lizerinde daha yiiksek performans gosteren modellerin farkli hedef veri
kiimelerine aktarimda avantaj saglayabildigi, ancak transfer basarisinin hedef veri setinin
niteligi ve gorev Ozellikleriyle yakindan iliskili oldugu bildirilmistir (Kornblith ve ark., 2019).
Bu nedenle transfer 6grenme c¢alismalarinda model mimarisinin yani sira 6n igleme yontemi,
dondurulan katman sayisi, ince ayar derinligi, 6grenme orani, veri artirma stratejisi ve

dogrulama tasarimi dikkatle belirlenmelidir (Shin ve ark., 2016).
2.5. ConvNeXt mimarisi

ConvNeXt, evrisimsel sinir aglarmin giiclii yonlerini korurken gilincel derin 6grenme
mimarilerindeki bazi tasarim ilkelerini CNN yapisina uyarlayan modern bir mimari ailesidir.
Bu yaklagimin gelistirilmesinde, derin CNN’lerin egitimini kolaylastiran artik baglantilara
dayali ResNet mimarisi nemli bir baglangi¢ noktasi olusturmustur (He ve ark., 2016). Goriintii
siiflandirma alaninda Vision Transformer modellerinin giiclii performans gdstermesi,
evrisimsel mimarilerin tasarim ilkelerinin yeniden degerlendirilmesine zemin hazirlamistir
(Dosovitskiy ve ark., 2021). ConvNeXt mimarisi ise standart ResNet yapisinin agamali olarak
modernlestirilmesiyle gelistirilmis ve saf evrisimsel bir agin giincel gorsel tanima gorevlerinde
rekabet¢ci performans gosterebilecegini ortaya koymustur. ConvNeXt mimarisinde biiylik
cekirdekli derinlik yonlii evrigimler, ters darbogaz yapisi, katman normalizasyonu ve GELU

aktivasyonu gibi giincel tasarim bilesenleri kullanilmaktadir (Z. Liu ve ark., 2022).

Biiyiik ¢ekirdekli evrisimler, modelin daha genis uzamsal baglami degerlendirebilmesine katki
saglarken, derinlik yonlii evrisimler hesaplama maliyetini siirlayarak kanal bazli 6zellik
cikarimini desteklemektedir (Chollet, 2017). Katman normalizasyonu ve GELU aktivasyonu
gibi bilesenler ise modern derin 6grenme mimarilerinde egitim kararliligini ve temsil 6grenme

kapasitesini artirmak amaciyla yaygin bicimde kullanilmaktadir (Ba ve ark., 2016; Hendrycks



& Gimpel, 2023). Bu o6zellikleri nedeniyle ConvNeXt, yerel oriintii ¢ikarimi ile daha genis
baglamsal temsil 6grenimini birlikte destekleyen giiglii bir CNN tabanli omurga mimarisi
olarak degerlendirilebilir (A. Liu & Yue, 2023). ConvNeXt-Tiny, ConvNeXt ailesinin daha
diisiik parametreli ve hesaplama maliyeti daha yonetilebilir tiyelerinden biridir (A. Liu & Yue,
2023). Bu ozellik, sinirli hesaplama kaynaklarinin bulundugu deneysel ortamlarda ve az etiketli
veriyle yliriitiilen ¢alismalarda ConvNeXt-Tiny’yi uygulanabilir bir omurga mimarisi haline
getirmektedir. Az etiketli veriyle tibbi goriintii siniflandirmada giiclii fakat asiri karmagik
olmayan bir 6znitelik ¢ikarici kullanilmasi, modelin 6grenme kapasitesi ile asir1 6grenme riski
arasinda denge kurulmasi agisindan 6nemlidir (W. Y. Chen ve ark., 2019; Tajbakhsh ve ark.,

2016).

2.6. Az ornekli 6grenme ve prototip tabanh yaklasimlar

Az Ornekli 6grenme, modelin her siif i¢in smirli sayida etiketli 6rnekle siniflandirma
yapabilmesini amaglayan bir 6grenme paradigmasidir. Bu yaklasim, etiketli veri toplamanin
zor ve maliyetli oldugu tibbi goriintiileme alant i¢in 6nemlidir. Az 6rnekli 6grenme yontemleri,
siirl veri kosullarinda modelin genelleme kapasitesini artirmay1 hedeflemektedir (W. Y. Chen

ve ark., 2019).

Prototypical Networks, az 6rnekli 6grenme alaninda kullanilan temel yaklasimlardan biridir.
Bu yontemde her smif, o sinifa ait drneklerden elde edilen Ozniteliklerin ortalamasiyla
olusturulan bir prototip vektoril ile temsil edilir. Sorgu 6rnegi, bu prototip vektorlerine olan
uzakligina gore siniflandirilir (Snell ve ark., 2017). Bu yapi, siniflandirma kararim1 dogrudan

son katman agirliklarina degil, siniflarin temsil merkezlerine dayandirmaktadir.

Prototip tabanli yaklagimlar, az etiketli veri kosullarinda siniflar arasi ayrimin daha agik
bicimde modellenmesine yardimci olabilir. Sinirli sayida goriintii bulunan durumlarda, klasik
siiflandiricilar sinif sinirlarini yeterince kararli bigimde 6grenemeyebilir (W. Y. Chen ve ark.,
2019). Prototip tabanli yontemler ise sinif merkezlerine dayali karar verdigi i¢in temsil
uzayindaki benzerlik iliskilerini daha acik bicimde kullanabilmektedir (Snell ve ark., 2017). Bu
ozellik, tibbi goriintii siniflandirmada hem veri verimliligi hem de yorumlanabilirlik agisindan

avantaj saglayabilir.

Gogiis rontgeni goriintiilerinden zatiirre tespitinde prototip tabanli yaklasimlarin kullanilmasi,

normal ve zatiirre siniflariin derin 6znitelik uzayinda daha belirgin ayristirilmasina katki
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sunabilir. ConvNeXt-Tiny gibi gliclii bir 6znitelik ¢ikaric1 mimari ile prototip tabanli karar
mekanizmasinin birlestirilmesi, az etiketli veri kosullarinda hem temsil 6grenme hem de
benzerlik temelli siniflandirma avantajlarini bir araya getirebilir. Bu nedenle bu tez kapsaminda
Onerilen Hibrit Prototip Filizyon Agi, ConvNeXt-Tiny tabanli derin Oznitelik ¢ikarimi ile

prototip tabanli karar verme siirecini biitlinlestiren bir yap1 olarak ele alinmaktadir.
2.7. Gogiis rontgeni goriintiilerinde zatiirre tespitine yonelik ¢calismalar

Goglis  rontgeni  goriintiilerinden  zatiirre tespitine yoOnelik literatiirde CNN tabanlh
siniflandiricilar, transfer 6grenme yaklasimlari, topluluk Ogrenme modelleri ve dikkat
mekanizmali yapilar kullanilmistir. CheXNet calismasi, CXR goriintiilerinden zatlirre
tespitinde derin 6grenme tabanli yaklagimlarin 6nemli 6rneklerinden biridir (Rajpurkar ve ark.,
2017). Kermany ve arkadaslari, pediatrik CXR goriintiilerinde derin 6grenme ile normal ve
zatlirre siiflarinin ayristirilabilecegini gostermistir (Kermany ve ark., 2018). Mabrouk ve
arkadaslari, farkli derin 6grenme mimarilerini bir araya getiren topluluk yaklagimiyla zatiirre
siiflandirmasina yonelik bir model dnermistir (Mabrouk ve ark., 2023). Bu ¢aligmalar, derin
O0grenme tabanli yaklasimlarin go6giis rontgeni goriintiilerinden zatiirre tespitinde yiiksek
potansiyel tasidigini gostermektedir. Ancak bildirilen performans degerleri, kullanilan veri
setinin yapisina, etiket kalitesine, egitim-test ayrimina ve dis dogrulama yapilip yapilmadigina
bagl olarak degisebilmektedir (Irvin ve ark., 2019). Ozellikle hasta diizeyinde ayrim
yapilmayan veri bolme stratejileri, model performansinin oldugundan yiiksek gériinmesine
neden olabilir (Johnson ve ark., 2019). Bu nedenle literatiirdeki sonuclar degerlendirilirken

model basarisinin yani sira deneysel tasarimin giivenirligi de dikkate alinmalidir.

Zatiirre tespiti ¢alismalarinda dogruluk orani sik kullanilan bir performans olgiitiidiir. Ancak
siif dengesizligi bulunan veri kiimelerinde dogruluk orani tek basina yaniltict olabilir. Bu
nedenle duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1-Skoru, ROC-AUC ve karisiklik matrisi gibi 6l¢iitlerin
birlikte raporlanmasi daha kapsamli bir degerlendirme saglar (Irvin ve ark., 2019). Klinik
acidan ozellikle yanlis negatif sonuclar 6nemli oldugundan, modelin zatiirre olgularini kagirma

olasilig1 dikkatle degerlendirilmelidir.
2.8. Etik ilkeler ve klinik giivenilirlik

T1ibbi goriintiilerle yliriitiilen yapay zeka ¢alismalarinda etik ilkeler aragtirma tasariminin temel

bilesenlerinden biri olmalidir. G6glis rontgeni goriintiileri dogrudan yiiz gériintiisii icermese de
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goriintii lizerinde yer alan hasta bilgileri, kurum isaretleri, tarih bilgileri veya meta veriler
dolayli kimliklendirme riski olusturabilir (Johnson ve ark., 2019). Bu nedenle veri
anonimlestirme veya kimliksizlestirme siireclerinin dikkatle yiiriitilmesi gerekmektedir.
Ayrica etik kurul onayi, veri kullanim izni, giivenli veri saklama ve erisim kontrolii siirecleri

acik bicimde tanimlanmalidir.

Yapay zeka tabanli tani sistemleri, klinik karar destek araci olarak degerlendirilmelidir. Bu
sistemler radyolog veya klinisyen kararinin yerine ge¢gmekten ziyade, karar verme siirecini
destekleyen yardimci araglar olarak konumlandirilmalidir. Az etiketli veriyle gelistirilen
modellerde asir1 6grenme, yanlilik, sinif dengesizligi ve dis veri kiimelerinde performans kayb1
gibi riskler daha belirgin hale gelebilir (Irvin ve ark., 2019). Bu nedenle model ¢iktilarinin

klinik baglamdan bagimsiz sekilde kesin tan1 olarak yorumlanmasi uygun degildir.

Model performansinin farkli hasta gruplarinda, farkli cihazlarda ve farkli klinik merkezlerde
benzer sonuglar verip vermedigi de etik ve klinik giivenilirlik agisindan 6nemlidir. Bir modelin
yalnizca belirli bir veri setinde yiiksek basar1 gostermesi, gercek klinik ortamlarda ayni basariy1
gosterecegi anlamina gelmez (Johnson ve ark., 2019). Bu nedenle gelistirilen modellerin dig
dogrulama, hata analizi ve gerektiginde aciklanabilir yapay zeka yontemleriyle desteklenmesi

Onerilmektedir.

2.9. Calismanin Literatiirdeki Yeri

Mevcut literatiir incelendiginde, gogiis rontgeni goriintiilerinden zatiirre tespitinde derin
O0grenme tabanli yOntemlerin yaygin olarak kullanildigi goriilmektedir. Bununla birlikte
calismalarin 6nemli bir boliimii biiyiik Olgekli veri kiimelerine, klasik transfer 6grenme
yaklagimlarina veya standart siniflandirict katmanlarina dayanmaktadir (Kermany ve ark.,
2018; Mabrouk ve ark., 2023; Rajpurkar ve ark., 2017). Az etiketli tibbi goriintii siniflandirma
caligmalarinda modelin sinirl sayidaki 6rnekten genellenebilir temsiller 6grenebilmesi temel
bir yontemsel sorun olarak 6ne ¢ikmaktadir (Cheplygina ve ark., 2019). Bu soruna yonelik
yaklagimlardan biri, giiglii bir CNN tabanli 6znitelik ¢ikaric1 ile benzerlik temelli karar
mekanizmalarint birlikte kullanmaktir. Modern CNN mimarileri, goriintiilerden ayirt edici
derin temsiller elde etmek i¢in gii¢lii bir omurga yap1 sunarken, prototip tabanli yontemler sinif
merkezlerine dayali daha veri-verimli bir siniflandirma yaklagimi saglamaktadir (Z. Liu ve ark.,
2022; Snell ve ark., 2017). Bununla birlikte literatiirde, gogiis rontgenlerinden zatiirre tespitinde

CNN ve transfer 6grenme tabanli yaklagimlarin yaygin oldugu; buna karsilik ConvNeXt-Tiny
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tabanli 6znitelik ¢ikarimi ile prototip temelli karar mekanizmasin1 dogrudan biitiinlestiren

calismalarin daha siirli bigimde ele alindig1 goriilmektedir.

Bu tez calismasinda, az etiketli veri kosullarinda gogiis rontgeni goriintiilerinden zatiirre
tanisina  yonelik derin 6grenme yaklasimlarinin  performansinin  analiz  edilmesi
amaclanmaktadir. Zatiirre tespitinde derin 0grenme modellerinin CXR goriintiilerinden
patolojik Oriintiileri ayirt edebilme potansiyeli daha once farkli model mimarileriyle
gosterilmistir (Kermany ve ark., 2018; Rajpurkar ve ark., 2017). Bu ¢alismada ise ConvNeXt-
Tiny tabanli derin 6znitelik ¢ikarimi ile prototip tabanli karar mekanizmasini birlestiren Hibrit
Prototip Fiizyon Ag1 yaklasimi 6nerilmektedir. Onerilen yaklasim, modern CNN temelli temsil
O0grenme kapasitesi ile az ornekli 6grenmede kullanilan sinif prototipi mantigini bir araya
getirerek az etiketli CXR verilerinde siniflandirma performansini ve prototip temelli karar

mekanizmasinin katkisini degerlendirmeyi hedeflemektedir.
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3. YONTEM

Bu tez kapsaminda, az etiketli veri kullanilarak gogiis rontgeni goriintiilerinden zatiirre tanisina
yonelik farkli derin 6grenme ve geleneksel makine 6grenmesi yaklasimlarinin performanslari
karsilastirmali olarak incelenmistir. Calismada ilk olarak Chest X-Ray (Pneumonia) veri seti
kullanilarak veri 6n isleme islemleri ger¢eklestirilmis ve goriintiiler derin 6grenme modellerinin
egitimine uygun hale getirilmistir. Daha sonra ConvNeXt-Tiny tabanli 6nerilen Hibrit Prototip
Fiizyon A& (Hybrid Prototype Fusion Network-HPFN) gelistirilmis ve ayni1 veri seti lizerinde
Xception, VGG16 ve ResNet50 derin 6grenme mimarileri ile karsilastirilmistir. Ayrica SIFT,
KAZE ve HOG 06znitelik ¢cikarim yontemleri kullanilarak elde edilen 6znitelikler Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machine-SVM), Lojistik Regresyon (Logistic Regression-LR) ve
Asirt Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting-XGBoost) smiflandiricilart ile
degerlendirilmis ve geleneksel yaklagimlarin performanslari analiz edilmistir. Son asamada ise
tim modeller dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall) ve F1-Skoru
performans olgiitleri kullanilarak degerlendirilmis, elde edilen sonuglar ayn1 veri seti iizerinde

gerceklestirilen literatiir caligmalar ile karsilagtirilmistir.
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(Normal / Zatiirre)
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Softmax Tabanli Siniflandirma
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A 4

Performans Degerlendirmesi

Sekil 1. Calismanin genel is akis diyagrami

Calismada izlenen metodolojiye iliskin genel is akis diyagrami Sekil 1°de sunulmustur.
Uygulanan yontemler; veri 6n igleme, derin 6grenme tabanli yaklagimlar, geleneksel 6znitelik
tabanli yaklasimlar ve performans degerlendirme asamalarindan olusmaktadir. Is akis

diyagraminda 6zetlenen yontemler asagidaki alt bagliklarda ayrintili olarak agiklanmastir.
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3.1 Geleneksel 6znitelik tabanh yaklasimlar

Bu calismada, derin O6grenme tabanli yaklasimlarin performansii karsilastirmali olarak
degerlendirebilmek amaciyla geleneksel 6znitelik tabanli yontemlerden de yararlanilmistir. Bu
kapsamda gogiis rontgeni goriintiilerinden SIFT, KAZE ve HOG yontemleri kullanilarak
Oznitelikler ¢ikarilmistir. Elde edilen 6znitelik vektorleri ise Destek Vektor Makineleri (SVM),
Lojistik Regresyon (LR) ve Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost) simiflandiricilart kullanilarak
siniflandirilmistir.  Boylece el yapimi Ozniteliklere dayali geleneksel yaklagimlarin
simiflandirma performanslari, derin 6grenme tabanli yontemler ile ayni veri seti iizerinde

karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.
3.1.1. Olcekten bagimsiz 6znitelik doniisiimii

Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii (SIFT), goriintiilerde dlgek ve dénme degisimlerinden
biiylik olgiide etkilenmeden ayirt edici yerel anahtar noktalarin belirlenmesini saglayan
Oznitelik ¢ikarim yontemlerinden biridir (Lowe, 1999). Yontem; 6l¢ek uzayinin olusturulmasi,
aday anahtar noktalarin belirlenmesi, anahtar noktalarin hassas konumlarinin hesaplanmasi,
yon tayini ve Oznitelik tanimlayicilarinin olusturulmasi olmak iizere temel asamalardan

olusmaktadir.

Olgek uzayi, goriintiiniin farkl 6lceklerde Gauss filtresi ile bulaniklastirilmas: sonucu elde
edilir.

L(x,y,0) = G(xy,0) * (%) (1)

Denklem 1’de I(x,y) giris goriintiisiini, G(x,y,o) iki boyutlu Gauss fonksiyonunu ve
L(x,y,0) ise 6l¢ek uzayindaki goriintiiyli géstermektedir.
Anahtar noktalarin belirlenmesinde Gauss Farki (Difference of Gaussian, DoG) yaklasimi

kullanilmaktadir (Denklem 2).
D(x,y,0) = L(x,y,ka) — L(x,y,0) (2)

Elde edilen yerel anahtar noktalar i¢cin yon bilgisi hesaplanmakta ve her anahtar nokta
cevresindeki gradyan dagilimi kullanilarak 128 boyutlu SIFT tanimlayicist olusturulmaktadir.
Bu caligmada elde edilen SIFT oOznitelikleri daha sonra makine Ogrenmesi tabanli

siiflandiricilara girig olarak kullanilmistir.
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3.1.2. KAZE

KAZE, dogrusal olmayan 6l¢ek uzayinda anahtar nokta ¢ikarimi gerceklestiren bir 6znitelik
cikarim yontemidir (Fernandez Alcantarilla ve ark., 2012). SIFT ve SURF yontemlerinden
farkli olarak dogrusal olmayan diflizyon filtreleri kullanmasi sayesinde goriintli kenarlarini
koruyarak daha ayirt edici yerel 6znitelikler elde edebilmektedir.

Dogrusal olmayan 6lgek uzayi asagidaki diflizyon denklemi ile tanimlanmaktadir (Denklem 3).

5 = div(c(x,y, VL) 3
Burada L 6l¢ek uzayindaki goriintiiyt, c(x, y, t) diflizyon katsayisini, VL gradyan operatoriinii

ve div(-) diverjans islemini ifade etmektedir.

Anahtar noktalar dogrusal olmayan 6l¢ek uzayinda belirlenmekte ve her anahtar nokta i¢in yerel
tanimlayict olusturulmaktadir. Bu calismada elde edilen KAZE o6znitelikleri siniflandirma

asamasinda kullanilmistir.
3.1.3. Yonlendirilmis gradyan histogram

Yonlendirilmis Gradyan Histogrami (HOG), goriintiilerdeki kenar ve gradyan yonelimlerinin
dagilimin1 kullanarak oznitelik ¢ikaran bir yontemdir (Dalal & Triggs, 2005). HOG
yaklasiminda goriintii kiiciik hiicrelere boliinmekte, her hiicre i¢in gradyan biiyiikligii ve yoni
hesaplanmakta ve yonelim histogramlari olusturulmaktadir. Daha sonra komsu hiicreler bloklar

halinde normalize edilerek aydinlatma degisimlerinin etkisi azaltilmaktadir.

Gradyan biiyiikliigli Denklem 4’ te verilen ifade ile hesaplanmaktadir.
M(x,y) = /GE + G} 4)

Gradyan yonii ise Denklem 5’ te verilen ifade ile hesaplanmaktadir.

6(xy) = tan™! (Z—Z) (5)

Hesaplanan histogramlar birlestirilerek goriintiiyli temsil eden HOG 0Oznitelik vektorii
olusturulmaktadir. Bu 6znitelikler ¢alismada makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilarin giris

verisi olarak kullanilmistir.
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3.1.4. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri, farkli siniflara ait 6rnekleri maksimum marjin ile ayiran optimum
hiper diizlemi belirlemeye dayanan denetimli bir siniflandirma yontemidir (Cortes & Vapnik,
1995). ikili siniflandirma problemi asagidaki karar fonksiyonu ile ifade edilmektedir (Denklem
6).

fx)=wlx+b (6)

Burada w hiper diizlemin agirlik vektoriinii, b ise sabit terimi gostermektedir.
3.1.5. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon, giris Ozniteliklerini kullanarak bir 6rnegin belirli bir sinifa ait olma
olasiligini hesaplayan dogrusal tabanli bir siniflandirma yontemidir (Hosmer ve ark., 2013).
Modelde dogrusal birlesim sonucu elde edilen deger sigmoid fonksiyonu ile 0 ile 1 arasinda bir
olasilik degerine doniistiiriilmektedir. Bu olasilik degeri Denklem (7)' de verilen sigmoid
fonksiyonu kullanilarak hesaplanmaktadir.

1
1+e~%

Py=1Ilx) =

(7

Burada P(y = 1| x) giris 6rneginin pozitif sinifa ait olma olasiligini, zise Ozniteliklerin

agirlikli toplamini ifade etmektedir. Dogrusal birlesim Denklem (8)' de verilmistir.

z=wlx+b (8)

Burada w agirlik vektoriinii, xgiris 6znitelik vektoriinii ve bise sabit terimi gostermektedir.
3.1.6. Asir1 gradyan artirma

Asirt Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting, XGBoost), karar agaclarinin ardigik olarak
olusturuldugu gradyan artirma tabanl bir topluluk 6grenme yontemidir (T. Chen & Guestrin,
2016). Modelin nihai tahmini, olusturulan tiim karar agaclarinin ¢iktilarinin birlestirilmesiyle

elde edilmektedir. Bu islem Denklem (9)'da verilen ifade ile gosterilmektedir.

¥ =Xk=1fie () ©)

Burada ¥ model tarafindan iiretilen nihai tahmini, fi(x) k. karar agacinin giris 6rnegi igin

irettigi ciktiy1 ve K ise modelde yer alan toplam karar agaci sayisini ifade etmektedir. Boylece
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her yeni karar agaci, onceki agaclarin hatalarin1 azaltacak sekilde modele katki saglamakta ve

nihai siniflandirma sonucu tiim agaglarin ortak ¢iktis1 kullanilarak elde edilmektedir.
3.2 Derin 6grenme tabanh yaklasimlar

Bu ¢alismada, gogiis rontgeni goriintiilerinden zatiirre tespitine yonelik derin 6grenme tabanl
yaklagimlar kullanilmistir. Karsilastirmali degerlendirme amaciyla Xception, VGG16 ve
ResNet50 mimarileri kullanilmig, ayrica ConvNeXt-Tiny mimarisi temel alinarak Hibrit
Prototip Fiizyon Ag1 (Hybrid Prototype Fusion Network-HPFN) gelistirilmistir. Tiim modeller
ayn1 veri seti lizerinde egitilmis ve ayni1 degerlendirme Olgtitleri kullanilarak analiz edilmistir.
Onerilen HPFN modeli, ConvNeXt-Tiny tabanli derin dznitelik ¢ikarimi ile prototip tabanli
benzerlik hesaplamasini bir araya getiren hibrit bir siniflandirma yaklasimi1 sunmaktadir. Bu
boliimde oncelikle karsilastirmada kullanilan derin 6grenme mimarileri 6zetlenmis, daha sonra

onerilen HPFN modelinin yapis1 ayrintili olarak agiklanmistir.
3.2.1 Xception

Xception, derin evrisimsel sinir aglarinda hesaplama maliyetini azaltirken 6znitelik ¢ikarim
basarisini artirmak amaciyla gelistirilen bir mimaridir. Bu mimarinin temel 6zelligi, standart
evrisim islemleri yerine ayrilabilir evrisim (Depthwise Separable Convolution- Derinlemesine
Ayrilabilir Konvoliisyon) yapisin1 kullanmasidir. Bu yaklagimda once her giris kanali tizerinde
bagimsiz uzamsal evrisim islemi gerceklestirilmekte, ardindan kanal bilgileri 1 X 1 noktasal

evrigim ile birlestirilmektedir.
Derinlik yoniindeki evrisim islemi Denklem (10)' da verilmistir.

Y=Xx*K, (10)

Burada X giris Oznitelik haritasini, K; derinlik yoniindeki evrisim ¢ekirdegini ve Y ise elde
edilen ara Oznitelik haritasini ifade etmektedir.
Derinlik yoniindeki evrisim sonrasinda kanal bilgilerinin birlestirilmesi amaciyla noktasal

evrisim uygulanmaktadir. Bu islem Denklem (11)' de gosterilmistir.

Z=Yx*K, (11)

Burada K, noktasal evrisim ¢ekirdegini, Zise elde edilen ¢ikti Oznitelik haritasini

gostermektedir.
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Bu caligmada Xception modeli, 6nerilen HPFN modelinin performansin1 degerlendirmek

amaciyla karsilastirma modeli olarak kullanilmistir.
3.2.2. VGG16

VGG16, ardisik kiiglik boyutlu (3 X 3) evrisim katmanlarindan olusan derin evrisimsel sinir ag1
mimarisidir (Simonyan & Zisserman, 2015). Mimaride elde edilen 6znitelikler tam baglantili
katmanlar araciligiyla smiflandirilmaktadir. Basit ve diizenli yapist sayesinde goriintii

siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan temel derin 6§renme modellerinden

biridir.
Bir evrisim katmanindaki ¢ikti Denklem (12)’ de verilen esitlik ile ifade edilmektedir.

x; = f(W, *x;_4 + by) (12)

Burada x;_; Onceki katmanin ¢iktisini, Wjevrisim filtrelerini, b; sapma terimini,
f(+) aktivasyon fonksiyonunu ve x; ise mevcut katmanin ¢iktisini gostermektedir.
Bu calismada VGG16 modeli, onerilen HPFN modeli ile karsilastirmali performans

degerlendirmesi amaciyla kullanilmistir.

3.2.3. ResNet50

ResNet50, derin aglarda egitim sirasinda ortaya ¢ikan gradyan kaybolmasi problemini azaltmak
amaciyla artik (Residual) 6grenme yaklagimini kullanan bir evrisimsel sinir ag1 mimarisidir (He
ve ark., 2016). Ag igerisinde bulunan artik baglantilar sayesinde giris bilgisi sonraki katmanlara

dogrudan aktarilabilmekte ve daha derin aglarin etkin sekilde egitilebilmesi saglanmaktadir.
Artik 6grenme yapisi Denklem (13)'de verilen ifade ile gosterilmektedir.

y=F(x)+x (13)

Burada x giris Oznitelik haritasini, F(x) artitk fonksiyonunu ve y ise blok ¢ikigini ifade

etmektedir.

Bu calismada ResNet50 mimarisi, 6nerilen HPFN modelinin performansimi karsilastirmak

amaciyla kullanilan temel derin 6grenme modellerinden biri olarak degerlendirilmistir.
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3.2.4. Onerilen hibrit prototip fiizyon agi (HPFN)

Bu c¢alismada, gogiis rontgeni goriintiilerinin Normal ve Zatiirre siniflarina ayrilmasi amaciyla
ConvNeXt-Tiny mimarisi (Z. Liu ve ark., 2022) temel alinarak Hibrit Prototip Fiizyon Ag1
(Hybrid Prototype Fusion Network-HPFN) gelistirilmistir. Onerilen model, derin dznitelik
cikarimi ile prototip tabanli benzerlik yaklasimini ayni yapi igerisinde birlestiren hibrit bir
siniflandirma mimarisidir. Model; ConvNeXt-Tiny tabanli 0Oznitelik ¢ikarimi, smif
prototiplerinin  olusturulmasi, prototip benzerliklerinin hesaplanmast ve hibrit karar

mekanizmasi olmak {izere dort temel asamadan olusmaktadir.

Modelde 6znitelik ¢ikarict olarak ConvNeXt-Tiny mimarisi kullanilmistir. Baglangic agirliklar
icin ImageNet veri seti lizerinde dnceden egitilmis agirliklardan yararlanilmistir. ConvNeXt-
Tiny mimarisinin 6zgiin siniflandirici katmani kaldirilarak yerine 768 boyutlu 6znitelikleri 512
boyutlu gdmme uzayma doniistiiren dogrusal katman, GELU aktivasyon fonksiyonu ve
birakma olasilig1 0,3 olan Dropout katmanindan olusan yeni bir yap1 eklenmistir. Son asamada
ise 512 boyutlu gdmme vektorii tam baglantili ¢ikis katmanina aktarilmakta ve siniflandirma
ciktist Uretilmektedir. Boylece model hem siniflandirma ¢iktisini hem de prototip tabanli karar

mekanizmasinda kullanilacak gémme vektorlerini olusturmaktadir.

Klasik evrisimsel sinir agr modellerinde nihai smiflandirma yalnizca softmax tabanli
parametrik smiflandirict kullanilarak gerceklestirilmektedir. Onerilen HPFN modelinde ise
buna ek olarak dgrenilen gdmme uzayinda olusturulan sinif prototiplerine dayali parametrik
olmayan ikinci bir karar mekanizmasi kullanilmaktadir. Model egitimi tamamlandiktan sonra
ayni sinifa ait tim gomme vektorlerinin ortalamasi alinarak her smif i¢in bir prototip vektorii
olusturulmaktadir. Boylece her smif, gdmme uzaymda tek bir temsil vektorii ile ifade

edilmektedir.

Her sinifa ait prototip vektorii Denklem (14)'te verilen ifade kullanilarak hesaplanmaktadir.

1
Po=i5 D, (14)

Xi€ESc

Burada P., csmifina ait prototip vektoriinti, S, ilgili sinifa ait egitim ornekleri kiimesini,

f(x;) ise i. goriintiiden elde edilen 512 boyutlu gomme vektoriinii ifade etmektedir.
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Prototiplerin olusturulmasinin ardindan her test goriintiisiine ait gdmme vektori ile tiim siif
prototipleri arasindaki benzerlik kosiniis uzakligi kullanilarak hesaplanmaktadir. En kiigiik

kosiniis uzakligina sahip sinif, prototip tabanli tahmin sonucu olarak belirlenmektedir.

Iki vektor arasindaki kosiniis benzerligi Denklem (15)'te verilmistir.

zTP.
Cos(zP,) = i (15)

zIl NI F

Burada z, test goriintlisiine ait gdmme vektoriinii, P, ilgili sinifin prototip vektoriini, |I-|lise
Oklid normunu géstermektedir. Kosiniis benzerligi degeri arttikga test drneginin ilgili smif

prototipine olan benzerligi de artmaktadir.

Son agamada agin softmax tabanli tahmini ile prototip tabanli tahmin hibrit karar mekanizmasi
kullanilarak birlestirilmektedir. Her iki karar mekanizmasmin ayni sinifi tahmin etmesi
durumunda ortak smif etiketi dogrudan kabul edilmektedir. Tahminlerin farkli olmasi
durumunda ise nihai sinif etiketi olarak softmax tabanli tahmin kullanilmaktadir. Béylece derin
Oznitelik temsili ile prototip tabanli benzerlik yaklasimi birlikte degerlendirilerek daha tutarh

bir siniflandirma mekanizmasi olusturulmaktadir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, az etiketli veri kullanilarak zatiirre tanisina yonelik gerceklestirilen deneysel
calismalardan elde edilen bulgular sunulmaktadir. Ik olarak ¢alismada kullanilan veri seti
tanitilarak veri dagilimina iligkin bilgiler verilmistir. Ardindan, model performanslarinin
degerlendirilmesinde kullanilan performans o6lgiitleri agiklanmis ve goriintiilerin egitim
siirecine hazirlanmasi amaciyla gerceklestirilen veri on isleme iglemleri ile 6nerilen model
mimarisi sunulmustur. Son boéliimde ise gergeklestirilen deneyler sonucunda elde edilen
siiflandirma performanslari dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall) ve
F1-Skoru gibi performans olgiitleri kullanilarak sunulmus, ayrica elde edilen sonuglar farkli
derin Ogrenme yaklasimlar1 ve literatiirde yer alan ¢alismalarla karsilagtirilarak
degerlendirilmistir. Boylece, az etiketli veri kosullarinda derin 6grenme tabanli yontemlerin

zatlirre tanisindaki performanslar1 kapsamli bir sekilde analiz edilmistir.
4.1. Veri seti

Bu c¢aligmada, =zatiirre tanisina yonelik derin 6grenme modellerinin performansinin
degerlendirilmesinde, Kaggle platformunda yayimlanan ve Kermany ve ark. (2018) tarafindan
gelistirilen Chest X-Ray (Pneumonia) veri seti kullanilmistir. Veri seti, Normal ve Pneumonia
olmak tizere iki sinifa ait posterior-anterior (PA) gdgiis rontgeni goriintiilerinden olugsmaktadir.
Goriintiiler, egitim (train) ve test (test) olmak {izere iki ayr1 alt kiime halinde sunulmus olup,

her alt kiime kendi igerisinde siniflara gore ayr1 klasorlerde diizenlenmistir.

Caligmada veri setinin orijinal egitim ve test ayrimi korunmus, herhangi bir ek rastgele bolme
veya capraz dogrulama islemi uygulanmamistir. Egitim kiimesindeki goriintiiler modelin
egitilmesi amaciyla kullanilirken, test kiimesindeki goriintiiler modelin performansinin

degerlendirilmesinde kullanilmistir.

Calismada kullanilan veri setinde egitim kiimesi 1.349 normal ve 3.883 zatiirre goriintiisii
olmak iizere toplam 5.232 goriintiiden olusmaktadir. Test kiimesinde ise 234 normal ve 390
zatiirre goriintiisii bulunmakta olup toplam 624 gdriintii yer almaktadir. Boylece ¢alismada
kullanilan veri seti toplam 5.856 gdgiis rontgeni goriintiistinii icermektedir. Veri setine ait siif

dagilimi Tablo 1'de verilmistir.
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Tablo 1. Calismada kullanilan Chest X-Ray (Pneumonia) veri setinin sinif dagilimi

Veri seti Normal  Zatiirre Toplam
Egitim (Train) 1349 3883 5232
Test 234 390 624
Toplam 1583 4273 5856

Calismada kullanilan veri setine ait egitim ve test kiimelerinden secilen normal ve zatlirre

smiflarina iliskin 6rnek gogiis rontgeni goriintiileri Sekil 2'de sunulmustur.

Sekil 2. Calismada kullanilan Chest X-Ray (Pneumonia) veri setinden
ornek gogiis rontgeni goriintiileri. (a) Egitim kiimesi—Normal, (b) Egitim
kiimesi—Zatiirre, (c) Test kiimesi—Normal ve (d) Test kiimesi—Zatiirre.

Sekil 2'de c¢alismada kullanilan Chest X-Ray (Pneumonia) veri setinin egitim ve test

kiimelerinden segilen 6rnek goriintiiler sunulmustur. Goriintiiler incelendiginde, normal sinifa

24



ait Orneklerde akciger alanlarinin homojen bir goriinim sergiledigi, zatlirre smifina ait

orneklerde ise akciger bolgelerinde farkli yogunluklarda opasitelerin bulundugu goriilmektedir.

4.2. Degerlendirme metrikleri

Bu calismada Onerilen modelin smiflandirma performansinin  degerlendirilmesinde
smiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan dogruluk (Accuracy), kesinlik
(Precision), duyarlilik (Recall) ve F1-Skoru (F1-Score) performans Olgiitleri kullanilmistir. Bu
Olctitlerin hesaplanmasinda dogru pozitif (True Positive, TP), yanlis pozitif (False Positive, FP),
yanlis negatif (False Negative, FN) ve dogru negatif (True Negative, TN) degerlerinden
yararlanilmistir. Calismada Pneumonia sinifi pozitif sinif, Normal sinifi ise negatif sinif olarak
kabul edilmistir. Buna goére TP, zatiirre goriintiilerinin dogru sekilde zatiirre olarak
siniflandirilmasini; FP, normal goriintiilerin yanlislikla zatiirre olarak siniflandirilmasini; FN,
zatlirre goriintiilerinin normal olarak siniflandirilmasini; TN ise normal goriintiilerin dogru

sekilde normal olarak siniflandirilmasini ifade etmektedir.

Model performansinin genel dogrulugunu belirlemek amaciyla dogruluk, pozitif olarak tahmin
edilen 6rneklerin ne kadarinin gercekten pozitif oldugunu belirlemek amaciyla kesinlik, gergek
pozitif drneklerin ne kadarinin dogru olarak tespit edildigini belirlemek amaciyla duyarlilik ve
kesinlik ile duyarlilik degerlerinin dengeli bir degerlendirmesini saglayan F1-Skoru
kullanilmistir. Bu performans 6l¢iitleri birlikte degerlendirilerek modelin siniflandirma bagarisi
kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. Ozellikle F1-Skoru, tibbi gériintii siniflandirma
caligmalarinda yanlis siiflandirmalarin 6nemli oldugu durumlarda dengeli bir performans

degerlendirmesi saglamaktadir.

Calismada kullanilan performans oOlgiitleri asagida verilen esitlikler kullanilarak hesaplanmastir.

TP+TN

Dogruluk = eIy 0
Kesinlik = ——— o
TP+FP
TP
Duyarlilik = = o)
F1 — score = 2 * (KesinlikxDuyarlilik) (4)

(Kesinlik +Duyarlilik)

Bu performans olgiitleri model performansinin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini

saglamaktadir. Ozellikle F1-Skoru, duyarlilik ve kesinlik degerlerini birlikte dikkate almasi
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nedeniyle yanlis siniflandirma maliyetinin yiliksek oldugu tibbi goriintii analizlerinde 6nemli bir

performans dlgiitli olarak degerlendirilmektedir.
4.3. On isleme ve 6nerilen model mimarisi

Bu ¢alismada, zatiirre tespitine yonelik olarak ConvNeXt-Tiny tabanli Hibrit Prototip Fiizyon
Ag1 (Hybrid Prototype Fusion Network-HPFN) gelistirilmistir. Onerilen yontem; veri on isleme
ve veri artirma, ConvNeXt-Tiny tabanli 6znitelik ¢ikarimi, prototip hesaplama ve kosiniis
uzakligina dayali benzerlik eslestirmesi ile prototip ve softmax tahminlerinin birlestirilmesi
olmak tlizere dort temel asamadan olugmaktadir. Bu hibrit yaklasim, derin 6zniteliklerin ayirt
edici giicii ile prototip tabanli karar mekanizmasini bir araya getirerek zatlirre

siiflandirmasinin dogrulugunu ve karar tutarliligini artirmay1 amaglamaktadir.

Caligmada kullanilan Chest X-Ray (Pneumonia) veri seti, Kaggle platformunda sunulan orijinal
egitim ve test ayrimi korunarak kullanilmigtir. Tiim girig gdgiis rontgeni goriintiileri 224x224
piksel boyutuna yeniden 6lgeklendirilmis ve ImageNet veri setine ait ortalama ([0.485, 0.456,
0.406]) ve standart sapma ([0.229, 0.224, 0.225]) degerleri kullanilarak normalize edilmistir.
Modelin genelleme yetenegini artirmak amaciyla egitim asamasinda rastgele yatay ¢evirme,
parlaklik/kontrast/doygunluk degisimi (0.2), +10° rastgele dondiirme ve 0.8—1.0 olcek
aralifinda rastgele yeniden boyutlandirilmis kirpma islemleri uygulanmistir. Egitim kiimesi
yalnizca model parametrelerinin Ogrenilmesi ve prototiplerin olusturulmas: amaciyla
kullanilmis, herhangi bir ek rastgele bolme veya c¢apraz dogrulama iglemi uygulanmamastir.
Model egitimi tamamlandiktan sonra test kiimesi, performans degerlendirmesi, 6znitelik

¢ikarimi ve prototip tabanl ¢ikarim islemlerinde kullanilmistir.

Onerilen HPFN modeli, yiiksek temsil giicii ve verimli yapisiyla bilinen ConvNeXt-Tiny
mimarisi temel alinarak gelistirilmistir. Modelin baslangic agirliklar i¢in 6dnceden egitilmis
(pretrained) DEFAULT agirhiklar1 kullanilmistir. ConvNeXt-Tiny mimarisinin  6zgiin
siiflandirict  katmani kaldirilarak yerine Ozellestirilmis bir gomme (embedding) ve
siniflandirma yapisi eklenmistir. Bu yap1; 768 boyutlu 6znitelikleri 512 boyutlu gdmme uzayina
dontistiiren dogrusal bir katman, GELU aktivasyon fonksiyonu ve 0.3 birakma olasiliina sahip
Dropout katmanindan olugmaktadir. Son asamada ise 512 boyutlu gdomme vektoriinii hedef sinif
sayisina doniistiiren tam baglantili bir ¢ikis katmani kullanilmistir. Béylece model, hem
siniflandirma ¢iktilar1 hem de degerlendirme asamasinda kullanilacak ara gdbmme vektorlerini

uretmektedir.
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Klasik evrigimsel sinir aglarinda smiflandirma islemi yalnizca softmax tabanli parametrik
smiflandirict ile gergeklestirilirken, dnerilen HPFN modelinde 6grenilen gdmme uzayindaki
smnif prototiplerini kullanan parametrik olmayan ikinci bir karar mekanizmasi da
kullanilmaktadir. Modelin egitim siirecinde ConvNeXt-Tiny mimarisi ugtan uca egitilerek ayirt
edici Oznitelikler Ogrenilmekte, egitim tamamlandiktan sonra ise her smifa ait egitim
orneklerinin gdmme vektorlerinin ortalamasi alinarak simif prototipleri olusturulmaktadir.
Boylece her sinif i¢in gdbmme uzayinda bir prototip vektorii elde edilmekte ve bu prototipler
kosiniis uzakligina dayal1 benzerlik hesaplamalarinda sinif temsilcisi olarak kullanilmaktadir.

Model egitimi tamamlandiktan sonra egitim ve test kiimelerindeki tiim goriintiiler i¢in 512
boyutlu derin 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Ardindan egitim kiimesindeki ayn1 sinifa ait
tiim gémme vektorlerinin ortalamasi alinarak sinif prototipleri hesaplanmistir. Test asamasinda
ise her test goriintiisiine ait Oznitelik vektorii ile tim sinif prototipleri arasindaki kosiniis
uzakliklar1 SciPy kiitliphanesinin cdist() fonksiyonu kullanilarak hesaplanmistir. En kiigiik
kosiniis uzakligina sahip sinif, prototip tabanli tahmin olarak belirlenmistir. Son asamada
softmax tabanli tahmin ile prototip tabanli tahmin birlestirilmistir. Her iki tahminin ayni olmasi
durumunda ortak sinif etiketi dogrudan kabul edilmis, farkli olmasi durumunda ise softmax
tabanli tahmin korunmustur. Boylece Onerilen hibrit karar mekanizmasi ile siniflandirma

kararlarinin tutarliliginin artirilmasi amaglanmistir.

Bu boliimde onerilen Hibrit Prototip Fiizyon Ag1 (Hybrid Prototype Fusion Network-HPFN)
modelinin deneysel performansi sunulmakta ve elde edilen sonuclar farkli derin 6grenme
modelleri, geleneksel Oznitelik tabanli yaklasimlar ve literatiirde ayni veri seti lizerinde
gerceklestirilen galigmalar ile karsilastirilmaktadir. Tiim degerlendirmeler, 6nceki bdliimde
aciklanan veri seti, veri on isleme adimlart ve performans Olciitleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Boylece onerilen yontemin hem derin 6grenme tabanli hem de geleneksel

siniflandirma yaklasimlari karsisindaki basaris1 kapsamli olarak incelenmistir.

4.4. Deneysel sonuclar

Bu bolimde, az etiketli veri kullanilarak zatiirre tanisina yonelik bu tez kapsaminda
gerceklestirilen deneysel calismalardan elde edilen bulgular sunulmaktadir. Calisma
kapsaminda Onerilen Hibrit Prototip Fiizyon Ag1 (Hybrid Prototype Fusion Network-HPFN)
modelinin performansi degerlendirilmis, ayrica farkli derin 6grenme mimarileri ile geleneksel
Oznitelik ¢ikarim yontemlerinin siniflandirma basarimlari karsilastirmali olarak incelenmistir.

Bu dogrultuda Xception, VGG16 ve ResNet50 derin 6grenme modelleri ile SIFT, KAZE ve
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HOG 6znitelik ¢ikarim yontemleri kullanilarak Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon
ve Asirt  Gradyan Artirma  siniflandiricilart  iizerinde deneysel degerlendirmeler
gerceklestirilmistir. Bunun yan1 sira Onerilen yontemin performansi, ayni veri seti iizerinde
literatiirde raporlanan c¢aligmalar ile karsilastirilarak kapsamli bir analiz yapilmistir. Boylece
tez kapsaminda gerceklestirilen tiim deneysel ¢alismalar birlikte degerlendirilmis ve farkli
yaklasimlarin az etiketli veri kosullarindaki zatiirre siniflandirma performanslari ayrintili olarak

incelenmistir.

Deneysel degerlendirmeler kapsaminda ilk olarak onerilen HPFN modelinin siniflandirma
performansi incelenmistir. Modelde, ImageNet iizerinde 6nceden egitilmis ConvNeXt-Tiny
mimarisi kullanilarak giris gogiis rontgeni goriintlilerinden 512 boyutlu derin 6znitelik
vektorleri elde edilmistir. Siiflandirict katmani yerine dogrusal gomme katmani, GELU
aktivasyon fonksiyonu ve Dropout katmanindan olusan yeni bir yap1 kullanilmig, ardindan tam
baglantili ¢ikis katmant ile siniflandirma gerceklestirilmistir. Egitim tamamlandiktan sonra en
yiiksek dogrulama basarimini saglayan model agirliklar kullanilarak egitim ve test kiimelerine
ait 6znitelikler ¢ikarilmis, egitim kiimesindeki ayn1 sinifa ait 6znitelik vektdrlerinin ortalamasi
almarak smif prototipleri olusturulmustur. Test asamasinda her goriintii icin elde edilen
Oznitelikler ile sinif prototipleri arasindaki kosiniis uzakligir hesaplanmis ve prototip tabanl
tahminler elde edilmistir. Son agamada ise prototip tabanli karar mekanizmasi ile agin softmax
tabanli ¢iktilar1 hibrit karar mekanizmasi kullanilarak birlestirilmis ve nihai siniflandirma

sonuclar1 olusturulmustur.

Gergeklestirilen deneyler sonucunda onerilen HPFN modeli test kiimesi ilizerinde %96,38
dogruluk, 0,9623 Kesinlik, 0,9795 Recall ve 0,9708 F1-Skoru elde etmistir. Elde edilen
sonuclar, ConvNeXt-Tiny tabanli derin 6zniteliklerin prototip tabanli benzerlik yaklasimi ile
birlikte kullanilmasmin smiflandirma performansini artirdigini  gdstermektedir. Modelin
simiflandirma basarisinin ayrintili olarak degerlendirilebilmesi amaciyla olusturulan karisiklik

matrisi Sekil 3'de verilmistir.
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Onerilen HPFN Modeline Ait Karisiklik Matrisi

Normal

Gergek Simif

Zatlrre -

Normal Zaturre
Tahmin Edilen Simf

Sekil 3. Onerilen HPFN modeline ait karisiklik matrisi.

Sekil 3 incelendiginde modelin Normal ve Zatiirre siniflarini yiiksek dogrulukla ayirt edebildigi
goriilmektedir. Tahminlerin  biiyiilk ¢ogunlugu dogru smiflandirilmis olup yanlis
siiflandirmalarin 6nemli bir kismi zatiirre sinifina ait goriintiilerin normal sinifi olarak tahmin
edilmesinden olusmaktadir. Karigiklik matrisi genel olarak degerlendirildiginde onerilen
siiflandirma yaklagiminin kararl ve giivenilir bir performans sergiledigi goriilmektedir.

Onerilen yéntemin performansmin farkli derin dgrenme mimarileri karsisindaki basarisini
degerlendirmek amaciyla HPFN modeli, Xception, VGG16 ve ResNet50 modelleri ile
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skoru 6lgiitleri

kullanilarak degerlendirilmis olup karsilastirmali performans degerleri Tablo 2'de

sunulmaktadir.
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Tablo 2. Derin 6grenme tabanli modeller ile 6nerilen HPFN modelinin performans
karsilastirmas

Model Dogruluk F1-Skoru Kesinlik Duyarhhk
Xception 0,9183 09176 09184 0,9183
VGG16 0,8606  0,8534  0,8770 0,8606
ResNet50 0,8173  0,8091  0,8239 10,8173
Onerilen HPFN modeli 0,9638  0,9708  0,9623 0,9795

Tablo 2 incelendiginde, onerilen HPFN modelinin karsilagtirmaya dahil edilen tim derin
O6grenme tabanli modellerden daha yiiksek performans sergiledigi goriilmektedir. Xception
modeli %91,83 dogruluk orani ile temel modeller arasinda en basarili sonucu elde ederken,
VGG16 ve ResNet50 modelleri sirasiyla %86,06 ve %81,73 dogruluk degerlerine ulagsmustir.
Buna karsilik 6nerilen HPFN modeli %96,38 dogruluk, 0,9623 kesinlik, 0,9795 duyarlilik ve
0,9708 F1-Skoru ile tiim performans dlgiitlerinde en yiiksek basartyr gostermistir. Ozellikle
yiiksek Duyarlilik ve F1-Skoru degerleri, onerilen yontemin zatiirre vakalarini dogru tespit
etme basarisinin ve dengeli siniflandirma performansinin arttigini gostermektedir. Bu sonuglar,
ConvNeXt-Tiny mimarisinden elde edilen derin Ozniteliklerin prototip tabanli karar
mekanizmasi ile birlestirilmesinin siniflandirma performansina énemli katki sagladigini ortaya

koymaktadir.

Derin 6grenme tabanli modellerden elde edilen performans sonuglarinin daha agik bir sekilde
degerlendirilebilmesi amaciyla dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skoru degerleri grafiksel
olarak da sunulmustur. Onerilen HPFN modeli ile karsilastirmada kullanilan temel derin

0grenme mimarilerine ait performans karsilagtirmast Sekil 3'te verilmistir.
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Derin Ogrenme Modellerinin Performans Karsilastirmasi

Dogruluk
F1-Skoru
Precision
Recall

1.00 +

0.95 1

0.90 1

Performans
o
]
(9]
1

0.80

0.75 A

Xception VGG16 ResNet50 Onerilen HPFN

Sekil 4. Onerilen HPFN modeli ile derin grenme tabanli modellerin performans
karsilastirmasi.

Sekil 4 incelendiginde, 6nerilen HPFN modelinin tim performans odlciitlerinde diger derin
ogrenme modellerinden daha yiiksek degerlere ulastigi goriilmektedir. Ozellikle dogruluk ve
F1-Skoru bakimindan elde edilen {iistiin performans, derin 6znitelik temsili ile prototip tabanl
karar mekanizmasinin birlikte kullanilmasmin  smiflandirma  basarisint  artirdigini
gostermektedir. Elde edilen bulgular, 6nerilen hibrit yaklasimin yalnizca yiiksek dogruluk
saglamakla kalmayip ayni zamanda farkli performans 6lgiitleri agisindan da dengeli ve kararli

bir siniflandirma gergeklestirdigini ortaya koymaktadir.

Onerilen yontemin etkinliginin daha kapsamli olarak degerlendirilebilmesi amaciyla, derin
O0grenme tabanli modellerin yani sira geleneksel Oznitelik ¢ikarim yontemleri ile makine
ogrenmesi siniflandiricilarinin birlikte kullanildig: yaklagimlar da incelenmistir. Bu kapsamda
aym gogiis rontgeni veri setinden SIFT, KAZE ve HOG 6znitelikleri ¢ikarilmis; elde edilen
Oznitelikler Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon ve Asiri Gradyan Artirma

siniflandiricilart kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 3'te sunulmaktadir.
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Tablo 3. Geleneksel 6znitelik tabanli yontemler ile 6nerilen HPFN modelinin performans
karsilastirmasi.

Oznitellik Smiflandirict  Dogruluk F1-Skoru Kesinlik Duyarhhk
SVM 0,8237  0,8080 0,8602 0,.8237
Logistic

SIFT . 0,8718  0,8658  0,8867 10,8718
Regression
XGBoost 0,8029  0,7834  0,8401 0,8029
SVM 0,8285 08152 0,8572 10,8285
Logistic

KAZE 0,8654  0,8588  0,8806 0,8654
Regression
XGBoost 0,8173  0,8010 0,8518 10,8173
SVM 0,7436  0,7009  0,8095 0,7436
Logistic

HOG ) 0,7388  0,6937  0,8067 0,7388
Regression
XGBoost 0,7099  0,6538 0,7697 0,7099

Onerilen HPFN modeli
— 0,9638 0,9708 0,9623 0,9795
(ConvNeXt-Tiny Fusion)

Tablo 3'te verilen sonuglar incelendiginde, geleneksel 6znitelik ¢ikarim yontemleri kullanilarak
elde edilen dogruluk degerlerinin %70,99 ile %87,18 arasinda degistigi goriilmektedir. En
yliksek performans SIFT Oznitelikleri ile Logistic Regression siniflandiricisinin birlikte
kullanildig1 modelde elde edilirken (%87,18), bunu KAZE + Logistic Regression (%86,54)
yaklasimi takip etmistir. HOG tabanli yontemler ise diger geleneksel yaklasimlara kiyasla daha
diisiik performans gostermistir. Buna karsilik onerilen HPFN modeli %96,38 dogruluk ve
0,9708 F1-Skoru ile tiim geleneksel yontemlerden belirgin sekilde daha yiiksek performans elde
etmistir. Bu bulgular, ConvNeXt-Tiny tabanli derin 6zniteliklerin, SIFT, KAZE ve HOG gibi
el yapimi 6zniteliklere kiyasla gogiis rontgeni goriintiilerindeki ayirt edici bilgileri daha etkin
temsil edebildigini gostermektedir. Ayrica prototip tabanli karar mekanizmasiin softmax
tabanli siniflandirma ile birlikte kullanilmasi, modelin 6zellikle duyarlilik ve F1-Skoru
degerlerinde daha basarili sonuclar elde etmesine katki saglamistir. Sekil 4'te geleneksel

Oznitelik tabanli yontemler ile 6nerilen HPFN modelinin dogruluk degerleri karsilastirmali

olarak sunulmaktadir.
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Geleneksel Yontemler ile Onerilen HPFN Modelinin Dodruluk Karsilastirmasi

HPFN 96.38

SIFT+LR

KAZE+LR

KAZE+SVM

SIFT+5VM

KAZE+XGB

SIFT+XGB

HOG+5SVM

HOG+LR

HOG+XGB

65 70 75 80 85 90 95 100
Dogruluk (%)

Sekil 5. Geleneksel yontemler ile 6nerilen HPFN modelinin dogruluk karsilastirmast

Sekil 5 incelendiginde, onerilen HPFN modelinin tiim geleneksel yaklasimlardan daha yiiksek
dogruluk degeri elde ettigi acik¢a goriilmektedir. Geleneksel yontemler arasinda en basarili
sonu¢ SIFT oOznitelikleri ile Logistic Regression smiflandiricisinin birlikte kullanildig:
yaklasimda elde edilirken, HOG tabanli yontemlerin daha diisiikk dogruluk degerlerine sahip
oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar, ConvNeXt-Tiny tabanli derin 6zniteliklerin gogiis rontgeni
goriintiilerindeki ayirt edici bilgileri el yapimi Ozniteliklere kiyasla daha etkin temsil
edebildigini ve Onerilen HPFN modelinin geleneksel yaklagimlara gore daha basarili bir

siniflandirma performansi sundugunu gostermektedir.

Son olarak onerilen HPFN modelinin basarisi, ayni Chest X-Ray (Pneumonia) veri seti
kullanilarak literatiirde gerceklestirilen caligmalar ile karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonuglari

Tablo 4'te sunulmaktadir.
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Tablo 4. Literatiirde yer alan ¢aligsmalar ile 6nerilen HPFN modelinin karsilastirilmasi.

Method Dogruluk (%)
Mabrouk ve ark. (2019) (Mabrouk ve ark., 2023) 93,91
Stephen ve ark. (2019) (Stephen ve ark., 2019) 93,73
An ve ark. (2024) (An ve ark., 2024) 95,19
Sharma ve Guleria (2023) (Sharma & Guleria, 2023) 92,15
Onerilen HPFN Yo6ntemi 96,38

Tablo 4 incelendiginde, 6nerilen HPFN modelinin %96,38 dogruluk degeri ile literatiirde ayni
veri seti iizerinde gerceklestirilen bircok calismadan daha yiiksek performans sergiledigi
goriilmektedir. Mabrouk ve ark. ile Stephen ve ark. tarafindan 6nerilen yontemler yaklagik %94
dogruluk seviyesinde kalirken, 6nerilen yontem bu ¢alismalardan daha yiiksek siniflandirma
basarisi elde etmistir. Ayrica An ve ark. tarafindan 6nerilen dikkat mekanizmasi tabanli derin
o0grenme modeli ile benzer diizeyde performans gostermesi, Onerilen yaklasimin yiiksek

dogruluk saglayabildigini ortaya koymaktadir.
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Literatiirde Yer Alan Yontemler ile Onerilen HPFN Modelinin Karsilastiriimasi
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Sekil 6. Literatiirde yer alan ¢alismalar ile onerilen HPFN modelinin dogruluk degerlerinin
karsilastirilmasi

Sekil 6 incelendiginde, Onerilen HPFN modelinin literatiirde karsilastirmaya dahil edilen
yontemler arasinda en yiiksek dogruluk degerine ulastigi goriilmektedir. Grafik, Onerilen
yontemin diger caligmalar ile arasindaki performans farkini gorsel olarak ortaya koymaktadir.
Ozellikle Mabrouk ve ark., Stephen ve ark. ile Sharma ve ark. tarafindan 6nerilen yontemlere
gore daha yiiksek dogruluk elde edildigi, An ve ark. tarafindan Onerilen yontem ile ise yakin
performans sergilendigi goriilmektedir. Elde edilen bulgular, énerilen HPFN modelinin ayni
veri seti lizerinde literatlirde raporlanan giincel yontemlerle rekabet edebilecek diizeyde basaril

bir siniflandirma performansi sundugunu gostermektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez kapsaminda, az etiketli veri kosullarinda gégiis rontgeni goriintiilerinden zatiirre tanisina
yonelik farkli derin 6grenme yaklasimlarinin ve geleneksel Oznitelik tabanli yontemlerin
siiflandirma performanslar1 kapsamli olarak degerlendirilmistir. Calismada, ConvNeXt-Tiny
tabanli HPFN 0Onerilmis; bunun yaninda Xception, VGG16 ve ResNet50 derin 6grenme
modelleri ile SIFT, KAZE ve HOG 06znitelik ¢ikarim yontemlerinin Destek Vektor Makineleri,
Lojistik Regresyon ve Asir1 Gradyan Artirma smiflandiricilar ile olusturdugu modeller ayni
veri seti lzerinde karsilagtirllmistir. Ayrica elde edilen sonuglar, ayni Chest X-Ray
(Pneumonia) veri setini kullanan literatiirdeki calismalar ile birlikte degerlendirilmistir.
Boylece tez kapsaminda gerceklestirilen tiim deneysel calismalar ortak bir ¢ergevede analiz

edilmistir.

Karsilastirilan temel derin 6grenme mimarileri arasinda Xception modeli %91,83 dogruluk
degeri ile en basarili temel model olurken, VGG16 ve ResNet50 modelleri sirasiyla %86,06
ve %81,73 dogruluk degerleri elde etmistir. Buna karsilik ConvNeXt-Tiny tabanli HPFN
modeli %96,38 dogruluk, 0,9623 Kesinlik, 0,9795 Duyarlilik ve 0,9708 F1-Skoru ile tiim derin
o0grenme modellerinden daha yiiksek performans gostermistir. Bu sonuglar, ConvNeXt-Tiny
mimarisinden elde edilen derin 6zniteliklerin prototip tabanli karar mekanizmasi ile birlikte

kullanilmasinin siiflandirma basarisini artirdigini ortaya koymaktadir.

Geleneksel 6znitelik tabanli yontemlerin performanslari incelendiginde, SIFT, KAZE ve HOG
Oznitelikleri kullanilarak olusturulan modellerin dogruluk degerlerinin %70,99 ile %87,18
arasinda degistigi belirlenmistir. Geleneksel yontemler arasinda en yiliksek dogruluk
degeri %87,18 ile SIFT ve Logistic Regression yaklagiminda elde edilirken, bunu %86,54
dogruluk degeri ile KAZE ve Logistic Regression modeli izlemistir. HOG tabanli yontemler
ise tim degerlendirmelerde daha diisiik performans gostermistir. Elde edilen bulgular, derin
ogrenme tabanli Ozniteliklerin gogiis rontgeni goriintiilerindeki ayirt edici bilgileri el yapimi

Ozniteliklere gore daha etkili temsil edebildigini gostermektedir.

Calismada kullanilan HPFN’nin sonugclari, ayni1 Chest X-Ray (Pneumonia) veri setini kullanan
onceki calismalarda raporlanan sonuglarla karsilastirildiginda yiliksek ve rekabetci bir
performans sundugunu gostermektedir. Bununla birlikte, farkli arasgtirmalardaki dogruluk
degerlerinin dogrudan karsilastirilmasi dikkatle yapilmalidir. Egitim-test bolme oranlari, veri

artirma islemleri, hasta diizeyinde ayrim, goriinti 6n isleme adimlari, transfer 6grenme
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stratejileri, smif dagilimlar1  ve hiperparametre optimizasyonu caligmalara gore
degisebilmektedir. Bu nedenle HPFN’nin literatiirdeki tiim yontemlerden kesin olarak iistiin
oldugu sonucuna varmak yerine, ayni veri seti lizerinde bildirilen sonuglar arasinda yiiksek

performansl bir yaklasim oldugu sonucuna varilabilir.

Onerilen HPFN modeli yalnizca dogruluk bakimimndan degil, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skoru
bakimindan da en yiiksek performansi elde etmistir. Ozellikle 0,9795 duyarlilik degeri, zatiirre
vakalarinin dogru tespit edilmesinde modelin yiiksek duyarliliga sahip oldugunu
gostermektedir. Ayni sekilde 0,9708 F1-Skoru degeri, kesinlik ve duyarlilik arasinda dengeli
bir performans saglandigini ortaya koymaktadir. Olusturulan karisiklik matrisi de modelin

normal ve zatiirre siniflarini yliksek dogrulukla ayirt edebildigini géstermektedir.

Literatiir karsilagtirmalar1 da Onerilen yontemin basarisini  desteklemektedir. HPFN
modeli %96,38 dogruluk degeri ile literatiirde 6nerilen yontemlerden daha yiiksek performans
gostermistir. Bu bulgular, onerilen HPFN modelinin ayn1 veri seti lizerinde degerlendirilen
yontemler arasinda en yiliksek dogruluk degerini elde ettigini ve literatiirde raporlanan giincel

yaklagimlardan daha basarili bir siniflandirma performansi sundugunu gostermektedir.

Bu caligmanin 6nemli katkilarindan biri, derin 6grenme modelleri ile geleneksel 6znitelik
tabanli yontemlerin ayni veri seti ve ortak degerlendirme 6lciitleri altinda karsilastirilmasidir.
Bu tasarim, farkl1 model ailelerinin goreli performanslarinin daha tutarli bigimde incelenmesine
olanak saglamustir. Ikinci katki, ConvNeXt-Tiny mimarisinin yalnizca standart bir softmax
siniflandirictyla kullanilmamasi, smif prototiplerinin de karar siirecine katilmasidir. Ugiincii
katki ise prototip tabanli siniflandirma mantiginin derin 6znitelikler ile standart siniflandirma
ciktilarinin birlestirildigi hibrit bir yapi igerisinde uygulanmasidir. Bu yonleriyle ¢alisma, sinirh
etiketli tibbi goriintli verilerinde temsil 6grenme ile benzerlik temelli karar vermeyi

biitiinlestiren bir yaklasim sunmaktadir.

Sonug olarak bu tez, ConvNeXt-Tiny tabanli derin 6zniteliklerin prototip benzerlikleri ve
softmax ciktilariyla hibrit bigimde birlestirilmesinin gégilis rontgeni goriintiilerinden zatiirre
siniflandirmasinda etkili bir yaklasim oldugunu gostermistir. Onerilen HPFN modeli, calismada
karsilagtirilan temel derin 0grenme mimarileri ve geleneksel Oznitelik tabanli yontemler
arasinda en yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skorunu elde etmistir. Bulgular,
parametrik smiflandirma ile smif merkezlerine dayali benzerlik bilgisinin  birlikte

kullanilmasiin, 06zellikle sinirli etiketli veri kosullarinda smiflandirma performansini
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gelistirebilecegine isaret etmektedir. Bununla birlikte modelin klinik karar destek siireclerinde
kullanilabilirligine iligskin giiclii bir sonuca ulasilabilmesi i¢in bagimsiz ve ¢ok merkezli veri
setlerinde dis dogrulama, ayrintili hata analizi, kalibrasyon degerlendirmesi ve agiklanabilirlik

analizleri yapilmalidir.

5.1. Oneriler

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen ¢alismalar yalnizca Chest X-Ray (Pneumonia) veri seti
tizerinde degerlendirilmistir. Gelecek calismalarda onerilen yaklasimin farkli gogiis rontgeni
veri setleri iizerinde test edilmesi, yontemin farkli veri kaynaklarindaki performansinin
degerlendirilmesine katki saglayabilir. Gelecek caligmalarda HPFN modelinin CheXpert,
MIMIC-CXR, ChestX-rayl4 ve farkli kurumlara ait bagimsiz gégiis rontgeni veri setlerinde
dogrulanmasi, 6zellikle farkli cihazlar, hasta gruplar1 ve goriintiilleme protokollerinden elde
edilen verilerle yapilacak dis dogrulamalar, modelin genellenebilirligi hakkinda daha giivenilir

kanit saglayacaktir.

Bu calismada siniflandirma performansi dogruluk, Precision, Recall ve F1-Skoru o6lg¢iitleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Model performansinin yalnizca dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve F1-Skoruyla smirlandirilmamasi; 6zgiillik, ROC egrisi, AUC, pozitif ve negatif ongorii
degerleri, Matthews korelasyon katsayisi, dengeli dogruluk ve kalibrasyon oOl¢iitleriyle de
degerlendirilmesi gerekmektedir. Performans degerleri i¢in gliven araliklarinin raporlanmasi ve
modeller arasindaki farklarin uygun istatistiksel testlerle incelenmesi, daha kapsamli bir

performans analizi saglayabilir.

HPFN mimarisinin katkisini daha agik bicimde ortaya koymak amaciyla ¢alismalar yapilmali,
yalmizca ConvNeXt-Tiny ve softmax smiflandirici, yalmizea prototip tabanli siiflandirici,
farkli flizyon katsayilari, farkli prototip olusturma stratejileri ve alternatif benzerlik olgiitleri
karsilagtirilmalidir.  Boylece performans artisginin  ConvNeXt omurgasindan, prototip

mekanizmasindan veya hibrit flizyon yapisindan ne 6l¢lide kaynaklandigi belirlenebilir.

Gelecek arastirmalarda ConvNeXt ailesinin farkli boyutlari ile EfficientNet, DenseNet, Vision
Transformer ve Swin Transformer gibi giincel mimariler HPFN yapisina entegre edilebilir.
Bunun yaninda Mahalanobis uzaklig1 ve 6grenilebilir metrik fonksiyonlar: gibi farkli benzerlik

oOl¢iitlerinin prototip tabanl karar siirecine etkisi incelenebilir.
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Onerilen HPFN modeli ConvNeXt-Tiny mimarisi temel almarak gelistirilmistir. Gelecekte
ConvNeXt ailesinin farkl: siiriimleri veya diger gilincel derin 6grenme mimarileri kullanilarak
benzer prototip tabanli karar mekanizmasinin performansi incelenebilir. Bu ¢alismada prototip
tabanli karar mekanizmasi ile softmax tabanli tahminler hibrit olarak birlestirilmistir. Farkli
karar filizyonu stratejilerinin veya farkli benzerlik oOlgiitlerinin kullanilmasi yontemin

siiflandirma performansina etkisinin arastirilmasina katki saglayabilir.

Gelecek caligmalarda SimCLR, MoCo, BYOL, DINO ve masked image modeling gibi self-
supervised on egitim yaklasimlarinin HPFN yapisiyla biitiinlestirilmesi degerlendirilebilir.
Model 6ncelikle genis miktarda etiketlenmemis gégiis rontgeni goriintiisii lizerinde 6n egitime
tabi tutulabilir, ardindan daha kiiciik etiketli bir veri seti kullanilarak zatiirre siniflandirmasi i¢in
ince ayarlanabilir. Self-supervised 6n egitimden elde edilen 6zniteliklerin sinif prototipleri
olusturmak i¢in kullanilmasi, prototiplerin siif i¢i degiskenligi daha iyi temsil etmesini ve
siiflar aras1 ayrimin giiglendirilmesini saglayabilir. Bu yaklasimin ImageNet tabanli transfer
ogrenmeyle karsilagtirilmasi, tibbi goriintiiye 6zgii 6n egitimin katkisini ortaya koyabilir. Self-
supervised learning calismalarinda yalnizca nihai siniflandirma performansi degil, kullanilan
etiket oranma gore performans degisimi de degerlendirilmelidir. Ornegin modelin veri
setinin %1, %5, %10, %25 ve %50’si etiketli olacak sekilde ayr1 senaryolarda test edilmesi,
yontemin etiket verimliligini daha ag¢ik bigimde gosterebilir. Bdylece HPFN’nin gercekten az
etiketli kosullarda avantaj saglayip saglamadigi, tam veri kullanilarak elde edilen tek bir

performans degerinden daha gii¢lii bicimde ortaya konulabilir.

Tibbi goriintiileme alaninda gelistirilen foundation models da gelecek ¢alismalar agisindan
onemli bir arastirma yonii sunmaktadir. Genis ve heterojen veri kaynaklari lizerinde dnceden
egitilen foundation models, farkli gérev ve veri setlerine sinirl ek egitimle uyarlanabilen genel
amagl temsiller saglayabilmektedir. Gogiis rontgenlerine 6zgli foundation modellerden elde
edilen 6zniteliklerin HPFN mimarisine aktarilmasi, kiiclik veri kiimelerinde sifirdan egitim
veya yalnizca ImageNet tabanli transfer 6grenmeye kiyasla daha giiclii bir baslangi¢ temsili

saglayabilir.

Son olarak, onerilen yaklasimin yalmizca zatiirre tespiti ile sinirli kalmayip farkli akciger
hastaliklarinin veya ¢ok sinifli gdgiis rontgeni siiflandirma problemlerinin ¢éziimiinde de
degerlendirilmesi yontemin farkli tibbi goriintiileme uygulamalarindaki kullanilabilirliginin

incelenmesine olanak saglayabilir. Bununla birlikte, klinik kullanima gegmeden 6nce model
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ciktilariin radyolog degerlendirmeleriyle karsilastirildig ileriye doniik, ¢ok merkezli ve

gercek yasam kosullarini yansitan ¢alismalarin yiiriitiilmesi gerekmektedir.
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