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OZET

MEDIKAL GORUNTU ANALIZINDE DONUSUM TABANLI MODELLERE
ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA YAKLASIMLARININ UYGULANMASI

SEKER, Delal
Doktora, Elektrik Elektronik Miithendisligi Boliimii
Danisman: Dog. Dr. Abdulnasir YILDIZ
Kasim 2025, 116 sayfa

Son yillarda medikal goriintii analizi alaninda derin 6grenme tabanli yontemler, hastalik
tamsinda ve klinik tam destek sistemlerinde dnemli bir yer edinmistir. Ozellikle yiiksek
cOziiniirlikli medikal goriintiilerde karmasik doku yapilarimin incelenmesi geleneksel
yontemlerin Otesinde aciklanabilir ve giivenilir makine Ogrenmesi yaklasimlaria olan
ihtiyact artirmaktadir. Bu tez c¢alismasinin genel amaci, farkli medikal goriintiileme
alanlarinda (histopatoloji, dermatoloji ve otoskopi) doniisiim ve evrisim tabanli mimariler ile
Agiklanabilir Yapay Zeka (AYZ) yoOntemlerini biitlinlestirerek yorumlanabilir ve
genellenebilir siniflandirma modelleri gelistirmektir. Bu kapsamda ilk asamada, akciger
kanseri histopatolojik goriintiilerinin otomatik siniflandirilmasi igin Evrisimsel Sinir Agi,
Vision Transformer (ViT) ve EfficientNet-B1 mimarileri karsilastirilmis; agiklanabilirlik
kapsaminda Local Interpretable Model-agnostic Explainable (LIME) yontemi uygulanmistir.
Ayrica FourierNet (FNet) mimarisi ile LIME algoritmasiin birlikte kullanildig: ikinci bir
calisma (akciger, kolon, meme kanseri) ile model ¢iktilarinin medikal anlamlilig
degerlendirilmis ve sonuglar patolog goriisiiyle dogrulanmistir. Tezin ikinci asamasinda,
farkli klinik alanlarda doniisiim tabanli modellerin genellenebilirligini incelemek amaciyla
deri lezyonu ve kulak zar1 veri setleri iizerinde ViT ve Data-efficient Image Transformer
(DeiT) modelleri egitilmistir. Deri lezyonlar1 siniflandirmasinda en basarili iki yontem olarak
tespit edilen Gradient Weighted Class Activation Map (Grad-CAM) ve Layer-wise
Relevance Propagation (LRP) yontemleri birlestirilerek Temel Bilesenler Analizi tabanli
yeni bir hibrit agiklanabilir yaklasim onerilmistir. Otoskopik goriintiilerde ise yine en basarili
iki metot olarak bulunan Attention Rollout (AR) ve LRP yontemlerinin Kanonik Korelasyon
Analizi ile bitiinlestirildigi hibrit bir aciklama stratejisi sunulmustur. Agiklanabilirlik
performansi, silme ve ekleme nedensel metrikleriyle nicel olarak degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuglar, ViT modelinin tim veri kiimelerinde en yiiksek dogruluk, hassasiyet ve
egrinin altinda kalan alan (AUC) degerlerini sagladigini gostermistir. Deri lezyonlar1 veri
setinde ikili simiflandirmada AUC=0.9192, ¢ok smifli analizde AUC=0.9784 degerine
ulagilmis; kulak zar1 goriintiilerinde ise ViT modeli 0.9976 AUC degeriyle en yiiksek
basarimi gostermistir. Hibrit agiklanabilir yaklagimlar, tekil AYZ yontemlerine gore daha
diisiik silme ve daha yiiksek ekleme skorlariyla model kararlarinin giivenilirligini artirmistir.
Sonug¢ olarak, mevcut tez kapsaminda gelistirilen modeller, farkli medikal goriintiileme
alanlarinda hem yiiksek smiflandirma basarimi hem de giivenilir agiklanabilirlik sunarak
klinisyenlerin giivenini ve karar destek sistemlerinin geffafligin1 artirmaktadir. Gelecekteki
calismalar, ¢ok merkezli veri kiimeleri kullanarak farkli modalitelerin entegrasyonu ve
geligmis nedensel analizlerle modelin klinik uygulanabilirligini artirmay1 hedeflemektedir.

Anahtar Kelimeler: Donlisiim tabanli derin 6grenme modelleri, Agiklanabilir Yapay
Zeka, Medikal goriintii analizleri, Nedensel metrikler, Klinik karar destek sistemleri
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In recent years, deep learning—based methods have gained significant prominence in the field
of medical image analysis, particularly in disease diagnosis and clinical decision-support
systems. The examination of complex tissue structures in high-resolution medical images has
increased the need for explainable and reliable machine learning approaches beyond
traditional methods. The overall objective of this thesis is to develop explainable and
generalizable classification models by integrating convolution and transformer-based
architectures with Explainable Artificial Intelligence (XAI) techniques across different
medical imaging domains (histopathology, dermatology, and otoscopy). In the first phase,
Convolutional Neural Network, Vision Transformer (ViT), and EfficientNet-Bl
architectures were compared for the automatic classification of lung cancer histopathology
images, and Local Interpretable Model-agnostic Explainable (LIME) method was applied for
explainability. Additionally, a second study involving FourierNet (FNet) combined with
LIME was conducted on lung, colon, and breast cancer datasets to evaluate the medical
relevance of model outputs, which was confirmed through pathologist feedback. In the
second phase, ViT and Data-efficient Image Transformer (DeiT) models were trained on
skin lesion and tympanic membrane (TM) image datasets to investigate the generalizability
of transformer-based models across different clinical domains. For skin lesion classification,
the two best-performing XAI methods—Gradient-weighted Class Activation Map (Grad-
CAM) and Layer-wise Relevance Propagation (LRP)—were fused to propose a novel hybrid
explainability approach based on Principal Component Analysis. For otoscopic images,
another hybrid strategy was introduced by integrating Attention Rollout (AR) and LRP using
Canonical Correlation Analysis. Explainability performance was quantitatively evaluated
using deletion and insertion causal metrics. The results demonstrate that the ViT model
achieved the highest accuracy, precision, and area under the curve (AUC) across all datasets.
On the skin lesion dataset, ViT achieved AUC values of 0.9192 (binary classification) and
0.9784 (multi-class classification), while on the TM dataset the model reached the highest
AUC of 0.9976. The proposed hybrid explainability approaches improved the reliability of
model decisions by yielding lower deletion and higher insertion scores compared to
individual XAI methods. In conclusion, the models developed within current thesis provide
both high classification performance and reliable explainability across different medical
imaging domains, thereby enhancing clinician confidence and increasing the transparency of
clinical decision-support systems. Future studies will focus on improving clinical
applicability through the integration of multi-center datasets, multimodal data fusion, and
advanced causal analysis strategies.

Keywords: Transformer-based Deep Learning methods, Explainable Artificial
Intelligence, Medical image analysis, Causal metrics, Clinical decision support
systems
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1. GIRIS

Medikal goriintiileme teknolojilerindeki hizli gelismeler, hastaliklarin erken tanisi,
siniflandirilmasi ve tedavi planlamasinda devrim niteliginde ilerlemeler saglamistir
[1]. Gorintiilleme yontemleri sayesinde, doku ve organlardaki yapisal ya da
fonksiyonel bozukluklar yiiksek dogrulukla degerlendirilebilmektedir. Boylece klinik
karar siirecleri nesnellesmekte ve tedavi basarist artmaktadir [1]. Bununla birlikte,
gorintiilerin dogru yorumlanmasi hala biiyiik 6l¢iide uzman deneyimine bagh olup,
Ozellikle gorsel benzerlik gosteren patolojik olusumlarda gozlemciler arasi
farkliliklar ve yorumlama hatalar1 siklikla ortaya ¢ikmaktadir [2]. Deri lezyonlar
(6rnegin maymun c¢igegi enfeksiyonu) [3], kulak zari anomalileri (6rnegin efiizyon,
perforasyon) [4] ve kolon ya da akciger kanserleri [5] gibi karmagsik hastalik
gruplarinda tanisal siirecin biiyiik oranda gorsel degerlendirmeye dayanmasi, hata
paymnt artirmakta ve erken tani oranlarini diisiirmektedir. Bu durum, o&zellikle
cocukluk donemindeki kronik kulak enfeksiyonlar1 [6] veya erken evre kotiiciil
timorler gibi kritik klinik tablolarin dogru ve zamaninda teshis edilmesini

giiclestirmektedir [7].

Son yillarda Yapay Zeka (YZ) ve ozellikle Derin Ogrenme (DO) tabanli yaklagimlar,
medikal goriintli analizinde ¢i181r agici basarilar elde etmistir [8]. Evrisimsel Sinir
Aglar1 (ESA), hiyerarsik 6zellik ¢ikarimi sayesinde karmasik goriintii Oriintiilerini
otomatik olarak 6grenebilmekte ve insan performansina yakin, hatta ¢ogu durumda
iistiin tan1 dogruluklar1 saglayabilmektedir [9]. ESA tabanli yontemler dermatolojik
lezyonlarin  smiflandirilmasinda  [9], otoskopik goriintiillerden kulak  zar
patolojilerinin tespitinde [10] ve radyolojik ya da histopatolojik kanser goriintiilerinin
analizinde yaygin bicimde kullanilmaktadir [11]. Ancak ESA mimarileri, sabit goriis
alanlart nedeniyle genis Olgekli uzamsal bagimliliklar1 yakalamakta yetersiz
kalmaktadir. Bu durum da 6zellikle diizensiz sekil, heterojen doku veya ¢ok katmanl
yapiya sahip medikal goriintiilerde performans sirlilifina yol agmaktadir [12].
Ornegin maymun cicegi lezyonlarinda goriilen heterojen deri dokular1 [13], kulak
zar1 (Timpanik membran: TM) efiizyonun neden oldugu ince kontrast degisimleri [4]
veya patolojik tiimorlerdeki karmasik hiicresel morfolojiler bu sinirlamalarin tipik

orneklerindendir.



Bu sorunlarin agilmasi amaciyla gelistirilen doniisiim tabanli mimariler, son yillarda
medikal goriintii analizinde 6ne ¢ikan giiclii bir alternatif haline gelmistir. Vision
Transformer (ViT) ve tiirevleri, kendine 6zgii 6z-dikkat mekanizmalar1 araciligiyla
gorintiideki hem yerel hem de kiiresel iliskileri eszamanli olarak
modelleyebilmektedir [14]. Boylece ESA’larin Gtesinde biitiinciil bir temsile
ulagmaktadir. Donilisiim modelleri, pikseller arast uzun menzilli etkilesimleri dikkate
alarak lezyon morfolojisini daha kapsamli bicimde temsil etmekte ve gorsel olarak
benzer, ancak patolojik olarak farkli yapilar1 ayirt etme yetenegini artirmaktadir. Bu
yoniiyle, deri, kulak veya kanser goriintiilerinde doniisiim temelli yaklagimlar,

simiflandirma performansint ve genellenebilirligi anlamli bigimde yiikseltmistir.

Medikal alanda YZ modellerinin klinik uygulamalarda giivenle kullanilabilmesi i¢in
yalnizca yliksek dogruluk degil, ayn1 zamanda agiklanabilirlik ve giivenilirlik de
biiyiik 6nem tasimaktadir [15]. DO modellerinin ‘kara kutu’ dogasi, klinisyenlerin
model kararlarin1 anlamasini ve dogrulamasinmi giiclestirmekte, bu da YZ’ye duyulan
giiveni sinirlamaktadir. Bu nedenle, Agiklanabilir Yapay Zeka (AYZ) kavrami son
yillarda medikal goriintilleme arastirmalarinin merkezine yerlesmistir [16], [17].
AYZ yontemleri, modelin karar mekanizmasini gorsellestirerek tahmin sonucuna en
fazla katki saglayan goriintii bolgelerini vurgular. Sekil 1.1, tez kapsaminda
uygulanan acgiklanabilir AYZ analizinin genel semasini sunmaktadir. Bu baglamda
tez caligmasinda kullanilan Local Interpretable Model Agnostic Explanations
(LIME), Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM), Layer-wise
Relevance Propagation (LRP) ve Attention Rollout (AR) gibi teknikler, modelin
hangi alanlara odaklandigin1 gsteren kiimeler veya 1s1 haritalar1 tiretmektedir. Ancak
yalnizca gorsel agiklamalar klinik gegerlilik i¢in yeterli olmayabilir. Bu nedenle, son
donemde nicel agiklanabilir metrikleri de yaygmlasmistir [18], [19]. Sadakat
degerlendirmesi, bolgesel bozunma analizi ve Ozellik 6nemi puanlamasi gibi
yontemler, modelin dikkat ettigi bolgeler ile tahmin sonuglar1 arasindaki nedensel
iliskiyi Olcerek, aciklamalarin giivenilirligini artirmaktadir. Ayrica silme ve ekleme
egrileri gibi nedensellik temelli metriklerin kullanilmas1 modelin karar siireglerinin

istatistiksel olarak dogrulanmasina katk: saglar.
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Sekil 1.1 AYZ analizinin medikal goriintiileme alanindaki genel gosterim semasi

Sonug olarak performans, aciklanabilirlik ve giiven ekseninde gelistirilen bu yeni
kusak modeller, medikal YZ’nin klinik uygulanabilirligini gliclendirmektedir. ESA
tabanli yontemlerden doniisiim tabanli yapilara ve klasik 1s1 haritalarindan nicel
aciklanabilir Olciitlerine uzanan bu evrimsel siire¢, hem tanisal dogrulugu hem de
model seffafligin1 artirarak hekimlerin karar siireglerini desteklemektedir [17].
Boylece YZ destekli sistemler, yalnizca yiiksek dogrulukta tahminler iireten araglar
olmaktan ¢ikip klinisyenler tarafindan denetlenebilir, agiklanabilir ve glivenilir karar
destek  sistemlerine  doniismektedir.  Dermatolojik  hastaliklardan  kulak
enfeksiyonlarina veya kotiiciil tiimdr analizlerine kadar genis bir yelpazede yiiriitiilen
bu c¢alismalar, YZ temelli medikal goriintii analizinin gelecekteki yoniinii belirleyen
onemli ve koklii bir degisimi temsil etmektedir. Bu tez calismasinda iki farkl
metodolojik yol izlenmistir. Bu baglamda kullanilan 5 veri setinden 4 farkli ¢alisma
elde edilmistir (Bk: Sekil 3.1). Bu calismalar patolojik, dermatolojik ve otoskopik

olarak 3 kategoride makine dgrenmesi (MO) yaklasimi ad: altinda irdelenmistir.

1.1 Patolojik Goriintiilerin MO Yaklasimindaki Yeri

Kiiresel olcekte kanser, kalp ve damar sistemi hastaliklarin ardindan ikinci 6nde
gelen 6liim nedenidir [5]. Diinya Saglik Orgiitii’niin (DSO) 2022 raporlarma gére
kanser nedeniyle yaklagik 10 milyon kisi yasamini yitirmistir. Akciger kanseri
1.817.469 oliimle kanser iligkili 6liimlerin baslica nedeniyken, kolon kanseri 538.167
olimle besinci sirada yer almaktadir. Ek olarak erkek niifusta kolon ve akciger

kanserlerinin goriilme siklig1 daha yiiksektir [20]. Buna karsilik meme kanseri,



kadinlarda en sik tani alan kanser olup 2020 yilinda kiiresel olgekte yaklasik 2.3
milyon yeni olgu ve yaklasik olarak 685 bin 6liim bildirilmistir [21].

Biyolojik diizeyde, insan organizmasi boliinerek ¢ogalan sayisiz hiicreden olusur.
Hiicre boliinmesi sirasinda gelisen hatalar ya da genetik mutasyonlar, hiicrelerin
biliylime sinyallerine bagimliligini ortadan kaldirip apoptoza (programlanmis hiicre
Oliimii) diren¢ kazandirabilir ve bu durum kontrolsiiz ¢ogalmay1 baslatarak timor
gelisimine zemin hazirlar. Kanser, farkli organlarda gelisebilmekle birlikte, 6zellikle
kolon ve akciger dokular1 bu mekanizmalarin sik gozlendigi ve kétiiciillerin klinik
acidan en kritik oldugu bolgeler arasinda yer almaktadir. Klinik olarak kolon ve
akciger kanserleri belirti ve etiyolojileri bakimindan farklilik gosterse de en yaygin
kotiictiller arasinda yer almakta ve nadiren eszamanli olarak goriilebilmektedir [22].
Nitekim 76 aylik bir izlem c¢alismasinda, eszamanli kolon ve akciger kanseri
saptanan hastalarin tibbi bakimi ve sonuglari incelenmis ve 3.102 akciger kanserli
hastanin 17’sine bir ay i¢inde kolon kanseri tanis1 konmustur. S6z konusu hasta
grubunda kronik sigara igme ve fazla kilo belirgin ayirt edici 6zellikler olarak
saptanmamistir. Bu nedenle, nadir ve ¢ogu zaman tesadiifen saptanan eszamanli

olgularda uygun klinik yonetim kritik 6nemdedir [23].

Erken saptama agisindan, akciger ve kolon gibi kanser tiirleri i¢cin manyetik rezonans
goriintiileme (MRI), pozitron emisyon tomografisi (PET) ve X-isin1 gibi ileri
gorlintiileme teknolojileri tan1 ve hastalik evresi belirlemede Onemli olanaklar
sunmaktadir [24]. Bununla birlikte, yiiksek riskli bireylerde akciger kanseri
taramasinda gogiis radyografisinin roliine iliskin kanitlar sinirhidir ve tarama araci
olarak rutin kullanimi1 desteklenmemektedir [1]. Bu baglamda, akciger ve kolondan
farkli olarak, meme kanseri taramasina iliskin kilavuzlar daha net tanimlanmstir.
Amerika Birlesik Devletleri Onleyici Hizmetler Gorev Giicli, meme kanserinde
erken tani i¢in birincil tarama yonteminin mamografi oldugunu belirtmektedir.
Kilavuza gore 40-74 yas aras1 kadinlarda iki yi1lda bir mamografi onerilirken 75 yas
ve lizeri ile tamamlayici taramalara iligkin kanitin yetersiz oldugu ifade edilmektedir
[25]. Erken tan1 stratejilerinin ve tanisal yontemlerin iyilestirilmesi bu giigliiklerin
astlmasina katki saglayabilir. Son olarak YZ teknikleri medikal goriintiilerin erken

tanisinda, bozukluklarin 6ngoriilmesinde ve ciddi saglik sorunlarinin belirlenmesinde



giderek daha kritik bir rol iistlenmektedir [26]. Sistematik ve standartlastirilmis tani
protokollerinin yetersizligi, 6zellikle evre I-II kanserlerin ve klinik/radyolojik olarak
belirsiz kitlelerin dogru tanilanmasini giiglestirmektedir. Bu kosullarda klinisyenler
taniy1 kesinlestirmek amaciyla ¢ogunlukla girisimsel biyopsiye bagvurmaktadir.
Alman Orneklerin patolojik incelemesiyle morfolojik ve hiicresel diizeyde timor
histolojik alt tip ve evresi belirlenebilmektedir [27]. Bununla birlikte, girisimsel
islemlere bagli komplikasyon riskleri géz oniine alindiginda, gelisen goriintiileme
teknolojileri ve YZ temelli yaklagimlar araciligiyla bu tiir prosediirlerin gerekliliginin
azaltilmast hedeflenmektedir [24]. Bu baglamda, modern bilgisayar destekli goriintii
analizi teknikleri patolojik ve diger medikal goriintiilerin degerlendirilmesini kismen
otomatiklestirmekte = ve is akisimi  hizlandirirken  tamisal =~ performansi
yiikseltebilmektedir [28]. Kullanilan yOntemler arasinda On-isleme, goriintii
boliitleme, 6zellik ¢ikarimi ve simiflandirma yer almaktadir. DO dahil gelismis
algoritmalar ve MO mimarileri, tiimdrlerin daha dogru &zelliklendirilmesi, risk
siiflamasina ve kisisellestirilmis tedavi planlarinin desteklenmesine katki saglayan

klinik karar destek sistemlerinin temelini olusturmaktadir.

1.2 Dermatolojik Gériintiilerin MO Yaklasimindaki Yeri

Maymun ¢igegi, 20. ylizyilin ikinci yarisinda insanlarda ilk kez tanimlanan hayvan
kaynakli bir viral enfeksiyondur. Cicek virlisii ailesine ait bir viriis tarafindan
olusturulur ve genellikle daha hafif seyretmekle birlikte, klinik olarak c¢icek
hastaligina benzer ozellikler gosterir. Bulas enfekte hayvanlarla, onlarin viicut
stvilariyla, deri lezyonlariyla temas ya da mikropla bulagsmis nesnelerin ortak
kullanimi {izerinden gerceklesebilir [29]. Hastalik tipik olarak ates, lenf bezi
biiyiimesi, kas agris1 ve sugicegini ya da diger kabarcikli deri hastaliklarmi taklit
edebilen karakteristik deri dokiintiileri ile seyretmektedir. Bu durum ayirici taniy
giiclestirir. Her ne kadar maymun c¢igegi ¢ogu olguda kendini sinirlayan bir klinik
gidis izlese de, bagisiklik sistemi zayiflamis bireylerde ve c¢ocuklarda ciddi

komplikasyonlar gelisebilmektedir [30].

Son kiiresel salginlar, tan1 ve tedavi stratejilerinin iyilestirilmesine yonelik acil

gereksinimi ortaya koymustur. Giincel tamisal yaklagimlar Oncelikle klinik



degerlendirme ve molekiiler testlere (6r. PCR) dayansa da, deri lezyonlarinin gorsel
degerlendirmesi 6znel nitelik tasimakta ve gézlemciler arasi degigkenlige aciktir [3].
Ayrica konvansiyonel goriintiileme teknikleri, lezyonlarin morfoloji ve dagilimini
cogu kez yeterli dogrulukla ortaya koyamayarak tanida ve dolayisiyla tedavide
gecikmelere yol agabilmektedir. Bu giicliikler, hastalik yonetiminin iyilestirilmesi ve
halk sagligi risklerinin azaltilmasi igin standartlastirilmis olup ileri yontemlere
duyulan gereksinimi vurgulamaktadir [31]. DO ve YZ alanindaki son gelismeler,
Ozellikle dermatolojik hastaliklarin otomatik tanis1 basta olmak iizere, medikal

goriintiilemeyi anlamli dlgiide ilerletmistir [32].

1.3 Otoskopik Gériintiilerin MO Yaklasimindaki Yeri

DSO raporlarma gore, 2050 yilma dek yaklasik 700 milyon kisi baska bir deyisle her
10 kisiden 1’1 isitme kayb1 yasayacaktir. Bu isitme kaybinin baslica nedenlerinden
biri, cocukluk doneminde gegirilen kronik kulak enfeksiyonlaridir [33]. Otitis media
(OM), yaygin adiyla orta kulak enfeksiyonu, kulak zarimin arkasindaki hava dolu orta
kulak boslugunda gelisir ve ¢ocuklarda eriskinlere kiyasla daha sik goriiliir [34]. OM
olgularinin 6nemli bir boliimiinde izlem (bekle—gdr) yaklasimi onerilirken, akut OM
tanis1 dogrulanmis 2 yas alti1 cocuklarda antibiyotik tedavisi 6nerilmektedir. Ayrica,
durumun erkeklerde kadinlara gére daha sik goriildiigu bildirilmektedir [35]. Agir
seyreden ya da yineleyen olgularda kulak tiipii yerlestirilmesi veya geniz eti gibi
cerrahi girisimler diisliniilebilir [4]. Tedavi edilmemis OM, akut kulak kemik iltihabi,
isitme kaybi, davranis degisiklikleri ve iletisimsel gelisimde gecikmelere yol agabilir
[6]. Bu nedenle cocuklarda dogru tam1 ve uygun tedavi yaklagimlar1 biiyilk 6nem

tasimaktadir.

TM patolojilerinin efiizyon, perforasyon ve timpanoskleroz gibi dogru tanilanmasi
klinik acidan gii¢ olmaya devam etmektedir. Calismalar, 6zgiil olmayan semptomlara
asir1 glivenilmesi ve yetersiz otoskopik muayene tekniklerinin yanhs tanilara katkida
bulundugunu goéstermektedir. Ornegin, TM kizarikligmin tek basma tani olgiitii
sayllmas1 akut OM’nin asir1 tani riskine yol agabilirken, kulak zar1 hareketliligini
degerlendiren hava tiflemeli otoskopinin kullanimi rutin pratige yeterince entegre
edilememistir [36]. Bdylece standartlagtirilmis tani dlgiitlerinin olmamasi ve klinik

bulgularin degiskenligi, uygulayicilar arasinda tutarsiz tanilara neden olabilmektedir



[2]. Nitekim ortalama dogru tani orani, ¢ocuk sagligi hekimlerinde %50, kulak burun
bogaz (KBB) uzmanlarinda ise %73 olarak bildirilmistir [37]. Bu giigliikler,
otoskopik degerlendirmelerin dogrulugunu artirmak igin gelismis tanisal araglara ve
standart protokollere duyulan gereksinimi vurgulamaktadir. Son yillarda klinisyenler,
klinik bulgulara ek olarak bilgisayar destekli analizleri giderek daha sik
kullanmaktadir [38], [39]. YZ temelli yaklasimlar, klinik taniy1 desteklemeyi ve

tanisal stirecin genel verimliligini artirma potansiyeli tagimaktadir [40].

1.4 Mevcut Tez Calismasinin Temel Motivasyonu Ve Hedefleri

Bu tez ¢aligmasinin temel motivasyonu, medikal goriintii yorumunun 6znel niteligi
ve standardizasyon eksikligi nedeniyle erken tanida yasanan giigliiklerin
giderilmesidir. Bu c¢ergevede, yerel gorlis alanina dayanan evrisim tabanh
mimarilerin diizensiz sekil ve heterojen doku igeren yapilarda uzak bolgeler
arasindaki iliskileri yakalamakta smnirli kalmas1 dne ¢ikan bir sorundur. Ote yandan,
doniigiim tabanli modeller kiiresel baglami etkili bi¢imde modelleyebilse de karar
siireclerinin  klinik agidan yeterince aciklanabilir olmamasi, gercek diinya
uygulamalarinda benimsenmesinin 6niinde bir engel olusturmaktadir. Sadece gorsel
aciklama haritalarina dayali yorumlarin Otesine gecerek nicel ve nedensel
aciklanabilirlik Olciitlerine duyulan ihtiya¢ ile birden fazla alan ve veri kiimesinde
genelleme yapabilen tekrarlanabilir ve seffaf bir metodolojik ¢ergevenin gerekliligi,
caligmanin motivasyonunu destekleyen temel unsurlardir. Bu baglamda iki eksenli
bir arastirma yiiriitiilmektedir. (i) Histopatoloji ekseninde, patoloji goriintiilerinde
donilisim ve evrisim tabanli smiflandiricilar karsilastirilmis acgiklanabilirlik i¢in
LIME uygulanmistir. LIME’1n isaretledigi bolgelerin uzman (patolog) cizimleriyle
nicel uyumu Olciilmiistiir. Boylece, yalnizca smiflandirma basarimi degil,
aciklamalarin  klinik gecerliligi de dogrudan hekim anotasyonlarina gore
degerlendirilmektedir. (ii) Dermatoloji ve otoskopi ekseninde, doniisiim tabanli
modeller ince ayar ile egitilerek; Grad-CAM, LRP ve AR gibi 1s1 haritalarinin
iiretilmesi amaglanmstir. Uretilen 1s1 haritalaria ek olarak Temel Bilesenler Analizi
(TBA) ve Kanonik Korelasyon Analizi (KKA) temelli hibrit ikili birlestirme
yontemleri ile kapsam ve kararliligi artirllmaktadir. Her iki eksende de ortak bir
degerlendirme protokolii izlenmis olup siniflandirma i¢in dogruluk, fl-skoru,

duyarlilik, 6zgiilliik gibi temel metrikler elde edilmistir. Tiim deneyler tekrarlanabilir



bicimde rapor edilmistir. Bu biitiinciil plan, performans ile aciklanabilirligi birlikte
ele alarak gercek diinyada giivenilebilir ve kullanilabilir karar destek c¢iktilari

iiretmeyi hedeflemektedir.

1.5 Mevcut Tez Calismasinda Metodolojik Olarak izlenen Temel Yaklasim

Tez kapsaminda belirtilen hedefleri gerceklestirmek {izere patolojik, dermatolojik ve
otoskopik goriintiilerden olusan toplam 5 veri seti kullanilmistir. Ilk asamada,
akciger patolojisi igeren veri seti 1 iizerinde doniisiim ve evrigim tabanli yaklasimlar
karsilastirilmis; dogru ve yanlis siniflandirilan segili test orneklerine LIME tabanh

aciklamalar uygulanmistir.

Takip eden bir diger ¢calismada, 2 ve daha fazla sinifa sahip patoloji goriintiilerinden
olusan veri seti 1 ile veri seti 2 kullanilarak iki farkli doniisiim modeliyle
smiflandirma analizi yapilmistir. Ardindan, dogru/yanlis siniflanan Ornekler
arasindan segilen goriintiiler icin LIME acgiklamalar1 iiretilmis; bu agiklamalar,
patolog tarafindan c¢izilen bdlgelerle (anotasyonlar) karsilagtirilmis  ve

yorumlanmustir.

Ucgiincii ¢alisma, dermatolojik hastaliklari igeren veri seti 3 ve veri seti 4 {izerinde
yuritilmistir. Bu kapsamda ikili ve ¢ok smnifli problemler, doniisiim tabanl
simiflandiricilarla analiz edilmis; ardindan Grad-CAM, LRP ve AR yontemleriyle
aciklamalar elde edilmistir. Uretilen aciklamalarin giivenilirligini degerlendirmek
amaciyla silme ve ekleme metrikleri hesaplanmis; tekil 1s1 haritalarindan ikili hibrit
1s1 haritalar1t TBA kullanilarak olusturulmustur. Son adimda ise hibrit ve tekil

aciklamalarin performanslari karsilagtirilmistir.

Son olarak, kulak zar1 hastaliklarini igeren veri seti 5 i¢in bir 6nceki islem hatti
yeniden kullanilmistir. Hibrit analizlerde KKA ile elde edilen agiklamalar
degerlendirilmis ve TM hastaliklarina iliskin bulgular tartistlmistir. Bu biitiinciil
yaklasim, farkli modalite ve gorevlerde hem siniflandirma basarimini hem de

aciklanabilirlik diizeyini sistematik bicimde incelemeyi amaglamaktadir



2. ONCEKI CALISMALAR

Bu tez calismasinda, farkli modalitelerden (patoloji, dermatoloji ve otoskopi) elde
edilen medikal goriintiiler {izerinde siniflandirma analizleri yiiriitiilmiis; egitilen DO
modellerinin karar verme davraniglarini ¢éziimlemek amaciyla AYZ yontemleri
kullanilmistir.  Siniflandirma  sonrasi, modellerin  goriintiilerde hangi bolgelere
odaklandigin1 ortaya koymak icin cesitli AYZ teknikleri uygulanmistir. Segili
caligmalarda tretilen agiklama haritalar1 patolog anotasyonlariyla karsilastirilarak
gorsel ve nicel uyum (0r. ortiisme Olgiitleri) degerlendirilmistir. Ayrica, dermatolojik
ve otoskopik veri kiimeleri lizerinde doniisiim tabanli siniflandiricilar ile tretilen
aciklamalarin kapsam ve kararliligin1 artirmak tizere hibrit bir yaklasim Onerilmis;
tekil 1s1 haritalarinin birlestirilmesiyle elde edilen bu hibrit agiklamalar, nedensel

metriklerle nicel olarak dogrulanmaistir.

Literatiir incelendiginde, mevcut calismalarm biiyiik bélimiiniin DO tabanlh
simiflandirma dogruluguna odaklandigi; buna karsin aciklamalarin  sayisal
gecerliligini ve klinik karsiligini sistematik bigimde test eden cergevelerin sinirh
oldugu goriilmektedir. Bu tez, sdz konusu boslugu iki yonden ele almaktadir: (i)
patoloji verileri iizerinde DO modellerinin agiklanabilirligini uzman anotasyonlarma
dayali bir kiyasla dogrudan sinamak; (ii) deri ve kulak zar1 hastalig1 goriintiilerinde
siiflandirma performanst igin hibrit agiklama haritalar1 gelistirip bunlar1 nedensel
metriklerle nicel olarak dogrulamak. Bdylece ¢alisma, yalnizca yiiksek siniflandirma
performanst sunmakla kalmayip agiklanabilirligi 6lciilebilir kilan ve klinik
yorumlanabilirligi giiclendiren tekrarlanabilir ve seffaf bir yontemsel ¢erceve ortaya

koyarak literatiire anlaml katkilar saglamaktadir.

2.1 Patolojik Gériintii Siniflandirilmasina fliskin Cahsmalar

2.1.1 Aciklanabilirlik iceren histopatolojik goriintii siniflandirma calismalari
Raju ve Rao (2022), histopatolojik goriintiilerin siniflandirmasini desteklemek ve
gorsel agiklamalar1 zenginlestirmek amaciyla Grad-CAM ve SmoothGrad tabanh
gorsellestirme tekniklerinden yararlanmistir. Calismada, kolon ve akciger dokularina
ait 5 farkli histopatolojik sinif MobileNetV2 ve InceptionResNetV2 mimarileri
kullanilarak simiflandirilmistir. Onerilen gercevenin kanser dokularmi tanimlamada

en yiiksek %99.95 dogruluga ulastig1 rapor edilmistir. Yazarlar, bu yaklagimla



tiretilen aciklamalar araciligiyla modelin odaklandigi bolgeleri goriintir kilmay1 ve
boylece klinik yorumlanabilirligi giiclendirmeyi hedeflemis ve nihai amag olarak da
saglik hizmet sunucularinin kolon ve akcigere iliskin ¢oklu kanser tiplerini
saptamada kullanilabilecek, bilgisayar destekli ve giivenilir bir karar destek sistemi

gelistirilmesine katki saglamay1 belirtmislerdir [41].

Tummala vd. (2023), kolon ve akciger verisine dayali 5 smifli smiflandirma
probleminde, 5 katlh c¢apraz dogrulama ile egitilip sinanan EfficientNetV2
modelleriyle test kiimesinde %99.97 dogruluk bildirmigtir. Ayrica, model
ongoriilerinin dayandigi ayirt edici goriintii bolgelerini goriiniir kilmak ve bulgularin
klinik yorumlanabilirligini giiclendirmek amaciyla calismay1 ‘saliency’ haritalariyla

desteklemislerdir [42].

Ahmed vd. (2023) ise yorumlanabilir bir akciger kanseri tani sistemi sunarak
Rastgele Orman (RO), Karar Agaci, Lojistik Regresyon (LR) ve Naif Bayes (NB)
dahil cesitli MO modellerini ayni akciger doku goriintii veri kiimesi iizerinde
karsilastirmistir. incelenen modeller arasinda en yiiksek dogruluk oranina RO ve LR
ile ulagilmistir. Akciger kanserinin dngoriilmesinde her iki model de %97 dogruluk
raporlamistir. Calisma, kullanilan 6grenme yapilarinin seffafligini artirmak ve karar
stireclerini goriinlir kilmak amaciyla SHAP (SHapley Additive exPlanations) ve
LIME tabanli aciklamalar iiretmis ve bu sayede hem kiiresel Olcekte Ozellik
onemlerini hem de tekil orneklere iliskin yerel acgiklamalar1 ortaya koyarak klinik

yorumlanabilirligi gliclendirmistir [43].

Kaplun vd. (2021), modern dijital patolojinin sagladig1 olanaklardan yararlanarak
ozellikle Hematoksilin-Eozin (H&E) boyali mikroskobik goriintiiler tizerinden
kanser hiicre dokularinin otomatik ve nicel analizi i¢in bir yontem Onermistir.
Calismada, kanser hiicre goriintiilerinden karmasik bicimsel o6zellikleri ¢ikarmak
amactyla ‘zernike momentleri’ (sekil Ozellikleri c¢ikarma) kullanilmis ve bu
betimleyiciler basit yapay sinir ag1 (YSA) tabanlh bir smiflandiriciya beslenmistir.
Smiflandirma ¢iktilarinin  yorumlanabilirligini artirmak ve modelin hangi gorsel
ipuclarina dayandigini gostermek icin LIME c¢ercevesi uygulanmistir. Calisma

boylece AYZ ilkeleriyle desteklenmistir. Onerilen yiiksek verimli calisma,

10



‘BreaKHis’ veri kiimesinin edinilmesiyle baslayip goriintii isleme ve MO adimlariyla
stirmektedir. Sistem, 40x biiylitme diizeyindeki iyi huylu ve koétii huylu kanser
ayriminda %100 tanima orani bildirmistir. AYZ bileseni ise test sonuglarmin klinik
acidan seffaf bicimde yorumlanmasina ve gerekli parametre ayarlarmin rasyonel

olarak yapilmasina katki saglamistir [44].

Imouokhome vd. (2023), meme kanserinde erken evre teshisini kolaylastirmak
amacityla ‘Kaggle Challenge’ kapsaminda saglanan ‘BreaKHis’ veri kiimesini
kullanarak ResNet-50 mimarisini egitmis ve meme tiimdrlerinin kotii huylu ya da iyi
huylu olarak siniflandirmiglardir. Test evresinde %96.84 dogruluk elde edilmis ve
aym DO metodolojisini kullanan diger calismalarin  sonuglarni  astiklarin
raporlamiglardir. Smiflandirma ¢iktilari, kararlarin  hangi goérsel ipuglarina
dayandigin1 gerekcelendirmek tizere AYZ teknikleri ile yorumlanmis ve Integrated
Gradients (IG), GradientSHAP ve Occlusion yontemleri uygulanmistir. Ug yaklagim
karsilastirildiginda, Occlusion tekniginin gorsellestirme kalitesi ve calisma stiiresi

acisindan daha 6ngoriicii ve pratik sonuglar sundugu rapor edilmistir [45].

2.1.2 Aciklanabilirlik icermeyen performans metrigi odakh histopatolojik
goriintii smflandirma ¢calismalan

Aitazaz vd. (2023), kolon ve akciger goriintiilerinde ViT ile ¢esitli on-egitimli ESA
mimarilerinin tanisal basarimini sistematik olarak karsilastirmistir. Calismanin
bulgulari, ViT mimarisinin degerlendirmeye alinan o6n-egitimli ESA’lardan daha
yiiksek performans sundugunu gostermistir. Ayrica, katman sayist daha yiiksek olan
ViT-L32 modelinin, ViT-B32 varyantina kiyasla daha yiiksek dogruluk elde ettigi
rapor edilmistir. Bu sonuglar, s6z konusu veri tiirlerinde doniisiim tabanh

yaklasimlarin giiclii bir alternatif olusturdugunu ortaya koymaktadir [46].

Ali ve Ali (2021), kolon ve akciger kanserlerinin ayrimina yonelik olarak geleneksel
evrisim katmanlari, ayrilabilir evrisim katmanlar1 ve kapsiil aglarini bir araya getiren
iki girisli hibrit bir mimari gelistirmistir. On isleme asamasinda gama diizeltme, renk
dengesi, goriintii keskinlestirme ve ¢ok Olgekli birlestirme uygulanmistir. Modelin
birinci giris kolunda ham goriintiiler standart evrisim katmanlarindan gecirilirken,

ikinci giris kolunda 6n islenmis goriintiiler ayrilabilir evrisim katmanlari ile islenmis;
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her iki koldan elde edilen temsil vektorleri nihai siniflandirma i¢in kapsiil agina
beslenmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen yaklagimin tiim siniflar iizerinde anlamli
bir basar1 sergiledigini ve kolon ile akciger kanseri verisinde toplam dogruluk

oraninin %99.58’e ulastigini gostermistir [47].

Kumar vd. (2022), akciger ve kolon kanseri siniflandirmasi i¢in el ile ¢ikarilmisg
(hand-crafted) 6zelliklerle DO tabanli dzellik ¢ikarimini karsilastirmistir. Calismada,
yedi farkli aktarim 6grenmesi (transfer learning: TL) modelinden elde edilen derin
ozellikler ile el ile ¢ikarilmis betimleyiciler, Gradient Boosting (GB), RBF c¢ekirdekli
Destek Vektor Makineleri (DVM), Cok Katmanli Algilayict (Multi Layer
Perceptron: MLP) ve RO smiflayicilart kullanilarak degerlendirilmistir. Bulgular,
derin Ozelliklerin manuel olarak ¢ikarilmig Ozelliklere belirgin bicimde iistiin
geldigini gostermis ve Ozellikle DenseNet-121°den tiiretilen oOzellikler ile RO
simiflayicisinin  birlesimi, dogrulukta %98.6 ve ROC-AUC’de 1.00 degerlerine

ulasarak en yiiksek performansi saglamistir [48].

Talukder vd. (2022), kolon ve akciger kanserlerinin saptanmasina yonelik hibrit bir
yontem Onermistir. Onerilen yaklasimda &znitelik ¢ikarimi i¢in MobileNet mimarisi
kullanilmis ve siniflandirma agamasinda ise birden ¢ok temel siniflayicinin ¢iktilarini
olasiliksal olarak birlestiren topluluk diizeni uygulanmistir. Yapilan deneysel
degerlendirmeler, yontemin kolon ve akciger kanserlerini tanimada %99.3 dogruluk
sagladigin1 gostermistir. Bu sonug, hafif derin mimarilerden elde edilen temsil
giiciiniin topluluk temelli karar verme mekanizmalariyla birlestirilmesinin hem
yiksek dogruluk hem de hesaplama verimliligi acisindan etkili bir alternatif

sundugunu isaret etmektedir [49].

Wahid vd. (2023), onerdikleri sade ve Ozellestirilmis bir ESA mimarisini 3 farkl
onceden egitilmis GoogleNet, ResNet-18 ve ShuffleNet V2 mimarileri ile
karsilastirmistir. Degerlendirme sonuglari, akciger kanseri smiflandirmasinda en
yiiksek dogrulugun ResNet-18; kolon verisinin degerlendirilmesinde ise ShuffleNet
V2 ile elde edildigini ve her iki durumda da ortalama dogrulugun %99.87 ye
ulastigim gostermistir. Onerilen 6zellestirilmis ESA modeli, akciger verisi igin

%93.02 ve kolon verisi i¢in %88.26 dogruluk saglamistir. Ayrica yazarlar, bu
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Ozellestirilmis modelin egitim siiresinin GoogLeNet ve ResNet-18’e kiyasla daha

kisa oldugunu ortaya koymustur [11].

Sayin vd. (2023) VGG, ResNet, Xception, Inception ve InceptionResNet
mimarilerini karsilagtirmis ve siniflandirma sonuglarinda Xception modeli en yiiksek
basariy1 f1-skoru 0.90 ve dogruluk %89 ile sagladigini rapor etmislerdir. Inception ve
InceptionResNet modelleri %87 dogruluk elde ederken, ilgili fl-skorlar1 sirasiyla
0.87 ve 0.86 olarak raporlanmistir. Bulgular, histopatolojik meme kanseri tanisinda
DO tabanli yaklagimlarin klinik dogrulugu artirma potansiyeline isaret etmekte ve

tanisal hizmetlerin iyilestirilmesine katki saglayabileceklerini gostermektedir [S0].

2.2 Dermatolojik Gériintii Smiflandirilmasina Iliskin Cahsmalar
2.2.1 Aciklanabilirlik iceren dermatolojik goriintii simiflandirma ¢alismalar

Ahsan vd. (2023), 6 farkli on-egitimli TL modeli uyarlayip smiflandirmiglardir.
InceptionResNetV2 ve MobileNetV2’nin %93-99 araliginda en yiiksek dogruluklara
ulastigin1  gostermistir. Yazarlar, maymun ¢i¢egi ve maymun c¢icegi olmayan
olgulardan olusan ikili veri kiimesinin artirilmig ve artirllmamais siirimlerini ayr1 ayri
degerlendirmislerdir. Her iki senaryoda da LIME ile en yiiksek katki puanina sahip
stiper piksel 6zellikleri ortaya koyarak agiklanabilirligi giiclendirmislerdir [51].

Raha vd. (2023), maymun ¢icegi saptamasi i¢in dikkat mekanizmali bir
MobileNetV2 6nermislerdir. 2 farkli veri kiimesi lizerinde yaptigi degerlendirmede
MSID iizerinde %98.19 dogrulukla en iyi performansi rapor etmis ve modelin

yorumlanabilirligini Grad-CAM ile LIME kullanarak desteklemislerdir [52].

Saavedra vd. (2023), ResNet50, EfficientNetBO ve MobileNetV2’den olusan bir
topluluk (ensemble) yaklasimiyla %98 dogruluk elde etmislerdir. Ayrica, 3 siifh
maymun ¢igegi veri kiimesi ilizerinde Grad-CAM gibi AYZ tekniklerini topluluk
modelleriyle birlikte uygulayan ilk ¢aligmalardan biri oldugunu belirtmiglerdir [53].

Nayak vd. (2023), 5 farkli 6nceden egitilmis derin sinir agin1 egitip degerlendirerek

en yiiksek dogrulugu ResNet-18 ile %99.49 olarak rapor etmislerdir. Degistirilmis

tim modellerin dogrulama basarimimin %95’in {izerinde oldugunu gostermistir.
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Maymun ¢igcegi tanisinda model seffafligini artirmak amaciyla LIME ve Grad-
CAM’1 kullanmis ve degerlendirmelerini artirilmis Maymun ¢igegi deri lezyon verisi
(Monkeypox Skin Lesion Dataset: MSLD) veri seti lizerinde gergeklestirmislerdir
[54].

Siddick vd. (2024), ViT ile hibrit bir modelin test basariminda diger yaklagimlari
gectigini ve ViT’in %99.41 ve hibrit yaklasimin %99.09 dogruluga ulastiginm
gostermislerdir. Grad-CAM ile desteklenen bu modellerin, tahminlerin
gorsellestirilmesini  giiclendirerek maymun ¢icegi  hastalifinin  dogru ve

yorumlanabilir bigimde tanilanmasina katki sundugu belirtilmistir [55].

Sitaula ve Sihahi (2022), 13 farkli 6n-egitimli DO modeli karsilastirdiktan sonra
olasiliksal ¢iktilar iizerinde ¢ogunluk oylamasi ile topluluk kurmuslardir. Maymun
cicegi deri goriintii verisi (Monkeypox Skin Image Dataset: MSID) veri setinde
ortalama %87.13 dogruluk elde etmis ve model kararlarinin gorsellestirilmesi i¢in

Grad-CAM ile LIME’dan yararlanmislardir [56].

2.2.2 Aciklanabilirlik icermeyen performans metrigi odakhh dermatolojik
goriintii smflandirma ¢calismalan

Abdelrahim vd. (2024), doniisiim tabanli modellerin ¢ikarim giiclini DVM ile
birlestiren bir topluluk yaklagimi sunmus, ek olarak 7 farkli ESA mimarisini
karsilastirmislardir. En iy1 4 modelden elde edilen yiiksek boyutlu 6zellik vektorleri
birlestirilmis ve optimize edilmistir. 2 smifli ve artirilmis veri kiimesi ilizerinde
%95.45 dogruluk elde edilerek yontemin veri degiskenligine karsi dayaniklilig
ortaya konmustur [57].

Kundu vd. (2024), veri artirimi1 amaciyla CycleGAN’1 kullanarak yapay goriintiiler
liretmis ve bu zenginlestirilmis veriyle siniflandirma modellerini egitmislerdir. Veri
giivenligini gozetmek iizere Flower tabanli federatif 6grenme altyapisini kullanmis
ve ViT-B32 modelinin %97.90 dogrulukla en 1yi sonucu verdigini gdstermislerdir

[55].
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Haque vd. (2022), kanal ve uzamsal dikkat (CBAM) mekanizmalarini iceren 5 farkli
DO mimarisini uygulamislardir. Karsilastirmali analiz sonucunda Xception-CBAM-
Dense yapisinin maymun ¢icegi ve diger dermatolojik smiflarin ayriminda

dogrulama dogrulugu %83.89 ile en iyi performansi sundugunu ortaya koymuslardir

[58].

Uysal (2023), MSID veri kiimesi iizerinde giincel DO modellerini sistematik bigimde
siniflandirict olarak kullanmistir. Siiflandirma basarimini artirmak amaciyla en iyi 2
taban modeli uzun-kisa siireli bellek ag1 (Long Short Term Memory: LSTM) ile
birlestiren hibrit bir yapt énermistir. Bu baglamda test dogrulugunu %87, ‘Cohen’in
kappa katsayisini’ ise 0.8222 olarak bildirmistir [59].

Altun vd. (2023), acik kaynakli maymun ¢icegi verilerini derleyerek kendi veri
kiimelerini olusturmus ve c¢oklu model denemeleri sonrasinda hibrit bir ESA
mimarisi onermislerdir. Optimize edilmis MobileNetV3-Small tabanli ¢6ziimiin

ortalama %96 dogrulukla en iyi performansi verdigini gostermislerdir [60].

2.3 Otoskopik Goriintii Stmflandirilmasina iliskin Calismalar
2.3.1 Goriintii temelli otoskopik siniflandirma calismalari

Wu vd. (2021), ESA temelli siniflandirma modeli 6nermislerdir. Bu amagla yaygin
kullanilan 2 farkli ESA mimarisi (Xception ve MobileNet-V2) uyarlanmistir.
Goriintiiler; akut OM (AOM), OM efiizyonu (OME) ve normal kulak kategorilerini
icermektedir. Kalite Olgiitlerini saglayan otoskopik goriintiiler arasindan 10.703
goriintiiyli egitim, 1.500 goriintliyii ise test i¢in ayrilmistir. Test kiimesinde tiim tani
kategorileri birlikte degerlendirildiginde, Xception modelinin genel dogrulugu
%97.45, MobileNet-V2’nin dogrulugu ise %95.7 olarak bulunmustur. Ayrica CAM
analizi, akilli telefonla edinilen goriintiilerde c¢ikarilan ayirt edici bolgelerin

otoskopik goriintiilerdekilerle ortiistiiglinii gdstermistir [61].

Elabbas vd. (2021), gelismekte olan iilkelerde sik karsilasilan yanlis tan1 sorununu
azaltmak amaciyla otoskopik goriintiilerden AOM ve kronik iltihapli OM (CSOM)
olgularini saptamak i¢in YOLOV3 temelli bir nesne algilama yaklasimi uygulamigtir.

Caligmada hastalik tiirleri, goriintli lizerinde dogrudan tespit edilmesi hedeflenen
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smiflar olarak modellenmis ve kiigiik 6l¢ekli bir test kiimesi lizerinde elde edilen
dogruluk orani %75 olarak raporlanmistir. Yazarlar, veri kiimesinin boyutu ve
cesitliliginin  artirllmasiyla  birlikte  performansin  kayda deger dlgiide
tyilestirilebilecegini belirtmistir. YOLOv3’lin diisiik donanim gereksinimi, gorece
diisiik maliyetli uygulanabilirligi ve rapor edilmis yapisi, Ozellikle kaynak kisith
saglik ortamlarinda orta kulak enfeksiyonlarinin otomatik saptanmasi igin pratik bir

¢Ozlim sunma potansiyeline isaret etmektedir [62].

Habib vd. (2023), Tiirkiye, Sili ve ABD’den toplanan otoskopik goriintiiler tizerinde
orta kulak hastaligmin saptanmasma yonelik DO tabanli algoritmalarin
genellenebilirligini degerlendirmistir. Modeller kurum ig¢i veride yiiksek ayirt edicilik
sergilerken (AUC=0.95), kurum dis1 veri setlerinde performansin AUC=0.76’ya
geriledigi gosterilmistir. Bu durum, veri dagilimi farkliliklarinin genellenebilirligi
azaltigim1  diigiindiirmektedir. Tim veri kaynaklarinin birlestirilmesiyle ikili
smiflandirma i¢in performansin AUC=0.96’ya yiikselmesi, ¢ok-merkezli ve
cesitlendirilmis veriyle egitimin genellenebilir sorunlarint kismen hafifletebilecegine

isaret etmektedir [63].

Alhudhaif vd. (2021), kanal ve uzamsal dikkat bilesenleri, artik bloklar ve hiper-
kolon temsilleriyle zenginlestirilmis ESA tabanl bir karar destek modeli dnermistir.
5 smifli TM veri kiimesi iizerinde egitilen model, standart on-egitimli ESA’lar
geride birakarak %98.26 dogruluk elde etmistir. Bulgular, onerilen yaklagimin tanisal
oznelikleri azaltma ve klinik karar siireclerini destekleme potansiyeline sahip

oldugunu gostermektedir [64].

Akyol vd. (2024) birden ¢ok 6n-egitimli ESA modelini biitiinleyen DO tabanli bir
ensemble cercevesi Onermis ve bu yaklagimla otoskopik goriintiillerden OM tanisinda
%98.8 diizeyinde, giincel en iyi sonuglara ulagmistir. Elde edilen bulgular, yontemin
on degerlendirme ve klinik karar verme siireclerinde klinisyenleri giivenilir bicimde

destekleyebilecek pratik bir ara¢ olma potansiyeline isaret etmektedir [65].

Sundgaard vd. (2021), 1.336 otoskopik goriintiden AOM, OME ve normal kulak

ayrimi yapmak iizere DO’ye dayali bir metrik énermistir. Calismada karsit, iiclii ve
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cok siniflt kayiplar denenmis ve dengesiz veri dagiliminda en yiiksek kesinligin ticlii
kayip ile elde edildigi gosterilmistir. Onerilen metrik 6grenme cergevesi, sinif-
agirlikli capraz entropi taban ¢izgilerini asmis ve genel performans diizeyi klinik
uzmanlarla karsilastirilabilir bulunmustur. Bu bulgular, 6zellikle dengesiz sinif
yapisina sahip otoskopik veri setlerinde, Ornekler arast gomii uzayindaki
ayristiriciligt  dogrudan optimize eden metrik O0grenme ydntemlerinin tanisal

dogrulugu artirmada etkili bir alternatif sundugunu diistindiirmektedir [66].

Camalan vd. (2020), TM’nin normal, eflizyonlu ve kulak tiipii yerlestirilmis
durumlarin1 kapsayan goriintiiler i¢cin ‘OtoMatch’ adli i¢erik tabanli goriintii getirim
sistemini gelistirmistir. Bu amagla, baslangicta siiflandirma i¢in egitilmis bir
ESA’dan elde edilen gomme 6zellik temsilleri kullanilarak benzerlik tabanli getirim
yapisina gegilmis ve sistem 454 etiketli goriintii izerinde 10 katl ¢apraz dogrulama
ile degerlendirilmistir. En benzer olgunun getirilmesi senaryosunda dogruluk
%80.58+%5.37 olarak raporlanmistir. Elde edilen sonuclar, birinci basamak saglik
hizmetlerinde karar destegi amaciyla, hekime benzer vaka ornekleri iizerinden gorsel
referans sunan getirim temelli yaklasimlarin uygulanabilir ve yararli oldugunu

gostermektedir [67].

Cai vd. (2021), OM tanisinda iki asamali dikkat farkindalikli ESA yaklagiminin
yararliligmi ve performansini degerlendirmistir. 2 yaygin ESA mimarisi egitilip
degerlendirilmistir. Smiflandirma dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak, uzman
okumasint taklit etmek amaciyla CAM temelli iki asamali bir islem hatti
tasarlanmigtir. Calisma, Cin’de bir KBB kliniginden 2.022 katilimciya ait 6.066
otoskopik gdriintiiden olusan veri seti iizerinde yiiriitiilmiistiir. Onerilen ydntem, ii¢
katli capraz dogrulamada (omurga: ResNet50) %93.4 genel dogruluk saglamistir.
Bulgular, model performansinin bir dogent diizeyr klinik tani1 yetkinligiyle
karsilagtirilabilir oldugunu gostermektedir. Sonug olarak, ESA’lar TM goriintiilerinin
otomatik smiflandirilmasinda etkili bir ara¢ sunmakta; zayif denetimli CAM
kullanimi, agin ayristirict bolgelere odaklanmasini saglayarak nispeten kiigiik veri

tabanlarinda dahi performansi artirmaktadir [68].
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Byun vd. (2021), calismasinin amaci TM goriintiilerinden orta kulak hastaliklarini
tamlayacak bir MO a1 gelistirmek ve bu modelin tani siirecindeki yardime roliinii
degerlendirmektir. Kulak endoskopisi uygulanan olgularin tibbi kayitlar1 geriye
dontik incelenmis; bu kayitlardan etiketlenmis 2.272 tanisal TM goriintiisii modelin
egitimi igin kullanmlmistir. Onerilen ResNet18 + Shuffle ag1 gelistirilmis ve bes kath

dogrulama ile %93’{in lizerinde dogruluk elde edilmistir [69].

Choi vd. (2022), ¢oklu hastalik i¢eren otoskopik goriintiilerden olusan bir veri tabani
olusturularak, eszamanli hastaliklarm DO tabanli siiflandirma performansina
etkisini aragtirmiglardir. Es zamanli olarak yiiriitiilen ¢alismada, ¢ok simifli
siniflandirma ¢ergevesinde Ozellestirilmis EfficientNet-B4 mimarisi kullanilmas;
birincil siniflar olarak OME, COM ve digerleri (OME/COM dis1); ikincil siniflar
olarak iist kulak boslugu doku birikintisi (kolesteatomu), kulak zari iltihabi, kulak
mantar enfeksiyonu ve kulak tiipii éngdriilmiistiir. Sonuglar, DO siniflandirmasinin
birincil siniflart %95.19 Dice benzerlik katsayisi ile dogru tahmin ettigini ve COM—
OME Kkarigikligmin nadiren goriildiigiinii gdstermistir. Ikincil smiflar arasinda {ist
kulak boslugu kolesteatomu ve kulak zari iltihabi tanilarinda sirasiyla %88.37 ve
%88.28 metrikleri elde edilmistir. Bu bulgular, coklu patoloji iceren TM
goriintlilerinde Ozellestirilmis EfficientNet-B4 yaklasiminin yiiksek dogruluk ve
klinik agidan pratik hiz sundugunu gostermektedir [70].

2.3.2 Video temelli otoskopik simiflandirma ¢alismalar
Shaik vd. (2022), akilli telefonla kaydedilmis otoskopi videolarindan AOM tanisi
koymak iizere artik-yinelenen sinir ag1 (Recurrent Neural Network: RNN) tabanl
derin bir model gelistirmistir. 1.151 video ile egitilen model, duyarlilikta %93.8 ve
ozgiilliikte %93.5’e ulasarak karar agaci tabanli bir modelle benzer performans

sergilemistir [71].

Binol vd. (2022), otoskopi videolarindan tiiretilen ¢oklu bilesik goriintiileri kullanan
‘OtoXNet’ adli DO mimarisini sunmustur. Tekil karelere ya da uzman tarafindan
secilmis ana karelere dayanan yaklasimlar1 geride birakarak ¢ok simifh
siniflandirmada %84.8 dogruluk elde etmis ve kulak zar1 anomalilerinin otomatik

tanisinda video-tiiretilmis temsillerin Uistiinliglinii gostermistir [72].
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Hao vd. (2025), uzman secimi kare gerektirmeyen ‘VideoMAE’ adli bir DO modeli
Oonermistir. Tim video karelerinin kullanimi, veri artirma ve dengeli yeniden
ornekleme ile 7 orta kulak durumunu smiflandirmada %92.1+4.0 dogruluk rapor

etmis ve gercek yasam senaryolarinda tanisal performansin iyilestigini gostermistir

[73].
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3. MATERYAL VE METOT

Bu tez kapsaminda, farkli modalitelere ait 5 veri kiimesi iizerinde AYZ temelli
yaklasimlarin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi amacglanmistir. Bu kapsamda, 4 ayr1
deneysel ¢alisma vyiiriitiilmiis ve her birinde DO tabanli modeller ile agiklanabilir
yontemler biitiinlesik bigimde kullanilmistir. Bu boliimde, kullanilan veri kiimelerine
ait Ozellikler, 6n isleme siiregleri, uygulanan model mimarileri, AYZ metotlar1 ve
aciklanabilir diizeyinin nicel olarak incelenmesinde kullanilan metrikler ayrintili
bicimde sunulmustur. Tezde izlenen genel metodolojik yaklasim Sekil 3.1°de

sematik olarak 6zetlenmisgtir.

Metot 1‘ " Metot 2‘
Calisma 1 Calisma 2 I Cahsma 3 Cahsma 4
Veri seti | 1 eri seti 1- ‘eri seti 3- -
: Ve i : 2. 3 I Ve 3-4 Veri seti 5
(Patoloji verisi) (Patoloji verisi) (Dermatoloji verisi) ~ (Timpanik membran verisi)
On iglem: Normalize etme, egitim- ! Onislem: Normalize etme, egitim-test | \ /
test ayrimi, yeniden boyutlandirma | ayrimy, yeniden boyutlandirma, ¢apraz i
l dogrulama = I On iglem: Normalize etme, egitim-test ayrimi, yeniden boyutlandirma, veri artirimi
Déniisiim ve evrigim tabanh Déniisiim tabanh siniflandirma l
simflandirma deZerlendirmesi | degerlendirmesi Déniisiim tabanl simiflandirma degerlendirmesi
Agiklanabilirlik analizi Karsilastirmali agiklanabilirlik I Agiklanabilir yontemlerin uygulanmas:
i analizi I / \
I Temel bilesen analizi Kanonik korelasyon analizi

Nedensel metrik hesabi ve karsilagtirilmas:

Sekil 3.1 Tez caligmasi boyunca izlenilen yol

3.1 Materyal

Bu tez kapsaminda AYZ temelli siniflandirma ve analizler, toplam 5 farkli veri seti
lizerinde ylriitilmiistiir. Kullanim dagilimi su sekildedir: veri seti 1,2 Metot 1
kapsaminda; veri seti 3,4,5 ise Metot 2 kapsaminda degerlendirilmistir. Boylece
Onerilen yontemler hem tekil ve ¢ogul hem de farkli modalite senaryolarinda

sistematik olarak sinanmustir.

3.1.1 Veri seti 1: Akciger ve kolon kanserine iliskin patolojik goriintii kiimesi
Bu tez calismasinda, acik erigimli bir kaynak olan ‘Kaggle’ platformundan temin

edilen ‘LC25000 Veri Seti’ kullanilmustir. Tlgili veri seti, Florida’da bulunan James
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Hastanesi biinyesinde gorev yapan Andrew Borkowski ve calisma ekibi tarafindan
olusturulmustur [74]. Veri seti, akciger ve kolon kanseri olgularina ait histopatolojik
gorintiilerden olusmaktadir. Veri seti akciger kanseri goriintiileri i¢in 3 farkli sinifi,
kolon kanseri goriintiileri i¢in ise 2 farkli sinifi igermektedir. Orijinal goriintiilerin
boyutu 1024x768 piksel olup veri setini olusturan arastirmacilar tarafindan tim
goriintliler 768x768 piksel boyutuna yeniden dlgeklendirilmistir. Veri seti toplamda
750 akciger kanseri ve 500 kolon kanseri Ornegi icermektedir. Veri cesitliligini
genisletmeye yonelik artirma islemleri de veri seti saglayicilar1 tarafindan
uygulanmistir. Bu kapsamda saga—sola dondiirme ile yatay ve dikey c¢evirme
adimlar1 kullanilarak her sinif i¢in 5.000 goriintii iiretilmis ve boylece toplam 6rnek
sayist 25.000’e¢ wulagmistir. Bu calismada, s6z konusu On-iglemler veri seti

sahiplerince 6nceden gergeklestirilmis haliyle kullanilmastir.

3.1.2 Veri seti 2: Meme kanserine iliskin patolojik goriintii kiimesi
Bu tez calismasinda kullanilan ‘BreaKHis Veri Seti’, 82 hastadan toplanmig meme
timdrli  histopatoloji goriintiilerinden olusan agik erisimli bir kaynaktir [75].
Goriintiiler dort bilyiitme diizeyinde (40%, 100x, 200x%, 400x) elde edilmis olup RGB
renk uzayinda 700x460 piksel, 8-bit derinlikte PNG formatindadir. Veri seti iki ana
sinifa ayrilir: Normal doku ve tiimor dokusu. Giincel siirlimde toplam 7.909 goriintii
bulunmaktadir. Bunun 2.480’1 normal doku, 5.429°u tiimor dokusuna ornektir. Veri
seti, Brezilya’daki P&D Laboratuvar ile is birligi icinde olusturulup literatiirde
makine 6grenmesi ¢aligmalarinda standart bir kiyas kiimesi olarak yaygin bi¢imde
kullanilmaktadir. Calismada kullanilan veri seti 1 ve 2’ye ait baz1 goriintiiler Tablo

3.1°de gosterilmektedir.
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Tablo 3.1 Metot 1 kapsaminda kullanilmis LC25000 ve BreakHis verilerinden alinan iyi ve kotii
huylu patolojik yama goriintiileri

Smif  Akciger patolojisi Kolon patolojisi Meme patolojisi
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3.1.3 Dermatolojik goriintii kiimeleri olarak veri seti 3 ve veri seti 4
Bu tez calismasinda kullanilan MSLD, maymun ¢igegi tanisina yonelik deri lezyonu
goriintlilerinden olusan ve literatiirde yaygin bigimde bagvurulan bir veri setidir [76].
Veri seti 2 siniftan olusur: maymun ¢icegi (102 goriintii) ve digerleri (126 goriinti;
kizamik ve sucicegi dahil). Toplam 228 Gzgiin goriintii iceren bu veri setinde
klasorlerde artirilmis O6rnekler bulunsa da calismada yalnizeca orijinal goriintiiler
kullanilmis ve veri artirma islemleri egitim sirasinda dinamik olarak uygulanmistir.
Sinif etiketleri klinik olarak su varliklar1 temsil eder: Maymun ¢icegi hayvan tabanli,
insanlara bulasabilen bir enfeksiyon tiiriidiir. Genellikle ates, bas agris1, kas agris1 ile
cicek benzeri dokiintlii bulgular1 gosterir; bulas cogunlukla enfekte hayvan/insanla
yakin temas yoluyla gergeklesir ve bagisikligi baskilanmis bireylerde agir
seyredebilir [77]. ‘Digerleri’ sinifinda yer alan sugigegi, virlis kaynakli kasintili
kabarcikl1 dokiintliyle seyreder ve eriskin olgularda zatiirre ile beyin iltihab1 gibi
ciddi komplikasyonlara neden olabilir [78]. Kizamik ise yiliksek bulasiciliga sahip bir
RNA viriisii enfeksiyonudur ve lekeli/kabarik deri dokiintiisii, yiiksek ates, oksiirtik,
burun iltihabt ve g6z iltihabi bulgulariyla seyreder. Kizamik viriis enfeksiyonu

zatlirre ve beyin iltihab1 basta olmak {izere agir komplikasyon riski tasir [79].
MSID, 4 siniftan olusan daha kapsamli bir deri goriintiisii veri setidir [80]. Maymun

cicegi (279), sucigegi (107), kizamik (91) ve normal (293) olmak tizere toplam 770

gorilintli igerir. Bu simiflar, benzer dokiintii Oriintiilerine sahip viral hastaliklarin
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birbiriyle ayrimini degerlendirmeye imkan tanimaktadir. ‘Normal’ sinifi ise herhangi
bir lezyon bulgu igermeyen saglikli deri goriintiilerini temsil ederek siniflandirma
performansinin karsilagtirma diizeyini belirlemede kullanilir. Tablo 3.2°de bahsi
gecen goriintiiler verilmistir. Bu ¢alismada, MSLD’de oldugu gibi, MSID i¢in de
yalnizca orijinal goriintiiler esas alinmis ve veri artirma egitim asamasinda dinamik
bicimde uygulanmistir. Boylelikle her iki veri setinde de hem modelin
genellenebilirligi artirilmis hem de klinik olarak anlamli siniflarin ayristirilmasina

yonelik saglam bir deneysel zemin olusturulmustur.

Tablo 3.2 MSID veri kiimesinden elde edilen temsili goriintiiler

Simf Dermatolojik vaka goriintiileri

Kizamik Maymun ¢icegi

Sucicegi

Normal

3.1.4 Veri seti 5: TM (kulak zari) goriintii kiimesi
Tezin bu bdliimiinde, Ohio Eyalet Universitesi ve Nationwide Cocuk Hastanesi,
Columbus, ABD tarafindan olusturulan ve etik kurul onay1 2016H0011 numarasiyla

yayimlanmis, agik erisimli TM veri seti kullanilmistir [67]. Veri seti, erigkin ve
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pediatrik hasta grubundan KBB ve birinci basamak saglik birimlerinde elde edilmis,
anonimlestirilmis, yliksek ¢oziiniirliiklii JPEG formatinda 1440x1080 piksel otoskopi
gorlntiilerini icermektedir. Ayrica, kulak tiipii kategorisindeki Ornek sayisini
artirmak amaciyla otoskopi video kayitlarindan ¢ikarilan kareler de veri setine dahil
edilmistir. Toplam 454 TM goriintiisii eflizyon (179), normal (179) ve kulak tiipii
(96) olmak iizere 3 simifta etiketlenmistir. Tablo 3.3’de veriye ait bazi goriintiiler
verilmistir. Bu yap1, eflizyon varligimin ayirt edilmesi ve tiip veya normal bulgularin
siniflandirilmas1 gibi klinik ag¢idan anlamli senaryolarin modellenmesine olanak
tanimaktadir. Veri setinin yiiksek ¢ozilintirliiklii ve gergek klinik kosullarda toplanmis
olmas1 hem DO modellerinin gelistirilmesi hem de agiklanabilir analizlerin klinik

yorumlarla iliskilendirilmesi bakimindan gii¢lii bir temel sunmaktadir.

Tablo 3.3 Kulak zar1 veri kiimesinden elde edilen temsili goriintiiler

Simf Yiiksek coziiniirliiklii otoskopi goriintiileri

5
<
=
m
£
H
=
£
o
Z
\ X5
3.2 Metot

Bu tez calismasi, iki temel metot altinda yapilandirilmustir. ilki patolojik goriintiilerin
simiflandirilmasinda LIME temelli agiklanabilirlik yaklagimimin entegrasyonu;
ikincisi ise doniisiim tabanli modeller iizerinde Grad-CAM, AR ve LRP c¢iktilarinin

farkl1 analizlerle birlestirilerek hibrit 1s1 haritalarinin  olusturulmasi ve bu
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aciklamalarin nicel metriklerle degerlendirilmesi seklindedir. Ik metotta, evrisim ve
doniislim  tabanli  smiflandirma modellerinin  karar bolgeleri, LIME ile
gorsellestirilmistir. Elde edilen agiklamalar, siniflandirma ¢iktilariyla birlikte
raporlanarak patolog yorumlar ile iligkilendirilmistir. ikinci metotta ise ViT gibi
dontigiim tabanli mimarilerden elde edilen agiklama haritalar1 TBA/KKA tabanli
fiizyon yontemlerle birlestirilmis ve boylece tekil yontemlerin tamamlayici, gliglii
yonlerini yansitan hibrit 1s1 haritalar1 iiretilmistir. Aciklamalarin gilivenilirligi ve
karar silirecine nedensel katkisi ekleme ve silme egrileri olan nicel Olgiitlerle

Smanmigtir.

3.2.1 Patolojik goriintii simiflandirmasinda LIME tabanh aciklanabilirlik:
Metodoloji ve uzman degerlendirmesi

Bu boliimde, Sekil 3.1°de 6zetlenen Metot 1 ve veri seti 1-2 kapsamindaki ¢aligmalar
detaylandirilmistir. Bu gercevede akciger, kolon ve meme patolojik goriintiilerine ait
veri seti 1 ve veri seti 2’ye uygulanan 6n islem adimlari, kullanilan siniflandirma
algoritmalar1 ve AYZ yontemleri Sekil 3.2°de gosterilmistir. Metot 1 i¢ginde ¢alisma
1 ve 2’ye ait ortak olarak kullanilan ViT modeli ile LIME yaklasiminin kuramsal
arka plan1 ve ayrintilar1 ¢calisma 1 i¢inde verilmistir. Bu baglamda, ¢alisma 1 i¢in 6n
islem, DO modelleri ve LIME temelli agiklanabilirlik detaylandirilip ¢alisma 2 icin
ise On islemin yani sira Fourier Net (FNet) mimarisine yogunlagilmistir. Ayrica,
caligma 1 yalnizca veri seti 1’in akciger patoloji verileriyle yiiriitiilmiis olup ¢alisma
2 ise veri seti 1 ve 2 birlikte incelenmistir. Calisma 1’den farkli olarak, ¢alisma 2
AYZ uygulamasimi takiben elde edilen LIME ciktilar1 alaninda uzman patolog

degerlendirmeleriyle karsilastirilmis ve bulgular klinik agidan yorumlanmistir.
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Derin 6grenme uygulamalar
On islem adimlar

Normalize etme Akciger Akciger, Kolon, Meme
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Egitim-test ayrimi ey | -Baz ESA ; "l',NCl
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-Vi
Akciger, kolon, meme patoloji verisi 1
5
Patolog degerlendirmesi Performans metrikleri dl¢iimii
" ., Duyarhhk A¢iklanabilir metot analizi
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f1- skoru
— Dogruluk 3
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Sekil 3.2 Metot 1°¢ ait ¢aligma akis1

3.2.1.1 Cahsma 1 kapsaminda 6nerilen metot

Veri seti 1 icin kullanilan on islem basamaklar

Metot 1’in ilk g¢aligmasinda, akciger patolojisine ait tiim gorlintiiler 128x128x3
boyutuna yeniden boyutlandirilmistir. ESA ve ViT modelleri icin piksel degerleri [0—
1] araligina normalize edilmistir. EfficientNet-B1’de ise modelin kendi 6n isleme
rutini (6nceden tanimli normalizasyon) kullanilmistir. Veri, %80 egitim ve %20 test
olarak ayrilmis; egitim kiimesinin %20’si dogrulama i¢in ayrilarak nihai dagilim
%64 egitim, %16 dogrulama ve %20 test seklinde diizenlenmistir. Simif dengesi
saglamak amaciyla her smiftan 5.000 goriintii secilmis ve egitim—test ayrimlari

dengeli olusturulmustur.

Calisma 1 kapsaminda kullanilan siniflandirma analizleri
E vrisimsel Sinir Ag1 (ESA) )
Ozellik ¢ikarimi ile siniflandirmay1 ugtan uca birlikte 6grenen bir DO mimarisidir

[81]. Mimari, ham goriintiiden ayrimei temsillerin otomatik olarak elde edilmesini
saglayan evrisim katmanlari, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar: (6r.
Rectified Linear Unit (ReLU) / Gaussian Error Linear Unit (GeLU)), uzamsal
Ozetleme i¢in havuzlama (maksimum/ortalama) katmanlari, gerektiginde
normalizasyon ve diizenlilestirme bilesenlerinden olusur. Son asamada, tam
baglantili katmanlar veya global ortalama havuzlama ile elde edilen temsil, hedef
siiflara yonelik bir siniflandiriciya (6r. softmax) aktarilir.

Evrisim islemi, paylasimli agirliklara sahip bir veya birden fazla filtre kullanilarak,

giris goriintiisliniin yerel alic1 alanlar1 {izerinde kayan bir pencerede uygulanir. Filtre,
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belirlenen adim ve kenar doldurma ayarlariyla giris iizerinde kaydirilarak o6zellik
haritalar1 iretilir. Boylece model, benzer Oriintiileri uzamsal konumdan kismen
bagimsiz bi¢cimde algilayabilir. Evrisimin matematiksel ifadesi Denklem (3.1)’de

verilmistir.

y = @(Ww*x+Db) (3.1)
Burada w filtre agirliklarini, * evrigim islemini, » yanlhlik terimini, x ilgili yerel
bolgeyi, ¢ aktivasyon fonksiyonunu ve y ise ortaya ¢ikan Ozellik haritasin1 temsil
eder. ESA’nin tiim parametreleri (w ve b) geri-yayilim ile tipik olarak ¢apraz entropi
kayb1 ve modern bir sezgisel (6r. Adam/SGD momentum) kullanilarak optimize
edilir. Bu sayede ag, ham veriden elle 6zellik tasarlamaya gerek kalmaksizin, géreve
0zgl ayrimct1 temsilleri ve karar sinirlarini birlikte 6grenir.

Model, 3 evrisim—havuzlama blogundan olusmakta olup sirasiyla 8, 16 ve 32 filtre
iceren, 3x3 ¢ekirdek boyutuna sahip ‘Conv2D’ katmanlar1 kullanilmistir. Her evrigim
katmanini 2x2 maksimum havuzlama izlemistir. Ozellik haritalar1 diizlestirildikten
sonra 256 ve 128 ndronlu iki tam baglantili katman yer almaktadir. Asir1 uyumu
sinirlandirmak amaciyla agin ilgili katmanlarinda 0,3 budama uygulanmistir. Cikis

katmani, ¢ok sinifli siniflandirma i¢in ‘softmax’ aktivasyonuna sahiptir [82].

Egitim protokolii su sekilde yapilandirilmistir: yigin boyutu 32, 6grenme orani 0,001,
eniyileyici ‘Adam’, kayip islevi ¢ok siifli ‘capraz entropi’ ve epok sayist 50 olarak
belirlenmistir. Bu kurgu, mimarinin hafif bir temel model olarak dengeli performans

ve genellenebilir olmasini hedeflemektedir.

Evrisim tabanh siniflandirict olarak EfficientNet-B1
Tan ve Le (2019) tarafindan Onerilen EfficientNet ailesi, evrisimsel aglarin

Olceklendirilmesinde derinlik, genislik ve giris ¢oziiniirliiglinii ayn1 anda dengeleyen
bilesik dlcekleme ilkesine dayanmaktadir [83]. Temel yapi tast olan EfficientNet-BO,
hesaplama maliyeti ile dogruluk arasindaki denge iligkisi eniyilemek iizere mimari
arama ile elde edilmis; BI-B7 varyantlar1 ise BO0’in derinlik, genislik ve
¢cOziinlirliigliniin dengeli katsayilarla birlikte Olgeklendirilmesiyle tiiretilmistir. Bu
yaklasim, yalnizca katman ekleyip ag1 daha derin ya da daha genis yapmak yerine ii¢
boyutu birlikte ayarlayarak, benzer hesaplama biitcesinde daha yiliksek dogruluk
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saglamay1 amaglar. ‘ImageNet’ iizerinde raporlanan sonuglar, 6zellikle {ist seviye

varyantlarda yiiksek dogruluga isaret etmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda, giris gorilintiilerinin boyutu ve egitim maliyeti dikkate
aliarak EfficientNet-B1 tercih edilmistir. Model, ‘ImageNet’ goriintii kiimesi ile
onceden egitilmis agirliklarla bir 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmis, ara katmanlar
dondurulmus ve smiflandirma katmani yeniden egitilmistir. Calismada kullanilan
EfficientNet-B1 model akis1 Sekil 3.3’te verilmistir. Uygulamada, 128x128x%3
boyutundaki girisler modele verildikten sonra ortalama havuzlama katmani ile
Oznitelik vektorii elde edilmekte ve bunu 2048, 1024, 512, 256 ve 128 noéronlu yogun
katmanlar izlemektedir. Cikis katmani, ¢ok smifli problem i¢in ‘softmax’
aktivasyonu ile yapilandirilmistir. Modelin kendi 6n-islem rutini esas alinmis, bu
nedenle harici bir piksel normalizasyonu uygulanmamistir. Egitim hiper-
parametreleri, denklik i¢in ESA taban ¢izgisi ile uyumlu secilmistir. Yigin boyutu
32, 6grenme orani 0,001, eniyileyici Adam, kayip islevi ¢ok sinifli capraz entropi ve
epok sayis1 50°dir. Bu kurgu ile EfficientNet-B1, sinirh ¢oziiniirliikteki girislerle dahi
dengeli bir dogruluk-maliyet profili sunarken, TL’nin veri gereksinimini azaltici

avantajlarindan yararlanilmasini saglamaktadir.

Giris (128x128x3) Ozellik Cikarimi Dense Katmani Hedef
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Sekil 3.3 EfficientNet-B1 tabanli yontemsel akis

Doniigiim tabanh siniflandwrici olarak ViT
Geleneksel ESA, evrisim islemleri sayesinde goriintiilerdeki uzamsal hiyerarsileri

yakalayabildikleri i¢in siniflandirma gorevlerinde yaygin bicimde kullanilmaktadir.
Bununla birlikte, yerel alici alanlara dayali olmalar1 nedeniyle uzun menzilli
bagimliliklar1 modelleme kapasiteleri sinirlidir. Bu siirlamayi gidermek amaciyla,
Dosovitskiy vd. (2021) tarafindan 6nerilen ViT [14], evrisim yerine 6z-dikkat (self-

attention) mekanizmasini kullanarak goriinti genelinde kiiresel baglamin
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modellenmesini miimkiin kilar. ViT, bir goriintiiyii {ist liste binmeyen yama dizisi
olarak ele alir ve dogal dil isleme i¢in tasarlanmis doniisiim tabanli mimari ile igler.

ViT, Vaswani vd. (2015) onerdigi standart doniisiim kodlayic1 yapisinmi izler [84].
Evrisimle ham pikselleri islemek yerine, goriintii sabit boyutlu yamalara boliiniir. Bu
yamalar diizlestirilerek dogrusal bir izdiisiim katmanindan gegirilir ve yama gomiileri

elde edilir. Bigimsel olarak, girdi goriintii xe RA*W*C

olsun; burada H ve W sirasiyla
yiikseklik ve genislik, C kanal sayisidir. Goriintli, PxP boyutlu yamalara ayrilir ve
toplam yama sayist N = HW /P? olur. Her yama dogrusal bir gémme uzaymna
yansitilarak bir gdmme dizisi elde edilir. Baslangic katmani asagidaki gibi

yazilabilir:

Zo=[X1E; X3 E; «..; XpE+Ep s (3.2)
Burada E Ogrenilebilir gdmme matrisi, Ej,s ise konumsal kodlamalari ifade eder.
Doéniistim yapilar1 permiitasyon-degismez oldugundan konumsal iliskiler dogal
olarak korunmaz. Bu nedenle konumsal kodlamalar, uzamsal bilginin saklanmasin

saglar.

Dontigiim kodlayict L katmandan olusur ve her katmanda etkin 6grenme ve temsil
giicii i¢in temel bilesenler bulunur. Cok basli 6z mekanizmasi, yamalar arasi
bagimliliklar1 yakalayarak kiiresel baglam iligkilerini kurar. Bunu izleyen beslemeli
ag (Feed-Forward Network, iki katmanli ¢ok katmanli algilayic1), GELU [85]
etkinlestirmesi ile karmagsik Ozellik temsillerinin 6grenilme kapasitesini artirir.
Egitim kararliligi i¢in katman normalizasyonu uygulanir, artik baglantilar ise
gradyan akisim1 dengede tutarak soOniimlenen gradyan sorununu azaltir ve
yakinsamay1 hizlandirir. Bu ¢alismada kullanilan ViT mimarisinin sematik gosterimi

Sekil 3.4’te sunulmustur.
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Sekil 3.4 Rastgele bir siniftan segilen patoloji goriintiisiine ait ViT modeli i¢ yapisi(ADK:
Adenokarsinom, SHK: Skumadz Hiicreli Karsinom, ND: Normal Doku)

Her doniisiim kodlayici katmani, gdmme dizisini 6z-dikkat ile isler. Oz-dikkat

asagidaki gibi tanimlanir:

T
Attention(Q, K, V):softmax(%)v (3-3)

Denklem 3.3’te sorgular (Q), anahtarlar (K) ve degerler (V), giris gdmmelerinin
dogrusal izdiisiimleridir; dx ise Ol¢ekleme sabitidir. Son asamada, giris dizisine bir
siniflandirma belirteci (Class Token: CLS) eklenir ve bu belirtecin son katmandaki
gomiisii, tam baglantili bir MLP smiflandiric1 bashigr lizerinden ¢ikti liretmek icin

kullanilir [86].

Metot 1 kapsaminda kullanilan aciklanabilir analiz
Bir AYZ yontemi olarak LIME
Bu tez c¢alismasinda, egitim ve test silireglerinin tamamlanmasinin ardindan

siniflandirma kararlarinin yerel diizeyde yorumlanabilmesi amaciyla LIME yontemi
kullanilmistir. LIME, bir DO modelinin belirli bir 6rnek etrafindaki davranisini,
kiiresel karmagikligina girmeden o 6rnegin yakin komsulugunda kurulmus basit ve
yorumlanabilir bir vekil model ile yaklasiklar. Model-agnostik yapisi sayesinde
herhangi bir DO mimarisiyle birlikte ¢alisabilir ve literatiirde temel bir aciklayici
yaklagim olarak yaygin bicimde tercih edilir [87]. Yontemin ¢aligma ilkesi kisaca su

sekilde agiklanmaktadir: Aciklanmak istenen bir goriintli x alinir; goriintii, siiper
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piksel tabanli boliitlemeyle anlamli pargalara ayrilir ve bu parcalar rastgele kapatilip-
acilarak x’in yakin ¢evresinde ¢ok sayida bozunmus 6rnek iiretilir. Hedef model £, bu
orneklerin her biri i¢in olasilik iiretir. Bozunmus ornekler, x’e benzerlik derecelerini
ifade eden bir yakinlik ¢ekirdegi m, ile agirliklandirilir ve bu agirlikli veri iizerinde
dogrusal regresyon ya da karar agaci gibi yorumlanabilir bir vekil model g uydurulur.
Boylece g’nin katsayilari, modelin x {izerinde hangi bolgelerden ve 6zelliklerden
etkilendigine iliskin yerel bir agiklama saglar. Bu siirecte LIME, 6zgiin modelin
agirliklarimm ~ gilincellenememektedir. Sadece x’in  lokal komsulugunda, fin
davranigina en iyi uyan yorumlanabilir bir g tretir. LIME’in bigimsel ifadesi

denklem 3.4°te verilmistir:

Agtklama(x) = argmingeg L(f, g, my) + Q(g) (3.4)
Burada x aciklanacak 6rnegi, f asil siniflandiricty1, g yorumlanabilir vekil modeli, T,
x’e gore yakinligi tanimlayan agirliklandirma fonksiyonunu; L(f,g,m,) vekil
modelin, hedef modelin x’in komsulugundaki ¢iktisini ne Ol¢iide dogru
yaklagiklandigin1 lgen kaybi; Q(g) ise acgiklanabilirligi korumak i¢in vekil modelin
karmagikligini (6r. kullanilan 6zellik sayisi) cezalandiran diizenleme terimini ifade
eder. Uygulamada, g’nin karmasikligina iliskin sinirlar ¢ogu zaman alan uzmani

tarafindan belirlenmektedir.

Bu c¢alismada LIME, test kiimesinden dogru siniflandirilan orneklerin yerel
aciklamalarini iiretmek i¢in kullanilmistir. Gorseller, modele uygun olacak sekilde
1x128%128x%3 tensor boyutuna yeniden 6l¢eklendirilmistir. Her bir 6rnekte LIME’1n
uirettigi 6nem haritalar {izerinden, modelin kararinda etkili olan bolgeler nitel olarak
incelenmistir. Boylece, siniflandirma ¢iktilart yalnizca sayisal dogruluk degerleriyle
degil, aym1 zamanda gorsel diizeyde hangi doku boélgelerinin karara katki sundugu
gosterilerek raporlanmistir. Yontemin dogasi geregi, lretilen aciklamalarin yerel
dogruluk tasidigi boliitleme ve bozunma ayarlarimin (Or. siiperpiksel sayisi,
ornekleme sayisi, ¢ekirdek genisligi) agiklamalarin ayrint1 diizeyini etkileyebilecegi

not edilmelidir [88].
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3.2.1.2 Cahisma 2 kapsaminda 6nerilen metot

Veri seti 1 ve 2 icin kullanilan on islem basamaklar:

Calisma 2’de kullanilan veri seti 1’in 6n islem adimlarinin veri seti saglayicilar
tarafindan yeniden yapilandirildigi Boliim 3.1.1°de bahsedildi [74]. Bu veriden farkl
olarak, meme kanseri goriintiilerini igeren veri seti 2 iizerinde herhangi bir yapay
artirma uygulanmamis ve tiim gorlintiiler 6zgiin halleriyle korunmus ve 6rnekleme
diizeyini artirmak ile alt-bolgesel dokusal Oriintiileri yakalayabilmek i¢in yama
tabanli bir isleme adimi tercih edilmistir. Bu {i¢li 6n isleme kurgusu, hem egitilecek
modellerin genelleme yetenegini artirmayr hem de smiflar arasi Orneklem
dengesizliginden dogabilecek yanliliklar1 azaltmayi hedeflemistir [75]. Bunun
disinda goriintiller okunmus, etiketlenmis ve modele uygun giris boyutuna
doniistiiriilmiistir. Bu kapsamda tiim gorlntiiler 128x128x3 boyutuna yeniden
Olceklendirilmis, piksel degerleri ise [0—1] araligina normalize edilmistir. Veri
ayrimi asamasinda simif dengesini korumak amaciyla 5 katl tabakali ayrim (stratified
capraz dogrulama) uygulanmistir. Her yinelemede bir kat test kiimesi olarak
ayrilmis, kalan dort kat egitim kiimesini olusturmus ve egitim kiimesinin %20’si
ayrica dogrulama i¢in kullanilmistir. Boylece her katlamada her siniftan esit sayida
ornek iceren egitim/dogrulama/test alt kiimeleri elde edilmistir. EZitim siiresince,
epoklar boyunca egitim ve dogrulama kiimeleri iizerinde kayip ve dogruluk degerleri
izlenmis ve tiim modeller ayn1 katlamalar iizerinden egitilip degerlendirilerek

kiyaslanabilirlik saglanmistir.

Goriintii siniflandirma icin modern bir¢cok katmanl algilayici: FNet
Doéniistim tabanli dikkat mekanizmasi, 6zellikle dogal dil isleme alaninda onemli

basarilar elde eden DO modellerinin temelini olusturmustur. ilk olarak Vaswani vd.
tarafindan ‘Attention Is All You Need’ ¢alismasinda tanitilan bu mimari, onceki
rekabet¢i modellerdeki cesitli sinirlamalar1 asmak tizere gelistirilmistir. Uzun ve
bagimlilik iceren dizilerde kiiresel baglami verimli bigimde modelleyebilme, ayni
zamanda paralel islemeye elverigli olma ozellikleriyle 6ne c¢ikmustir [84]. Dikkat
mekanizmasi, bir dizideki her Ogenin diger tim oOgelerle olan iligkisini
agirliklandirarak hesaplar ve bdylece her 6genin katkisi, diger 6gelerin icerigine

bagli olarak nicelenir.
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Lee-Thorp vd. doniisiim kodlayict katmanindaki gorece karmasik 6z-dikkat alt-
katmaninin, belirli token karistirma islemleriyle sadelestirilip sadelestirilemeyecegini
incelemistir [89]. Once satir ve gizli boyutu ayr1 ayr1 karistiran iki parametreli
dogrusal carpim ile Oz-dikkati ikame etmis sonrasinda bu dogrusal karistirma
semasinin umut verici sonuglari iizerine, daha hizli ve yapisal dogrusal doniistimleri
degerlendirmislerdir. Parametre igermeyen Fourier doniisiimiiniin uzun girislerde son
derece i1yi Olgeklendigi gozlemlenmislerdir. Elde edilen dogruluk, daha karmasik
dogrusal karistirma yontemleriyle karsilastirilabilir bulunmustur. Bu dogrultuda
onerilen FNet, 6z-dikkat yerine Fourier doniistimiinii kullanan bir kodlayic1 yapisidir.
FNet’in temel fikri, doniisiim blogundaki 6z-dikkat alt-katmanini parametresiz iki
boyutlu Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD) alt-katmaniyla degistirmektir. Uygulamada,
gdmme tensorii iizerinde iki ardisik bir boyutlu AFD uygulanir. Ilki dizi boyutu
boyunca, ikincisi gizli boyut boyunca. Fourier doniisimii, bir sinyali frekans
bilesenlerine ayiran matematiksel bir islemdir. {x,} dizisine n € [0, N —1]

uygulanan AFD, asagidaki gibi tanimlanir:

Ny . . (3.5)
Xk=aneTn O0<k<N-1

n=0
Bu islem matris biciminde W ile gosterilen AFD matrisi aracilifiyla da yazilabilir.
Birlik kokleri kullanilarak kurulan ve normalizasyon i¢eren bu matris denklem 3.6’da

verilmistir:

Woe = (&7 /V) (4.0

Dogrudan matris ¢arpimi n, k =0, . . ., N — 1 karmasikliga sahiptir. Hizl1 Fourier
Déniisiimii ile hizlandirilmis uygulamalar ise n igin O(N?) karmasikliga iner.
Calismada, nispeten kisa diziler ve Tensor Processing Unit (TPU) benzeri
donanimlarda dogrudan uygulamanin pratikte hizli olabildigi raporlanmistir. FNet’in
kodlayict katmani, Fourier alt-katmanini takiben standart beslemeli ag, artik
baglantilar ve katman dlgekleme bilesenleriyle klasik doniisiim blok yapisini korur.

FNet katmaninin 6zeti denklem 3.7’de verilmistir:

Y = R(Fseq(Fr(x))) (3.7
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Burada F, gizli boyut, F;., dizi boyutu boyunca uygulanan birer boyutlu AFD’yi,
Re(-) operatorii ise karmasik ¢iktinin gergel kisminin alinmasini ifade eder. Her
bloktan sonra MLP, artik baglant1 ve katman dl¢gekleme ile temsil giicii artirilir. FNet
calismasinda vurgulandigi tizere [89], gomme boyutunun ve blok sayisinin
artirllmas1 ve daha uzun siire egitim yapilmasiyla dogrulugun daha da
yiikseltilebildigi ve ayrica daha biiyiik giris goriintiileri ve farkli yama boyutlariyla
deney yapmanin sonuglart iyilestirebildigi gosterilmistir. FNet, uzun girdilerde
verimli Ol¢eklenmesi, 6z-dikkat tabanli doniisiimlere kiyasla belirgin hiz kazanimi
sunmast ve rekabet¢ci dogruluk saglamasi sayesinde genis Olcekli uygulamalara

uygun bir alternatif olarak degerlendirilmektedir.

Tez c¢alismasinda kullanilan FNet mimarisinin hiper-parametreleri, dogruluk ile
egitim maliyeti arasinda dengeli bir yap1 elde etmek amaciyla 6nciil denemeler ve
dogrulama kiimesi performansi gozetilerek belirlenmistir. Bu baglamda; agirlik
azalimi 0.0001, y1gin boyutu 128, epok sayisi 50, budama orani 0.2, giris goriintii
boyutu 64x64, yama boyutu 8x8, yama sayis1 64, gdmme boyutu 256, blok sayis1 4
olarak sabitlenmistir. Blok sayisi, mimarinin derinligini belirleyen bir hiper-
parametredir ve yapilan deneylerde 4 blok, performans ile hesaplama maliyeti
arasinda uygun bir denge sunmugstur. Hiper-parametre se¢imi, dogrulama dgrenme
egrilerinin izlenmesiyle yonlendirilmis ve bdylece asir1 uyum riskini sinirlarken
saglam bir genelleme elde etmede tutarli bir yol izlenmistir. Bu tez calismasinda
kullanilan FNet mimarisinin N kodlayic1 bloktan olusan sematik gosterimi Sekil
3.5’te verilmis olup, her kodlayic1 katmandaki 6z-dikkat alt-katmaninin Fourier alt

katmaniyla degistirilerek elde edildigi yap1 agikc¢a goriilmektedir.
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Sekil 3.5 FNet mimarisinin i¢ blok yapisi

322 Veri seri 3, 4 ve 5in smflandirmasinda doéniisiim tabanh
aciklanabilirlik: Grad-CAM, AR, LRP temelli hibrit 1s1 haritalarinin
nedensel metriklerle degerlendirilmesi

Bu bolimde, Sekil 3.1°de 6zetlenen Metot 2 kapsamindaki ¢alismalarin yontemsel
akist incelenmistir. Bu ¢ergevede, maymun ¢igegi hastaliklarini iceren Veri seti 3 ve
veri seti 4 ile kulak zar1 goriintiilerinden olusan veri seti 5 lizerinde uygulanan 6n
isleme adimlari, kullanilan siiflandirma algoritmalar1 ve AYZ yontemleri sistematik
bicimde sunulmustur. Metot 2 kapsaminda her iki ¢alisma i¢in ortak kullanilan 6n
islemler, ViT ve DeiT siniflandirma modeli, t-dagilimli Stokastik Komsuluk Gémme
(t-distributed Stochastic Neighbor Embedding:t-SNE) ve Uniform Cesitlilik
Yaklastirmas1 ve Yansitmasi (Uniform Manifold Approximation ve Projection:
UMAP) ozellik gorsellestirmeleri, agiklanabilir metotlar ve nedensel metriklerin
kuramsal arka plan1 ve uygulama ayrintilar1 ¢alisma 3 iginde verilmistir. Calisma 4’te
ise bu yontemlerin kullanimima yalnizca kisaca atif yapilacaktir. Bu baglamda,
calisma 3’te 6n isleme, DO modelleri ve AYZ metotlari, Temel Bilesen Analizi
(TBA) incelenmis olup calisma 4’te Kanonik Korelasyon Analizine (KKA)
odaklanilmistir.

3.2.2.1 Calisma 3 kapsaminda 6nerilen metot
Bu boliimde, Sekil 3.6’da sunulan yontemsel akis izlenerek calisma kapsamindaki

adimlar sistematik bicimde aktarilmaktadir. Ilk olarak, veri kiimelerine uygulanan 6n
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islem adimlar1 detaylandirilmistir. Ikinci asamada, smiflandirma deney diizenekleri
ve elde edilen 6zellik temsillerine iliskin gorsel ¢iktilar sunulmustur. Bu baglamda,
siniflandirma protokollerini esas alarak modellerde asir1 uyumu 6nlemek amaciyla
uygulanan baglica stratejiler ele alinmistir. Bunu izleyen kisimda, agiklanabilirlik
metotlar1 olarak Grad-CAM, LRP ve AR yoOntemleri incelenmistir. Devaminda,
Onerilen hibrit yaklagimin bilesenleri matematiksel gosterimle formiile edilmistir.
Son olarak, agiklamalarin gilivenilirligini ve nedensel bagmi nicel olarak

degerlendirmek amaciyla kullanilan metrikler ve hesaplama adimlar1 incelenmistir.

Maymun ¢igegi veri seti 6n isleme Model icerigi AYZ metotlar
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Sekil 3.6 Maymun ¢icegi hastaligina ait yontemsel ¢aligma akisinin genel goriintimii

Veri seti 3,4 ve 5 icin kullanilan én islem adimlart

Bu caligmada veri setlerindeki smirli 6rnek sayisinin asirt uyuma yol agmasim
azaltmak amaciyla bir dizi 6nlem uygulanmistir. Veriler %80 egitim ve %20 test
olacak sekilde ayrilmis olup egitim kiimesinin %10’u dogrulama i¢in ayrilarak nihai
dagilim yaklasik %72 egitim, %8 dogrulama ve %20 test bigiminde diizenlenmistir.
Tiim goriintiiler 224x224 piksel ¢oziiniirliige yeniden Ol¢eklendirilmistir. Ayrica,
oniglem asamasinda piksel degerleri, 6nceden egitilmis modellerle uyumu saglamak
tizere ‘ImageNet’ veri kiimesinden tiiretilen kanal-basina ortalama ve standart sapma

degerleri (ortalama: [0.485, 0.456, 0.406]; standart sapma: [0.229, 0.224, 0.225])
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kullanilarak normalize edilmistir. Bu islem, her bir kanal i¢in piksel degerinden ilgili
ortalamanin ¢ikarilip standart sapmaya boliinmesiyle gerceklestirilmistir. Boylece

egitim sirasinda sayisal kararlilik ve yakinsama davranisi iyilestirilmistir.

Metot 2 kapsaminda kullanilan model genellenebilirligini arirmaya yonelik egitim
stratejileri

DeiT ve ViT modellerinin bagarimini artirmak amaciyla, egitim siirecinde bir dizi
veri artirma stratejisi ve diizenlilestirme teknigi uygulanmistir. Tablo 3.4°de,
kullanilan veri artirma yontemlerine iliskin O6rnek gorseller ve Tablo 3.5’te de
kullanilan artirimlar ile regularizasyon ve optimizasyona yonelik uygulanan hiper-
parametre detaylari sunulmaktadir. Bu yoOntemler, 6zgiin mimaride anlamli bir
degisiklik gerektirmeksizin, modellerin genelleme kapasitesini yiikseltmeyi ve asiri
uyumu Onlemeyi hedefler. Hiper-parametrelerin se¢imi, literatiirde yerlesik
uygulamalar ile smirli kapsamli pilot deneylerden elde edilen bulgulara
dayandirilmistir. Bu pilot asamada dar kapsamli bir 1zgara aramasi (grid search) ve

egitim verisinin bir alt kiimesi tizerinde dogrulama taramalar1 yiiriitilmustiir.

Tablo 3.4 ViT ve DeiT modellerinin egitim asamasinda agirt uyumu dnlemeye yonelik kullanilan
veri artirim ornekleri

Simf Metotlar

Normal

Kizamik

Vertical Flip Rotation (30°)

Su ¢icegi

Maymun
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Tablo 3.5 ViT ve DeiT modellerinin egitim asamasinda kullanilan asir1 uyumu 6nlemeye yonelik

stratejiler

Metotlar

Hiper-parametre detaylari

Numerik degerler

Regularizasyon ve optimizasyon Label smoothing

Veri artirmnmm

Early stopping
Cut mix/Mix up

0.1
patience: 10

random choice

Horizontal flip
Vertical flip

Rotation

Color jitter

Resized crop

probability:0.5

degrees:30
brightness:0.2
contrast:0.2
saturation:0.2
hue:0.1

scale: 0.8-1.0

translate: 10%

Affine degrees: 10
scale:0.8-1.2
distortion scale:0.5

Perspective probability:0.5

interpolation:3

Gaussian blur kernel size:3

Metot 2 kapsaminda kullanilan doniisiim tabanl siniflandirict olarak ViT ve DeiT
Bu tez calismasinda ViT ve DeiT modelleri ikili ve ¢oklu siniflandirma problemleri
icin ince ayar ile uyarlanmistir. ViT’in kuramsal temeli Bolim 3.2.1.1°de
sunuldugundan, burada ViT’in maymun c¢igegi ve kulak zar1 verisi iizerindeki
uygulama ayrintilart ele alinmistir. Ardindan, DeiT mimarisinin temel 6zellikleri ve
calisma kapsamindaki kullanim bi¢imi agiklanmistir. Ayrica bilinmelidir ki ince ayar
stirecinde, her iki model de ImageNet-1k iizerinde onceden egitilmis agirliklarla

baslatilmistir [90].

Kullanilan ViT yapilandirmasi [14], iist {iste binmeyen yamalara ayrilmig giristen
dogrusal iz diistim ile elde edilen yama gommeleri, 6grenilebilir siniflandirma
belirteci, eklemeli konumsal kodlamalar ve L katmanli doniisiim kodlayic1 yigin1
bilesenlerinden olugsmaktadir ve bu baglamda sematik gosterim Sekil 3.7°de
verilmistir. DeiT, Facebook Al tarafindan tanitilan ve ViT mimarisini temel alan,

ancak Ozellikle daha kiigiik veri kiimeleri ve kaynak kisith ortamlarda egitim
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verimliligini artiracak big¢imde tasarlanmis bir yaklasimdir [91]. ViT, etkin bir
bicimde egitilebilmek icin biiylik 6l¢ekli veriye ve yiliksek hesaplama giiciine
gereksinim duyarken, DeiT bilgi damitma stratejisi kullanir. Daha biiyiikk bir
o0gretmen modelin ¢iktilarindan yararlanarak daha kiiciik bir 6grenci modelin
egitilmesini saglar. Bu yontem, yakinsamayi hizlandirir ve genelleme yetenegini
tyilestirir. Boylece DeiT, ozellikle egitim verisinin siirli oldugu durumlarda genis

bir goriintii siniflandirma yelpazesi i¢in daha pratik bir ¢6ziim sunar.

Siniflandirma
belirteci V\

— @l

Yama+Pozisyon .gy ., s5rencbilir
gﬁmme goémme

[ o
|

SR | | | | || h
fnie=— HHENE - ENE
=lllllllll= 196 adet yama

CE NN EE
224%224%*3

Sekil 3.7 Veri seti 3’ten tedarik edilen maymun ¢i¢egi hastaligi goriintiisiiniin ViT modelindeki
gosterimi (MSID: Monkeypox Skin Image Dataset, MSLD: Monkeypox Skin Lesion Dataset )

Mimari agidan DeiT, ViT ile biiyiik 6l¢iide paralel olup, goriintii yamalar1 {izerinde
kiiresel bagimliliklart modellemek i¢in 6z-dikkat mekanizmasini kullanir. Bununla
birlikte, DeiT bu yaklagimi ¢ok bash 6z-dikkat katmaninin iizerinde konumlanan bir
Ileri Beslemeli Ag (Feed Forward Network: FFN) ile giiclendirir. FFN, arada GELU
etkinlestirmesi bulunan iki dogrusal katmandan olusur ve modelin daha karmagik

ozellik temsillerini yakalamasina olanak tanir. Ayrica DeiT, doniistiiriiciilerin dogas1
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geregi permiitasyon-degismez yapisina karsin yamalarin goreli konum bilgisini
koruyabilmek icin konum temelli kodlamalar icerir. Boylece uzamsal yapi ve

diizenin modele yansitilmasi glivence altina alinir.

Metot 2 kapsaminda ¢ikarilan goéviintii ozniteliklerinin t-SNE ve UMAP ile gorsel
incelenmesi

t-SNE ve UMAP, yiiksek boyutlu veri kiimelerinin gorsellestirilmesinde yaygin
bicimde kullanilan baslica boyut indirgeme teknikleridir. t-SNE, yiiksek ve diisiik
boyutlu uzaylarda tanimlanan olasilik dagilimlar1 arasindaki ‘Kullback—Leibler
sapmasint’ eniyileyerek Ornekler arasindaki yerel benzerlikleri korumaktadir. Bu
sayede karmagsik, dogrusal olmayan Oriintiileri yakalamada etkilidir [92]. Buna
karsilik, UMAP grafik tabanli bir yontem olup topolojik yapinin korunmasina ve
belirli geometrik varsayrmlara dayamir. Ozellikle biiyiik veri kiimeleri igin daha hizl

ve Ol¢eklenebilir boyut indirgeme saglar [93].

Bu tez ¢alismada ViT ve DeiT modelleri ¢ok sinifli siniflandirma (galisma 3 ve 4)
gorevleri icin ince ayar ile uyarlanmistir. Egitimin ardindan, siniflandirma bashig
cikarilarak her bir modelin sondan bir 6nceki katmanindan 6zellik temsilleri elde
edilmistir. Bu temsiller, 6grenilen gomiilerin ayirt edicilik niteligini degerlendirmek

amaciyla t-SNE ve UMAP kullanilarak iki boyutlu uzaya yansitilmistir.

Metot 2 kapsaminda kullanilan AYZ tabanl analizler

AYZ, YZ sistemlerinin seffafligini ve yorumlanabilirligini artirmayr amacglamaktadir.
Model c¢iktilar icin anlasilabilir agiklamalar ireterek giivenilirligi gii¢lendirir. Bu
yaklasim, Ozellikle saglik gibi giivenlik ve etik uygulama agisindan YZ destekli
kararlarin agik ve gerekgeli olmasinin zorunlu oldugu kritik alanlarda 6nem tasir
[94]. Tez kapsaminda, modelin karar mekanizmalariin gorsellestirilmesi amaciyla

AYZ yontemi olarak Grad-CAM, AR ve LRP uygulanmistir.
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Grad-CAM

Grad-CAM, baslangicta ESA icin gelistirilmis gradyan gidiimlii bir yerellestirme
teknigidir [95]. Yontem, smifa 6zgli ¢iktinin belirli bir evrisim katmanindaki
etkilesimlere (6zellik haritas1) gore tiirevlerini kullanarak, kestirimi belirgin bigimde
etkileyen goriintli bolgelerini vurgulayan kaba bir yerellestirme haritas1 tiretmektedir.
Bigimsel olarak, y¢ smif ¢ i¢in softmax oOncesi skoru, A* ise son evrisim
katmanindan elde edilen k;, Ozellik haritasin1 gostermektedir. Noron Onem
agirhiklart @y, uzamsal boyutlar boyunca gradyanlarin global ortalamasi alinarak

(global average pooling) Denklem 3.8’daki gibi hesaplanmistir:

c
ot = 1 dy (3.8)
ZZ z QAf;
i ]

Burada Z, uzamsal konumlarin toplam sayisini ifade eder. Ardindan, sinifa 6zgii son
yerellestirme haritasi, etkilesim haritalarinin bu agirliklarla toplanmasi ve yalnizca
y¢ lzerinde olumlu etki yapan bilesenleri korumak tizere ReLU uygulanmasiyla

Denklem 3.9’ da gosterildigi gibi elde edilmektedir:

3.9
Léraa-cam = ReLU z ai A

k

Bu yaklasim daha sonra ViT mimarilerine uyarlanmaktadir. ESA’larin aksine
ViT’ler, gorlintiliyii Uist liste binmeyen yamalara bdler ve bu yamalar bir token olarak
gommektedirler. Bu yamalar konumsal kodlamalarla zenginlestirilir ve 6z-dikkat
katmanlaryla islenirler [96]. Hedef sinif ¢ igin, y¢ skorunun yama gémmeleri Z; (her
yama i¢in i. token) agisindan gradyani hesaplanir. Her yama i¢in 6nem agirhg af,
gdbmme boyutlar1 boyunca gradyanlarin ortalamasi almmarak Denklem 3.10’da

verildigi gibi elde edilir:
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1 ay° (3.10)

D 4,07,

ai
,burada D gomme boyutunu ifade eder. Sinifa 6zgii yerellestirme vektorii, bu yama

onem agirliklarina ReLLU uygulanarak Denklem 3.11’deki gibi tanimlanmaktadir:

Vir—craacam = ReLU(af, a5, ... af) (3.11)

,burada N toplam yama sayisidir. ViT ler ESA’lardaki gibi dogrudan uzamsal 6zellik
haritalar1 iiretmediklerinden, elde edilen Gnem skorlari énce VNxVN 1zgaraya
yeniden sekillendirilir, ardindan orijinal goriintii boyutlarmma (H,W) ¢ift dogrusal
enterpolasyon ile Denklem 3.12°deki gibi dl¢eklenmektedir:

L(l:/iT—GradCAM = Interp (Reshape (L%iT—GradCAM' \/Nx\/N), H, W) (3.12)

Bu uyarlama, yamalara dayali1 doniistiiriicii temsillerinden sinifa 6zgii uzamsal 6nem

haritalar tiireterek ViT kararlarinin gorsel olarak yorumlanabilmesini saglamaktadir.

LRP

LRP, DO modellerinin karar verme siireclerini aciklamak amaciyla gelistirilen,
gradyan tabanli bir agiklanabilirlik yontemidir [97]. Bu yaklasim, modelin ¢ikt1
katmanindan girig Ozelliklerine dogru onem degerlerini geriye yayarak modelin
tahminine hangi girdilerin ne Ol¢iide katki sundugunu nicel olarak ortaya koyar.
LRP’nin temel prensibi, belirli bir girdi x i¢in modelin ¢ikt1 tahminini f(x), her bir
giris 6zelliginin katki paylarina ayirmak ve bu katkilarin toplaminin ¢ikti skoruna esit

olmasini saglamaktir. Bu ilke Denklem 3.13’te verilmistir:

HOEDY! G139

Burada R;, her bir giris 6zelliginin 6nem skorunu ifade etmektedir. ViT baglaminda

LRP, ozellikle &z-dikkat mekanizmalarmi analiz etmede etkilidir. Oyle ki bu
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mekanizmalar, goriintii yamalar1 arasindaki kiiresel bagimliliklar1 yakalamaktadirlar.
Belirli bir hedef sinif ¢ i¢in, nem degerlerinin geriye yayilimi ¢ikt1 logit’i (olasilik
oraninin logaritmasi) y“’den baslar ve korunum ilkesine bagli kalarak katmanlar
arasinda dagitilir. Agirliklart W ve aktivasyonlari a olan dogrusal bir katman i¢in, bir

onceki katmandaki j noronunun 6nemi R; Denklem 3.14’te gosterildigi sekilde

hesaplanmaktadir:
Z a] jk (3.14)
- Xj aW; J'k

,burada R, mevcut katmandaki k& néronunun Onemini temsil eder ve boylece

katmanlar arasinda toplam énemin korunumu saglanir.

ViT modellerinde LRP, 6z-dikkat haritalarinin kiiresel bagimliliklarini inceleyecek
bicimde uyarlanmistir. Son katman LRP yaklasiminda, 6nem degerleri modelin son
0z-dikkat katmanindan elde edilen dikkat haritalart (A) ve gradyanlar (G)
kullanilarak hesaplanir. Her bir yama i¢in énem degeri R, Denklem 3.15’deki sekilde

tanimlanmaktadir:
1 H 3.15
R=— max (G, © Ap, 0) 3-15)
HZlup—q

,burada H dikkat bas1 (attention head) sayisini; G, ve Ay sirastyla h. bas i¢in gradyan
ve dikkat haritasini; © ise eleman bazli carpimi ifade etmektedir. max (-,0) islemi
yalnizca pozitif katkilarin korunmasini saglar. Elde edilen 6nem skorlar1 tiim baglar
boyunca ortalamasi alinarak birlestirilir ve yalnizca goriintii yamalarina odaklanmak
i¢in CLS token hari¢ tutulur (Ryq¢ches = R[1 :]). Bu yontem, modelin tahmini igin

en kritik gorilintli bolgelerini vurgulayan sinifa 6zgii bir 1s1 haritas tiretmektedir [96].

AR
AR, doniisiim modellerinde bilginin katmanlar boyunca nasil yayildigini nicel olarak
6lgmeye yonelik bir tekniktir. Boylece dikkat mekanizmalariin girdiyi ag genelinde

nasil dagittigina iligkin i¢ goriiler sunmaktadir [98]. L katmanli bir doniisiim i¢in AR,
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dikkat agirliklarin1 yinelemeli bigimde biriktirerek, giris belirteclerinin sonraki
katmanlara birikimli katkisini degerlendirir. [; katmani ve j < i olmak iizere daha

erken bir I; katmam verildiginde, [; i¢in birikimli AR’yi A(l;) asagidaki gibi

tanimlanmaktadir:
iy _ (AUDAU-,), ifi>] (3.16)
Al = {A(li), ifi= j}

,burada A(l), . katmana ait ham dikkat matrisini; A(l) ise birikimli AR matrisini
ifade eder. Bu formiilasyon, dikkat agirliklarinin katmanlar boyunca geriye dogru
aktarilmasin1 giivence altina alir ve bilgi akigsinin sistematik bi¢imde analiz
edilmesini saglar. j =0 secildiginde her bir giris belirtecinin modelin son
gosterimindeki etkisi dlgiilebilmektedir. Boylelikle girise iliskin dikkat etkili bigimde
yakalamir. Ozetle AR, katmanlar arasi dikkati birlestirerek simifa 6zgii gorsel
aciklamalar tiretir; bilgi akisini gorsellestirip siniflandirmayi etkileyen kritik goriintii

bolgelerini 6ne ¢ikararak modelin agiklanabilirlik ve giivenilirligini artirir.

TBA tabanli hibrit agiklanabilir 1s1 haritalarinin olusturulmasi

Bu tez ¢aligmasinda, 2 farkli AYZ yontemiyle iiretilen 1s1 haritalarinin birlestirilmesi
icin TBA kullanilmaktadir. TBA, yliksek boyutlu verideki degiskenligi en iyi
yakalayan bilesenleri ortaya ¢ikaran bir boyut indirgeme teknigidir [99].

Oncelikle, Grad-CAM 1s1 haritalarinda kimi zaman lezyon bélgesi disinin daha
yiiksek, gercek lezyon bolgelerinin ise daha diisiik yogunlukla vurgulandig
gozlemlendiginden, histogram analizi uygulanarak ilgisiz sinir bolgeleri arka plana
atanir. Lezyonu daha belirgin kilmak ve iligkisiz alanlar1 elemek i¢in bagli bilesenler
fonksiyonu kullanilir. Ardindan 2 1s1 haritasinin her bir pikseline karsilik gelen
yogunluklar piksel diizeyinde birlestirilerek iki boyutlu bir Oznitelik vektori

Denklem 3.17 esas alinarak olusturulur:

i hl'i] (3.17)

hy;
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Burada h, ; ve h,; i. piksel i¢in birinci ve ikinci 1s1 haritasinin yogunluk degerleridir.
TBA’nin degiskenligi yansitmasina, merkezi egilimden etkilenmemesine dikkat

etmek icin takip eden denklemde gosterildigi gibi 6nce ortalama ¢ikarma yapilir:

(3.18)

-

Xi

1
H=N

i=1
,daha sonra iki 1s1 haritas1 arasindaki iligkileri yakalamak amaciyla kovaryans matrisi

Denklem 3.19°daki gibi hesaplanir:

N
1 (3.19)
C=5 E_l(xi W =W’

Bunu takiben 6z deger ayrisimi gergeklestirilmektedir (Cv = Av). En biyik 6z
degere karsilik gelen 6z vektor v4, birinci ana bileseni temsil eder ve veri tek boyuta

su sekilde yansitilmaktadir:

yi =i (x; — 1) (3.20)

Bu islem, her iki 1s1 haritasindaki en bilgilendirici ortak degisimi tek bir hibrit
gosterimde bir araya getirir. Son asamada, gorsellestirme tutarliligi ve farkli veri
kiimeleri arasinda kiyaslanabilirlik saglamak i¢in normalizasyon uygulanmaktadir.
Hibrit 1s1 haritasinin  degerleri [0,1] araligma Olgeklenir. Bdylece 2 AYZ
yonteminden gelen agiklayici bilgi entegre edilerek daha aciklanabilir ve kapsaml

bir temsil elde edilir.

Metot 2 kapsaminda kullanilan AYZ tabanli nedensel metrikler

MO modelleri karmasiklastik¢a, bu modellerin kararlarini anlamlandirmak 6nemli
bir arastirma odagi haline gelmistir. Seffaflik ve giiveni saglamak amaciyla, AYZ
teknikleri agiklanabilirligi 6lgmek i¢in dogruluga baglilik, saglamlik ve karmagiklik
gibi Olciitlerden yararlanilmaktadir [100], [101]. Dogruluga baghlik olgiitleri,

sunulan ag¢iklamalarin modelin altinda yatan akil yiirlitmeyi ne dl¢lide yansittigini
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degerlendirir. Uygulamada yaygin olarak kullanilan iki 6lgiit, AYZ yodntemlerinin
vurguladigi 6zniteliklerin 6nemini test eden ‘silme ve ekleme’ puanlaridir. Silme
metrigi, aciklamanin en belirgin olarak isaretledigi Oznitelikler goriintiiden
cikarildiginda model performansindaki diisiisii nicelerken; ekleme metrigi, bu
Oznitelikler kademeli olarak geri eklendik¢e model performansindaki artist Olger
[102]. Bu olgiitler, 1s1 haritalarindan tiiretilen 6nem skorlarina goére piksellerin
kademeli olarak kaldirilip geri getirilmesi sirasinda model giivenindeki degisimi

izleyen nedensel bir degerlendirme ¢ergevesi i¢inde hesaplanmaktadir.

Calisma 3 ve 4 kapsaminda kullanilan model tahminlerinin goriintiiniin en kritik
bolgelerine ne dlgiide bagimli oldugunu belirlemek i¢in silme ve ekleme metrikleri
analiz edilmistir. On islem olarak, goriintiiler 224x224 c¢oziiniirlige yeniden
Olceklendirilir; ayni1 boyutta 1s1 haritalan tretilir ve [0,1] araligina normalize edilir.
Modelin tahmin fonksiyonu f (), bir goriintiiyli girdi olarak alir ve ¢ikt1 olarak sinif
olasiliklarini (softmax) tiretir. Silme metrigi, 1s1 haritasina gére en énemli pikselleri
kademeli bicimde kaldirp model giivenindeki azalmayr olcerek calisir. Onem
skorlarina gore azalan sirada dizilmis piksel kiimesi S, ile, en iist %t pikselleri
diglayan ikili maske My(t) tammlansin. Normalize edilmis giris goriintiisii 1 ve

eleman diizeyinde carpmm gosteren [ notasyonu ile silme egrisi izleyen

denklemde verilmektedir:

D(®) = fAO Ma(D) (3.21)

Her adimda degistirilen goriintii I © M, (t) modele verilir ve f(I O My(t)) giiven
skoru hesaplanir. Boylece, en kritik pikseller kademeli olarak kaldirildikga model
giivenindeki diisiisii gosteren bir egri elde edilir. Egrinin altinda kalan alan (AUC),
modelin bu bdlgelerden ne oOlciide beslendiginin bir Slciisiidiir. Egrinin hizli ve
belirgin bigimde diismesi, kaldirilan piksellere giiclii bir bagimliliga isaret eder. Buna
karsilik ekleme metrigi, en Onemli pikseller goriintiiye kademeli olarak geri
eklendikge model giivenindeki artis1 dlger. On isleme adimlar1 silme metrigi ile
aynmidir. Onem skorlarina gore azalan sirada dizilmis kiime S; ve en iist %t pikselleri

geri ekleyen ikili maske M;(t) kullanilir. Arka plan bolgelerine yumusak bir gegis
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saglamak icin ‘Gauss bulaniklastirma’ uygulanir. Ekleme egrisi Denklem 3.22°de

tanimlanmaktadir:

1(t) = FA O M;(1)) (3.22)

Her adimda (I © M;(t) modele verilerek f(I © M;(t)) hesaplanir ve kritik pikseller
kademeli olarak geri getirildikce model giivenindeki artisi gdsteren bir egri elde
edilir. AUC, bu belirgin bolgelerin varligina modelin duyarliligini niceler: Egrinin
hizl1 yiikselmesi, s6z konusu Ozniteliklerin modelin 6ngdrii performansi agisindan

yiiksek onem tasidigini gostermektedir.

3.2.2.1 Cahsma 4 kapsaminda 6nerilen metot

Bu boliimde kulak zar1 goriintiilerini igeren ¢alisma 4 incelenmistir. B6lim 3.2.1°de
ayrintilandirildigr iizere, izlenen yontem biiyiik ol¢lide Calisma 3 ile ortiistiigiinden
Onerilen stratejiler onceki boliimlerde sunulmus olup burada yinelenmemistir.
Calisma 3’ten farkli olarak bu boliimde hibrit 1s1 haritalarinin iiretimi i¢cin KKA

yaklagimi benimsenmis ve yalnizca KKA temelli analize odaklanmigtir.

KKA tabanl hibrit aciklama st haritalarinin sentezi

KKA, iki veya ¢ok degiskenli rastgele degisken arasinda en yiiksek baglantili
dogrusal izdistimleri belirleyen istatistiksel bir tekniktir [103]. X € R™P ve Y €
R™4 verildiginde, KKA; {ay} € RP ve {by} € R? projeksiyon vektorlerini
bulmaktadir. Boylece kanonik degiskenler U, = atX ve V, = blY en yiiksek
baglantiya sahip olacak sekilde takip eden denklemden yola c¢ikilarak elde

edilmektedir:

(ay, by) = arg max corr(a’X,bTY) (3.23)
a,
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Asagida verilen denklemdeki ortogonallik (diklik) kisitlar1 altinda:

cov(a™X,a]X) =0, cov(b"Y,b[Y) =0, Vj<k (3.24)

Bu kisitlar, her yeni kanonik degisken ciftinin min(p, q) ¢ifte kadar, kendisinden

onceki tiim ¢iftlerden bagimsiz olmasini garanti etmektedir.

Bu c¢alismada KKA, iki aciklanabilir yontem arasindaki ortak belirgin bilgiyi
cikartarak hibrit 1s1 haritalar1 tiretmek i¢in kullanilmistir. Bunlar Grad-CAM-LRP,
Grad-CAM-AR ve LRP-AR ciftleridir. Boyutu A2xw olan her 1s1 haritas1 Once
224x224 boyutuna yeniden Orneklenmis, gerekiyorsa gri-diizeye doniistiiriilmiis ve
Olcekleme ile [0,1] araligina normalize edilmistir. Ardindan iki normalize 1s1 haritasi
vektorii diizlestirilerek sirasiyla X ve Y matrislerinin siitunlar1 halinde (eslesmis
ornekler olarak) diizenlenmistir. KKA uygulanarak en giiglii ortak sinyali yakalayan
ilk kanonik degisken ¢ifti U; = alX ve V; = bTY elde edilir. Bunlar [0,1] araliina
normalize edildikten sonra element diizeyinde carpim ile Denklem 3.25°teki gibi

birlestirilir:

z = normalize(U;)©Onormalize(V;) (3.25)

Son olarak z, 224x224 uzamsal harita bi¢cimine geri sekillendirilerek hibrit 1s1 haritasi
olusturulur. Bu flizyon siireci, metriklere gore en iyi silme ekleme sonucu veren iki
yontemin birlikte vurguladigi 6zellikleri koruyarak hem anlamsal soyutlamayr hem
de ince Olgekli ayrintiyr birlestiren bir hibrit 1s1 haritasi iiretmektedir. Boylece gorsel

aciklamalarin saglamlig: giiclendirilmektedir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda medikal goriintiilerin analizinde AYZ modellerinin gelistirilmesi
amagclanmistir. Izlenen yontemler sonucunda elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve

tartismalar bu boliimde ele alinmastir.

4.1 Akciger, Kolon Ve Meme Kanserine iliskin Veri Seti 1 ve 2°nin Analizine
Yonelik Bulgular

4.1.1 Evrisim ve doniisiim tabanh modellerin karsilastirilmasina ait bulgular
Tablo 4.1°de veri seti 1’in akciger kanseri goriintiileri i¢in 50 epok boyunca
yiiriitiilen egitim ve dogrulama siireglerine ait dogruluk ve kayip egrileri ile test
kiimelerinde elde edilen karmagsiklik matrisleri sunulmaktadir. Bu grafikler
incelendiginde, tim mimarilerde egitim ve dogrulama egrilerinin birbirine yakin
seyrettigi, asirt 6grenme egiliminin diisiik oldugu ve modellerin genel olarak dengeli
bir 6grenme siireci izledigi gdzlenmektedir. Bununla birlikte, epok ilerledik¢e ViT ve
EfficientNet-B1 mimarilerinde dogruluk egrilerinin daha yiiksek seviyelere ulastigi,
ESA mimarisinde ise dogruluk degerlerinin belirgin bicimde daha diisiik kaldig:

goriilmektedir.
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Tablo 4.1 ESA, ViT ve EfficientNet-B1 DO mimarilerine iliskin egitim/dogrulama kiimelerine ait
epoklar boyunca dogruluk-kayip degerleri ile test kiimesi karmasiklik matrisleri (ADK:
Adenokarsinom, SHK: Skuma6z Hiicreli Karsinom, ND: Normal Doku)

Egitim/dogrulama dogrulugu Egitim/dogrulama kaybi Karmasikhik matrisi

ViT ESA

EfficientNet-B1

Egitim ve validasyon dogrulugu

Egitim ve validasyon kaybi
10
W4T AN m s Egitim kaybi
09 Validasyon kaybi

Dogruluk

----- Egitim dog. 02
Validasyon dog.

0 5 10 15 2 % 2 » 4 & an

0 5 10 15 20 25 30 33 40 45

Epok sayisi Epok sayisi

Egitim ve validasyon dogrulugu

P Egitim ve validasyon kaybi
0975 N4 tic
X AN | e ol e Egitim kaybi
0950 \,/'\/\/ \ ‘ 08 Validasyon kaybi
5 09 06
>
s 0900 %
8 204
0875 o
0850
----- Egitim dog. 02 A
0825 Validasyon dog. R
P 00
W5y 0y Y S NS MW 0 5 10 15 20 25 0 33 4 45
Epok sayisi
Epok sayisi
Egitim ve validasyon dogrulugu . Egiti ve validasyon kaybi
1,004 : | ---—-Egitim kaybi
/ - NANTNT
o ‘.\/ WV % vV ’—\\/ ‘ Validasyon kaybi
0.98 A | R { Hal | 0.8
1 i |
! \l ! |
096+ | 2 |
i ( { g
El | > |
%an.sa > 0ad
a
0.92 J { N
02 \ i
--Egitim dog. f\ il p
and:) validasyon dog. L e\ A asAA A A OO
0.01 2 3 =
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 o 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Epok sayisi

Epock sayist

1000

Karmagiklik matrislerinden hesaplanan performans metrikleri Tablo 4.2°de
ozetlenmistir. ESA mimarisi %87.93 ortalama dogruluk ile en diisiik performansi
gostermistir. Ozellikle ADK smifinda kesinlik degeri yiiksek (0.99) olmasina ragmen
duyarlilik degerinin diisiikk (0.64) kalmasi, modelin bu simifa ait 6rneklerin bir
kismini dogru tespit edemedigini gostermektedir. Buna karsin SHK sinifinda %100
duyarlilik degeri elde edilmesi, bu smifa ait Orneklerin tamamimin dogru
simiflandirildigint ortaya koymaktadir. ND smifinda ise %99 kesinlik ve %100
duyarlilik ile oldukca yiiksek bir basar1 saglanmistir. Bu sonuglar, ESA mimarisinin
baz1 smiflarda giiclii olsa da 6zellikle ADK smifinda duyarlilik sorunu yasadigim

gostermektedir. EfficientNet-B1 mimarisi %96.97 ortalama dogruluk ile ESA’ya
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kiyasla oldukca giiclii sonuglar elde etmistir. ADK sinifinda kesinlik degeri %100,
duyarlhilik degeri %92 olarak hesaplanmig, SHK smifinda ise duyarlilik %100’e
ulasmigtir. ND simifinda %100 kesinlik ve %99 duyarlilik degerleri ile neredeyse
hatasiz smiflandirma yapilmistir. Bu bulgular EfficientNet-B1’in dengeli bir
performans sergiledigini ve her i smifta da yiiksek basar1 elde ettigini
gostermektedir. ViT mimarisi ise %98.40 ortalama dogruluk ile en yiliksek basariya
ulasmistir. ADK sinifinda %97 kesinlik ve %99 duyarlilik degerleri elde edilerek
hem duyarlilik hem de 6zgiilliik acisindan oldukga giiclii sonuglar raporlanmustir.
SHK smifinda %99 kesinlik ve %97 duyarlilik, ND sinifinda ise %100 kesinlik ve
%100 duyarlilik degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar, ViT’ in tiim siniflarda dengeli
ve yliksek basar1 sagladigin1 ve ozellikle ND smifinda kusursuz simiflandirma

gerceklestirdigini gostermektedir.

Tablo 4.2 Onerilen DO mimarileri sonucu elde edilen performans metrikleri (ADK:
Adenokarsinom, SHK: Skuma6z Hiicreli Karsinom, ND: Normal Doku)

DO Mimarisi  Smiflar Kesinlik Duyarhilik fl-skoru Dogruluk

ESA ADK 0.99 0.64 0.78 0.88

SHK 0.74 1.00 0.85 0.88

ND 0.99 1.00 1.00 0.88

ViT ADK 0.97 0.99 0.98 0.98

SHK 0.99 0.97 0.98 0.98

ND 1.00 1.00 1.00 0.98

EfficientNet-B1 ADK 1.00 0.92 0.96 0.97
SHK 0.92 1.00 0.96 0.97

ND 1.00 0.99 1.00 0.97

Sonu¢ olarak, ESA mimarisi baz1 siiflarda yiliksek kesinlik degerleri ile One
¢ikmasma ragmen duyarlilik agisindan zayif kalmis ve genel dogruluk oram
%87.93’te kalmistir. EfficientNet-B1 %96.97 dogruluk ile daha dengeli bir
performans sergilerken, ViT mimarisi %98.40 dogruluk ve tiim siniflarda yiiksek f1-
skoru degerleri ile en basarili model olmustur. Bu bulgular, ViT’in evrisim tabanlt
mimarilerden farkli olarak goriintiideki uzun menzilli bagimhliklart daha iyi
modelledigini ve 6zellikle ¢cok sinifli siniflandirma problemlerinde iistiin performans
sergiledigini gostermektedir. Ayrica, modellerin karar verme siirecleri LIME

yontemi kullanilarak gorsellestirilmis ve farkli doku Orneklerinden ¢ikarilan ayirt
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edici Ozelliklerin konumlar1 Sekil 4.1°de verilmistir. Boylece, siniflandirma
performansinin yani sira modellerin agiklanabilirligi de degerlendirilmis ve klinik

giivenilirligi artiracak ek bir dogrulama saglanmistir.

ESA ViT EfficientNet-B1
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Ornek doku
goriintiileri
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Sekil 4.1 ADK, SHK ve ND o6rnek goriintiilerine iliskin uygulanan derin mimariler sonucu LIME
AYZ metoduna ait gosterimler (ADK: Adenokarsinom, SHK: Skumao6z Hiicreli Karsinom, ND:
Normal Doku)

4.1.2 FNet ve Doniisiim tabanh modellerin karsilastirilmasina ait bulgular
Onerilen FNet mimarisi, veri seti 1 ve 2 kapsaminda kolon (ADK —ND), akciger
(ADK — SHK — ND) ve meme (ND-TD) dokularina ait histopatolojik goriintiiler
tizerinde 50 epok boyunca egitilmistir. Egitim siirecinde her epok sonunda dogruluk
ve kayip degerleri hesaplanmis, ayrica test kiimesi i¢in karmasiklik matrisleri Tablo
4.3’de olusturulmustur. Bu kapsamda ii¢ farkli doku tipi lizerinde gergeklestirilen
deneyler, FNet’in genel performansini ortaya koymakta ve ek olarak ViT mimarisi

ile kiyaslamal1 sonuglar sunmaktadir.
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Tablo 4.3 FNet iizerinden egitilen kolon, akciger ve meme histopatolojik goriintiileri i¢in egitim
asamasindaki epoklar boyunca elde edilen dogruluk-kayip grafikleri ve test asamasindaki

karmagiklik matrisi

Egitim/dogrulama dogrulugu

Egitim/dogrulama kaybi

Karmagsiklik matrisi

Akciger

Kolon

Meme

Training and validation accuracy

Training and validation loss

1000
—— Taining acc 040 —— Taining loss
0975 Validation acc Nh/\,\/g’\/'J e Validation loss
LM )
0950 /\/\/v\/’\/ 030
2 0925 Vi 025 K
o] / AV &2 9 Z:
< AV £
0875 015 AA
)\/\\
0850 10 AN
0.05 V\/\)\/\
0825 AANY
0.00
0 5 1 15 2 3 0 3 40 4 0 5 1 15 2 3 0 3 40 4
Epochs Epochs
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Training and validation accuracy Training and validation loss

0.5

/\//'"\f/'s"'f g —— Training loss
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0.5 "SH 0.4
0.90 03 3
2 T
. 3
085 02 . A 2
Training acc V
Validation acc A A
0.0
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085 g i
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Akciger dokusu smiflandirma sonuglart incelendiginde, ADK goriintiilerinin biiyilik
cogunlugunun dogru smflandirildigl, yalnmizca 7 O6rnegin SHK olarak hatal
siniflandirildigr goriilmektedir. Benzer sekilde, SHK o6rneklerinin 6’s1 ADK olarak
yanlig etiketlenmis, geri kalanlar1 ise dogru bicimde smiflandirilmistir. Normal
akciger dokularinin ise tamami dogru tanimlanmistir. Bu sonuglar, FNet’in akciger
dokularinda %100’e yakin bir dogruluk ve tiim simiflarda yiiksek hassasiyet ve
duyarhilik degerlerine ulastigin1 gostermektedir. Kolon dokusu sonuglari, ADK ve
normal dokularin yiliksek dogruluk oramiyla ayrigtirildigini ortaya koymaktadir.
Toplam 1000 ADK 6rneginin 995’1 dogru smiflandirilmis, yalnizca 5 6rnek normal
olarak yanlis etiketlenmistir. Normal Orneklerde ise sadece tek bir yanlis

siniflandirma gozlenmistir. Bu sonuglarla Tablo 4.4’ye bakildiginda FNet kolon
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dokusu i¢in %100 dogruluk seviyesine ulagmistir. Meme dokusu siniflandirmasinda
veri dengesizligi énemli bir zorluk olusturmustur. Normal sinifa ait 495 ornekten
43°{ timor olarak, timor smnifa ait 1061 O6rnekten 35°1 ise normal olarak hatali
siniflandirilmigtir. Buna ragmen FNet, normal sinif i¢in %93 kesinlik ve %91
duyarhilik; timor sinifi icin %96 kesinlik ve %97 duyarlilik saglamistir. Genel
dogruluk orani %95 olarak hesaplanmistir. Bu bulgu, veri dengesizligine ragmen
FNet’in gilivenilir sonuglar tiretebildigini gostermektedir. Egitilebilir parametre sayisi
FNet i¢in 580.611 iken doniisiim tabanli goriintii smiflandirma mimarisi ig¢in

21.659.588 seklindedir.

Tablo 4.4 Onerilen DO mimarisinden elde edilen performans metrikleri (ADK: Adenokarsinom,
SHK: Skuma6z Hiicreli Karsinom, ND: Normal Doku, TD: Tiim6r Doku)

Doniisiim Modelleri Patolojik Veriler Performans Metrikleri En iyi Capraz Dogrulama

Kesinlik ADK:0.99; SHK:0.99; ND:1
)aa Duyarlilik ADK:0.99; SHK:0.99; ND:1
% f1-skoru ADK:0.99; SHK:0.99; ND:1
Dogruluk %100
Kesinlik ADK:1; ND:1
g Duyarlilik ADK:0.99; ND:1
Q f1-skoru ADK:1; ND:1
- Dogruluk %100
é Kesinlik ND:0.93; TD:0.96
g Duyarlilik ND:0.91; TD:0.97
< fl-skoru ND:0.92; TD:0.96
Dogruluk 9%0.95
Kesinlik ADK:0.98; SHK:0.99; ND:1
)a:a'n Duyarlilik ADK:0.99; SHK:0.98; ND:1
% f1-skoru ADK:0.99; SHK:0.99; ND:1
Dogruluk %0.99
Kesinlik ADK:1; ND:0.99
. g Duyarlilik ADK:0.99; ND:1
= S fl-skoru ADK:0.99; ND:0.99
Dogruluk %0.99
Kesinlik ND:0.90; TD:0.96
g Duyarlilik ND:0.93; TD:0.95
§ f1-skoru ND:0.91; TD:0.96
Dogruluk %0.94

55



FNet’in elde ettigi sonuglar, ViT mimarisi ile kiyaslandiginda daha belirgin hale
gelmektedir. ViT modeli akciger ve kolon dokularinda yiiksek performans
gostermesine karsin meme dokusu smiflandirmasinda FNet’e gore daha diisiik
dogruluk (0.94) tiretmistir. Ayrica ViT in egitilebilir parametre sayis1 yaklasik 22 M
iken FNet yalnizca 580.611 parametre ile egitilmis ve buna ragmen daha yiiksek
dogruluk ve daha kararli bir 6grenme siireci sergilemistir. Bu durum, FNet’in hem
hesaplama maliyeti agisindan daha verimli oldugunu hem de smiflandirma basarisi
bakimindan daha iistlin sonuglar verdigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, yapilan deneyler FNet’in farkli doku tiplerinde yiiksek dogruluk,
kesinlik ve duyarlilik oranlarina ulastigint ve ViT gibi daha karmagik doniisiim
tabanli mimarilere kiyasla hem daha hizli hem de daha dogru sonuglar elde
edebildigini gostermistir. Bu bulgular, FNet’in histopatolojik goriintiilerin otomatik
siiflandirilmasinda giiglii ve klinik agidan uygulanabilir bir ¢6ziim sundugunu

ortaya koymaktadir.

Onerilen galigmada FNet mimarisi {izerine LIME ydntemi uygulanmis ve modelin
Ogrendigi bolgeler gorsellestirilerek agiklanabilirlik 6nemli olgiide artirilmustir.
Boylece yalnizca smiflandirma performansi degerlendirilmemis, ayni zamanda
modelin hangi bdlgelerden, hangi hiicresel ozelliklerden etkilendigi de ortaya
konmustur. Ornegin; ADK dokularinda énerilen MO yénteminin tanidigi gekirdek
bolgelerinde vezikiiler (baloncuklu) goriiniim, kiimelenme ve belirgin ¢ekirdekgikler
gibi olagandis1 bulgularin 6ne ¢ikarildigi, SHK dokularda ise niikleer biiyiime, sekil
diizensizligi ve hiperkromazi (¢ekirdek boyanma yogunlugunda artis)  gibi
ozelliklerin dikkate alindig1 gozlemlenmistir. Buna karsilik, normal dokularin yanlis
smiflandirildigi 6rneklerde genellikle diisiik hiicresellik, monoton niikleus yapilar
veya sitoplazma yogunlugu gibi faktorlerin model kararini yaniltici sekilde etkiledigi
gorilmistir. Bu bulgular, LIME agiklamalarinin yalnizca modelin kararlarini
gorsellestirmekle kalmayip ayn1 zamanda modelin hangi histopatolojik 6zelliklerden
etkilendigini ortaya koyarak patologlarin karar mekanizmasi ile uyumlu olup
olmadigini anlamaya da yardimci oldugunu gostermektedir. Ornegin kolon
dokusunda ADK, ND olarak yanlis siniflandirildigi bir durumda, MO’ niin diisiik
hiicresellik nedeniyle normal dokuyu andiran alanlari se¢gmis olmasi, algoritmanin

karar siirecindeki zayif noktalar1 isaret etmektedir. Benzer sekilde akciger dokusunda
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ND’nin SHK olarak etiketlendigi drneklerde, YZ tarafindan segilen niikleer biiyiime
ve hiperkromazi bulgulart modelin asir1 duyarli oldugunu gostermektedir. Ayrintili
ornekler Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da verilmistir. Bu tablolar, LIME yontemiyle elde
edilen gorsellestirmelerin deneyimli patolog tarafindan yapilan degerlendirmeleriyle
birlikte sunulmakta ve modelin dogru/yanlis siniflandirma kararlarinin altinda yatan

morfolojik 6zellikleri ayrintili olarak ortaya koymaktadir.

Tablo 4.5 LIME aciklamalar1 kapsaminda deneyimli patolog tarafindan yapilan kolon doku
goriintiilerinin degerlendirmeleri (ADK: Adenokarsinom, SHK: Skuma6z Hiicreli Karsinom,
ND: Normal Doku)

Tanimlanan Doku Goriintiisii Aciklamalar

Dogru sekilde ADK olarak siniflandirilms érnek

Bu goriintiide, YZ tarafindan secilen ¢ekirdek boyutlari
birbirine benzerlik gdstermekte ve alanda tekdiize bir
goriinim sergilemektedir. Normal epitel hiicrelerinden
farkli olarak kiimelenme, vezikiler gorinim ve

belirgin niikleoller dikkat ¢ekmektedir. Bu &zellikler

olagandisi bulgular olarak degerlendirildiginde, dogru

smiflandirmanin ~ yapilmast miimkiin  olmaktadir.

Nitekim fotografta kirmizi iicgen ile isaretlenen
bolgede yer alan niikleer oOzellikler timdr tanisini
destekleyici niteliktedir.

ADK olmasima ragmen ND olarak smiflandirilms

0 P ~— \ T
- N T R T N d brnek
v, @ o Nl
ol ‘R e, | YZ secilen bolgelerdeki hiicresel yogunlugun diisiik
. o . olmasi (daire ile isaretlenen alan) nedeniyle bu kareyi
601 . s
"~ \': ND olarak degerlendirmis olabilir. Ayrica, segilen
80
/ alanda mevcut c¢ekirdeklerin kiigiik ve tekdiize
100 ’ . - . . 1
Y goriinmesi de yanhs simiflandirmaya yol agmus olabilir.
120 -
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Tablo 4.6 LIME ac¢iklamalar1 kapsaminda deneyimli patolog tarafindan yapilan akciger doku
goriintiilerinin degerlendirmeleri (ADK: Adenokarsinom, SHK: Skumaéz Hiicreli Karsinom,
ND: Normal Doku)

Tammlanan doku goriintiisii Aciklamalar

Dogru sekilde ADK olarak simflandirilmis 6rnek:
Bu goriintii karesinde, YZ tarafindan tanisal olarak
belirlenen bolgede yer alan hiicreler; biiyiime, sekil ve
boyut farkliliklar1 ile hiperkromazi gibi olagandist
hiicresel ozellikler sergilemektedir. Belirgin bir ¢evre
dokulara yayilim gozlenmemekle birlikte, bu
olagandis1 goriiniime dayanarak dogru siniflandirmanin

yapilmis oldugu degerlendirilebilir.

Dogru sekilde SHK olarak siiflandirilmis érnek:
Oval ile isaretlenen bu karedeki hiicrelerde niikleer
bliylime, hiperkromazi ve diizensiz sekil belirgin
ozellikler olarak dikkat cekmektedir. Belirgin bir gevre
dokulara yayilim gozlenmemekle birlikte, YZ
tarafindan isaretlenen alanlarda c¢ekirdeklerin daha

yogun bir sekilde goriildiigii izlenmektedir.

ND olmasma ragmen SHK olarak simiflandirilms
ornek: Bu goriintiide, YZ tarafindan tanisal olarak
belirlenen alanda dairesel sembollerle isaretlenen
¢ekirdeklerde biiyiime, hiperkromazi ile sekil ve boyut
farkliliklar1 gozlenmektedir. Bu &zellikler olagandisi

bulgular olarak degerlendirilebilir.

SHK olmasina ragmen ND olarak siniflandiriimig
ornek: Bu goriintide, YZ tarafindan periferik
(cevresel) olarak tamimlanan alanlar genellikle
sitoplazma ile karakterize olup, niikleer yapilara daha
az rastlanmaktadir. Mevcut ¢ekirdekler boyut ve sekil
acisindan benzerlik gostermekte ve tekdiize bir

goriiniim sergilemektedir. Ayrica, kapali bolgelerde

sitoplazmanin daha yogun bulunmasi nedeniyle YZ bu

alan1 normal doku olarak degerlendirmis olabilir.

58



4.2 Maymun Cicegi Hastahigina Ait Dermatolojik Veri Setlerinin Analizine
Yonelik Bulgular

4.2.1 Doniisiim modellerinden elde edilen o6zellik dagilimlarimin t-SNE ve
UMAP ile gorsellestirilmesi

Ozellik ¢ikarimi sonrasi, DO modellerinin iirettigi 6zelliklerin  kalitesini
degerlendirmek ve siniflar aras1 ayrigma performansini gézlemlemek amaciyla t-SNE
ve UMAP gibi boyut indirgeme tabanli gorsellestirme yontemleri kullanilmistir. Bu
yontemler, yiiksek boyutlu uzayda temsil edilen derin 6zellikleri iki boyutlu diizleme
yansitarak sinif kiimelerinin ayrisma diizeyini daha somut bi¢imde ortaya

koymaktadir.

MSLD veri kiimesi (maymun ¢icegi ve digerleri) yalnizca 2 smf igerdiginden,
gorsellestirmeler sonucunda kiimelerin  oldukga Dbelirgin  bicimde ayristig
gozlemlenmistir. Bu durum, 2 sinif arasindaki farkliliklarin yiiksek diizeyde belirgin
oldugunu ve ayrimin gorece kolay yapildiginmi gostermektedir. Buna karsilik, 4
siiftan (maymun ¢icegi, sucicegi, kizamik ve normal) olusan MSID veri kiimesinde
elde edilen dagilimlar daha karmasik bir yapi sergilemistir. Ozellikle Normal
simifinin diger ti¢ smiftan belirgin bigimde ayrildigi goriiliirken maymun ¢igegi,
sucicegi ve kizamik orneklerinin kiimeleri arasinda ciddi ortiismeler gozlenmistir. Bu
durum, so6z konusu hastaliklarin deri lezyonlarmin gorsel benzerliklerinden
kaynaklanmakta olup ¢ok sinifli problemlerde ayristirmanin daha zor oldugunu

ortaya koymaktadir.

Sekil 4.2°de sunulan t-SNE ve UMAP gorselleri incelendiginde ViT modelinin
rettigi Ozellik dagilimlarinin DeiT modeline kiyasla daha iyi ayrigma sagladigi
dikkat ¢cekmektedir. ViT, 6zellikle maymun ¢igegi, sugicegi ve kizamik siniflarinin
iist iliste binen bolgelerini daha belirgin sekilde ayristirarak daha kompakt ve sinif-
temelli kiimeler ortaya ¢ikarmistir. DeiT ise siniflar arasinda belirli 6l¢iide ayrisma
saglamakla birlikte, kiimelerin smirlarinda kaynasmalarin daha sik oldugu
gorilmiistiir. Bu bulgular, ViT modelinin karmasik veri yapilari tizerinde daha giiclii
Ozellik temsil yetenegine sahip oldugunu ve siniflar arasi ayrimi daha basarili
bicimde gerceklestirdigini gostermektedir. Ayrica, ¢cok smifli senaryolarda siniflar
aras1 gorsel benzerliklerin yiiksek olmasi daha gelismis 6zellik ¢ikarimi yapabilen

DO modellerine duyulan ihtiyaci bir kez daha ortaya koymaktadur.
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MSLD MSID

ViT

DeiT

Sekil 4.2 Doniisiim modelleri tarafindan ¢ikarilan dermatolojik goriintii 6zniteliklerinin t-SNE ve
UMAP gorsellestirmeleri

Sonug olarak, yapilan analizler ViT modelinin hem iki sinifli hem de ¢ok siifli veri
kiimelerinde daha ayrik ve anlamli kiime yapilar1 iirettigini, dolayisiyla maymun

cicegi tanisi gibi kritik klinik uygulamalarda daha giivenilir bir alternatif sundugunu
ortaya koymaktadir.

4.2.2 Dermatolojik goriintiilerin smiflandirilmasinda ViT ve DeiT
modellerinin karsilastirmal performans degerlendirmesi

Bu tez ¢alismasinda ViT ve DeiT modelleri 50 epok boyunca egitilmis ve elde edilen
egitim/dogrulama dogruluk-kayip egrileri, karmasiklik matrisleri, ROC-AUC
sonuglart ve performans metrikleri Tablo 4.7-4.10’da sunulmustur. Elde edilen
egriler, 50 epokun yakinsama i¢in yeterli oldugunu, daha uzun siireli egitimin
dogruluk degerlerinde yalnizca sinirh iyilesme sagladigini ve kayiplarda minimal
azalma ile sonuglandigini gostermektedir. Ayrica, onceden egitilmis aglarin ince
ayar1 ve 15 epok boyunca uygulanan erken durdurma stratejisi sayesinde, daha uzun
stireli egitimin yalnizca hesaplama maliyetini artiracagi ancak anlamli bir performans
kazanimi saglamayacag1 goriilmiistiir. Kayip degerleri de epok ilerledikge azalma
egilimi gostermis ve asirt 0grenme bulgusu goézlenmemistir. Karmagiklik matrisine
gore ViT, 19 maymun cice8i vakasindan 15’ini dogru siniflandirmis, digerleri

siifindaki 28 6rnegin tamamini hatasiz tahmin etmistir. ROC egrisi altinda kalan
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alan (AUC) degeri 0.92 olarak hesaplanmistir. DeiT modeli ise benzer egilim
gostermis ancak digerleri sinifinda 2 siifi yanlis siniflandirmis olup maymun ¢igegi
simifinda ise 15/19 dogru smiflandirma ile %78.9 duyarhilik elde etmistir. AUC
degeri 0.90 olup ViT e kiyasla daha diisiik kalmistir. Bu bulgular, ikili siniflandirma
probleminde ViT’in daha kararli ve yiiksek dogruluk saglayan bir yapi sundugunu

gostermektedir.

Tablo 4.7 MSLD veri setine ait, ViT ve DeiT modelleriyle her epok’ta elde edilen
egitim/dogrulama dogruluk ve kayip grafikleri ile karmasiklik matrisi

Egitim/dogrulama Egitim/dogrulama kaybi Karmasikhik matrisi ROC egrisi
dogrulugu
Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss Confusion Matrix ROC Curve (Avg. AUC = 0.92)
] 2
il Fe
r-': 5 ( e
Training and validation Accuracy Training and Validation Loss ROE Curve (Avg. AUC = 0.90)
5} 43 i :
Tablo 4.8 MSID veri setine ait, ViT ve DeiT modelleriyle her epokta elde edilen egitim/dogrulama
dogruluk ve kayip grafikleri ile karmasiklik matrisi
Egitim/dogrulama Egitim/dogrulama kaybi Karmasiklik matrisi ROC egrisi
dogrulugu
Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss ROC Curve [Avg. AUC = 0.98)
= \ .
- Y 8
g g
= " :
i
Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss ROC Curve [Aug. AUC = 0.97)
. ‘, J I r T .
Y J |
sold | .
.M / . * 7. ‘
) 1 | Lo
=] f ®

£pach False Posite Rate
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Ikili stniflandirma (MSLD veri seti) sonuclarina gore, ViT modeli ortalama %91.49
dogruluk ve 0.9192 AUC degeri ile DeiT modelinden daha {istiin performans
sergilemistir. ViT modeli 6zellikle digerleri siifinda %100 duyarlilik ve %93.33 f1-
skoru ile yliksek dogruluk saglamigtir. Maymun ¢igegi sinifinda ise %1.000 kesinlik
ve %78.95 duyarlilik elde edilmistir. Buna karsilik DeiT modeli, ortalama %87.23
dogruluk ve 0.9004 AUC ile gorece daha diisiik performans gostermistir. Ozellikle
maymun ¢i¢cegi sinifinda ViT modeline kiyasla daha diisiik fl1-skoru (0.8333) elde
edilmistir. Bu sonuclar, maymun ¢icegi verisinin sinirli sayida olmasi nedeniyle sinif
dengesizliginin performans {izerinde belirleyici bir faktér oldugunu ortaya

koymaktadir.

Coklu smiflandirma (MSID veri seti) sonuglarinda ise ViT modeli yine DeiT’e gore
daha basarili olmustur. ViT modeli ortalama %89.61 dogruluk ve 0.9784 AUC ile
yiiksek bir performans sergilemistir. Ozellikle normal sinifta 0.9688 fl-skoru ve
%98.41 duyarlilik degerleri ile dikkat ¢gekmektedir. Maymun ¢igegi siifinda 0.8909
f1-skoru ile basarili bir ayrim yapilmistir. Buna karsin sugicegi ve kizamik siniflari,
lezyon benzerlikleri nedeniyle daha zor ayristirilmis ve fl-skorlari sirasiyla 0.6842
ve 0.8750 olmustur. Ancak bu degerler, DeiT modelinin ayni smiflardaki
performansina gore (sugicegi 0.7059, kizamik 0.8148) daha dengeli ve giivenilir bir
ayrim gilicii sundugunu gostermektedir. DeiT modeli, MSID veri setinde ortalama
%388.31 dogruluk ve 0.9708 AUC saglamis olsa da, 6zellikle Normal sinifta yiiksek
duyarhiliga (%100) ragmen kesinligin (%86.30) diisiik kalmas1 dikkat ¢ekmektedir.
Bu durum, DeiT’in bazi durumlarda yanlis pozitif iiretmeye egilimli oldugunu

gostermektedir.
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Tablo 4.9 ViT ve DeiT modelleri ile MSLD veri seti i¢in elde edilen performans 6lgiitleri

Doéniisiim Siniflar Kesinlik Duyarhhik  fl-skoru Ort. AUC
metodu dogruluk
ViT Digerleri 0.8750 1.0000 0.9333
Maymun 1.000 0.7895 0.8824 0.9149 0.9192
cicegi
DeiT Digerleri 0.8667 0.9286 0.8966
Maymun 0.8824 0.7895 0.8333 0.8723 0.9004
cicegi

Tablo 4.10 ViT ve DeiT modelleri ile MSID veri seti i¢in elde edilen performans 6lgiitleri

Doéniisiim Siniflar Kesinlik  Duyarhihk  fl-skoru Ort. AUC
metodu dogruluk
Sugicegi 0.5909 0.8125 0.6842
ViT Kizamik 0.8235 0.9333 0.8750 0.8961 0.9784
Maymun 0.9800 0.8167 0.8909
gigegi
Normal 0.9538 0.9841 0.9688
Sugicegi 0.6667 0.7500 0.7059
DeiT Kizamik 0.9167 0.7333 0.8148 0.8831 0.9708
Maymun 0.9804 0.8333 0.9009
gigegi
Normal 0.8630 1.000 0.9265

Sonug olarak, her iki veri setinde de ViT modeli, DeiT modeline kiyasla daha yiiksek
dogruluk, fl1-skoru ve AUC degerleri ile 6ne ¢ikmistir. Bu bulgular, ViT’in daha
karmagik veri yapilarinda dahi siniflar aras1 ayrimi daha iyi gergeklestirebildigini ve
maymun ¢i¢egi gibi gorsel olarak benzer ozellikler tagiyan deri hastaliklarinin ayirici

tanisinda daha giivenilir bir alternatif sundugunu gostermektedir.

Siiflandirma deneylerinde ViT modelinin genel olarak en yiiksek dogruluk ve AUC
degerlerine ulasmast nedeniyle, aciklanabilirlik caligmalar1 kapsamindaki 1s1
haritalar1 da tutarlilik saglamak amaciyla yalnizca ViT iizerinden iiretilmistir.
Boylece gorsellestirmeler, en gii¢lii simiflandirma performansini veren modelin

ozellik uzaym yansitmaktadir.
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4.2.3 Smiflandirma sonrast AYZ metotlarindan elde edilen nedensel
metriklere ait bulgular

Tablo 4.11-4.12, MSLD ve MSID igin farklt AYZ yontemleri kapsaminda elde
edilen nedensel metrik sonuglarmi sunmaktadir. Onerilen hibrit AYZ yaklagiminda,
eslestirilmis 1s1  haritalarim1  {iretmek Tlizere yalnizca Grad-CAM ve LRP
birlestirilmistir. AR ise, Tablo 4.11 ve 4.12°de goriildiigii lizere, eslestirilmis hibrite
kiyasla daha yiiksek silme ve daha diisiik ekleme degerleri iirettigi icin yani temel
ozelliklerin yerellestirilmesinde daha az giivenilir davranis gosterdigi i¢in disarida
birakilmistir. Bdylelikle hibrit yaklasim, onemli bdlgelerin korunmasini en fist
diizeye cikarirken ilgisiz alanlar1 en aza indirerek daha dogru ve yorumlanabilir
aciklamalar saglamaktadir. Grad-CAM ve LRP’den tiiretilen eslestirilmis hibrit
yaklagim, MSLD igin ortalama ekleme (0.865 + 0.005) ve silme (0.209 + 0.026);
MSID i¢in ise ortalama ekleme (0.899 + 0.004) ve silme (0.192 + 0.010) degerlerine
ulasmistir. Bu da yontemin temel 6zellikleri koruma ve ilgili olmayanlar1 azaltma
konusundaki iistiinliigiinii gostermektedir. MSID verisi i¢in normal smif, lezyon
bulgusu tasimadigi i¢in degerlendirmeye dahil edilmemistir. Bu degerler, AYZ
yontemlerinin degerlendirilmesinin yalnizca gorsel yorumlamaya dayanmamasi, ayni
zamanda nedensel metriklerle desteklenmesi amaciyla tiim test goriintiileri iizerinden

ortalama alinarak hesaplanmustir.

Tablo 4.11 MSLD test kiimesi tizerinde ViT siniflandirma modeli ile elde edilen ortalama nedensel

skorlar
Nedensel metrik Grad-CAM LRP AR TBA (Grad-CAM+LRP)
Silme 0.278+0.002 0.228+0.017 0.345+0.032  0.209+0.026
Ekleme 0.842+0.011 0.859+0.013 0.843+0.026 0.865+0.005

Tablo 4.12 MSID test kiimesi tizerinde ViT siniflandirma modeli ile elde edilen ortalama nedensel

skorlar
Nedensel metrik Grad-CAM LRP AR TBA (Grad-CAM+LRP)
Silme 0.238+0.015 0.219+0.012 0.265+0.018 0.192+0.010
Ekleme 0.873+£0.009 0.888+0.006 0.855+0.014 0.899+0.004

Sekil 4.3, Grad-CAM, LRP ve AR agciklanabilirlik yontemleri kullanilarak kizamik
sinifindan 6rnek bir goriintii izerinde elde edilen Ortiisiik sonuglar ve bunlara karsilik
gelen silme ile ekleme grafiklerini sunmaktadir (Bk. Sekil 4.3(a)). Bu
gorsellestirmeler, her yontemin belirledigi ilgi bolgelerinin (ROI) farkliligini ortaya

64



koyarak modelin karar verme sirasinda hangi o6zellikleri dnceliklendirdigine iliskin
icgoriiler saglar. Sonuglarin da agikc¢a gosterdigi gibi TBA ile elde edilen Grad-CAM
+ LRP hibriti en 1yi performanst sergilemis; daha keskin ve daha yorumlanabilir 1s1
haritalar1 iiretmis olup gercek degerler (ground truth: GT) ile daha yakindan
ortiismiistlir (Bk. Sekil 4.3(b)). Bu {stiinliik, nicel grafiklerle de desteklenmektedir.
Hibrit yonteme ait silme egrisi hizli ve dik bir diislis gostermekte; bu da kritik
bolgeler ¢ikarildiginda modelin tahmin giiciinii neredeyse aninda kaybettigine isaret
etmektedir. Bu davranis, Grad-CAM ve LRP’nin tekil kullaniminda gozlenen daha
kademeli diisiisle kiyas edildiginde hibrit yaklasimin ilgili 6zelliklere yogun bicimde
odaklanma kapasitesini vurgulamaktadir. Ekleme metrigi de hibrit yOntemin
etkinligini dogrulamaktadir. Kritik bolgeler kademeli olarak eklendiginde model
performansinin daha yiliksek dogrulukla geri kazanilmasi ayristirict 6zellikleri

yakalamadaki saglamligin1 ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.3 (a) Grad-CAM, LRP ve AR yontemleriyle elde edilen 6rnek 1s1 haritalart; (b) ayn1 yontemler
ile hibrit yaklagimina ait silme ve ekleme egrileri

Ayrica Sekil 4.4(a)—(b), maymun ¢icegi sinifindan 6rnek bir goriintii i¢in silme ve

ekleme sonuclarini sunarak, Grad-CAM ve LRP’nin {istiin performansini daha da

belirginlestirmektedir.
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Sekil 4.4 (a) Grad-CAM, LRP ve AR yontemleriyle elde edilen iist liste bindirilmis 1s1 haritalart; (b)
ayn1 yontemler ile hibrit (Grad-CAM+LRP) yaklagimina ait silme ve ekleme egrileri

Sekil 4.5’de, maymun ¢icegi sinifindan baska bir goriintii i¢in yalnizca LRP ve Grad-
CAM kullanilarak fretilen 1s1 haritalart ve hibrit ¢ikti sunulmaktadir. Hibrit 1s1
haritasi, tek ve kritik bir ilgi bolgesini etkin bigcimde vurgulayarak dogru
simniflandirma icin en ayirt edici 6zelliklerin belirlenmesinde iki yontemin birlesik
giiclinli géstermektedir. Bu bulgu, 6zellikle maymun ¢icegi gibi zorlu olgularda kilit
Ozelliklerin kesin yerellestirilmesinin tanisal dogruluk iizerindeki etkisinin yiiksek

oldugu durumlarda hibrit yaklasimin degerini 6ne ¢ikarmaktadir.
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Sekil 4.5 Lezyonu isaretlenmis orijinal goriintii ile Grad-CAM ve LRP yontemleri kullanilarak elde
edilen 1s1 haritalar1 ve bunlardan tiiretilen hibrit 1s1 haritas1 ¢iktis1 (maymun ¢i¢egi sinifina ait bir
bagka 6rnek)

4.3 Kulak Hastaliklarina Ait TM Veri Setinin Analizine Yonelik Bulgular

4.3.1 Doniisiim modellerinden elde edilen o6zellik dagihimlarinin t-SNE ve
UMAP ile gorsellestirilmesi

Sekil 4.6’ da t-SNE ve UMAP gorsellestirmeleri, daha once agiklanan prosediiriin
(Bk. Bolim 4.2.1) TM verisine uygulanmasiyla elde edilmistir. Gorseller, ViT in
tirettigi gomiilerin DeiT’e kiyasla daha kompakt ve ayrik kiimeler olusturdugunu
gostermektedir. Normal smif belirgin bicimde ayrisirken, efiizyon ile tiip arasinda
klinik/gorsel benzerliklerle tutarli kismi oOrtlismeler gozlenmektedir. Bu ortiisme
bolgeleri, olast sinir karigimlarina isaret eden alanlar1 temsil eder ve hata analizi ile
veri zenginlestirme (sinir 6rneklerinin artirilmasi, sinif dengesinin iyilestirilmesi) i¢in
yol gostericidir. Kisacasi, gomii uzaymdaki smif ayrimi, modellerin ayirt edici
Oriintiileri ne Olclide yakaladigim1i gorsel olarak ortaya koymakta ve nicel

degerlendirmeleri nitel agidan tamamlamaktadir.
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Sekil 4.6 Doniisiim modelleri kullanilarak elde edilen TM goriintii 6zniteliklerinin t-SNE ve UMAP
gorsellestirmeleri

4.3.2 TM goriintiilerinin siiflandirilmasinda ViT ve DeiT modellerinin
karsilastirmal performans degerlendirmesi

Bu tez calismasinda ViT ve DeiT modelleri TM veri kiimesi iizerinde 50 epok
boyunca egitilmig; egitim/dogrulama dogruluk—kayip egrileri ile karmasiklik
matrisleri Tablo 4.13’de, smf bazli performans metrikleri Tablo 4.14°de
sunulmustur. ViT tiim siniflarda tutarli bigimde gili¢lii sonuclar vermistir. Normal
sinifinda kesinlik 1.000, duyarlilik 1.000, fl-skoru 1.000; Efiizyon i¢in kesinlik
0.9474, duyarlilik 1.000, fl1-skoru 0.9730; tiip smnifi i¢in kesinlik 1.000, duyarlilik
0.8889, fl-skoru 0.9412 elde edilmistir. Bu dagilim ortalama dogruluk 0.9778 ve
AUC 0.9976 degerleriyle birlikte, modelin duyarhilik—6zgiillik dengesini
korudugunu gostermektedir. Karmasiklik matrisi, ViT’ in yalmizca bir tiip 6rnegini
efiizyon olarak etiketledigini, diger siniflarda ise hata yapmadigini gostermektedir.
DeiT, normal smifta ViT ile aynmi diizeyde sonuglar iiretse de tiip sinifinda belirgin
diisiis gostermistir. Eflizyon i¢in kesinlik 0.9412, duyarlilik 0.8889, f1-skoru 0.9143;
kiiresel Olcekte ortalama dogruluk 0.9333 ve AUC 0.9935 bulunmustur. Karmasiklik
matrisi, DeiT’ in Eflizyon sinifinda iki 6rnegi tiip olarak, tiip sinifinda ise bir 6rnegi

efiizyon olarak yanhs siniflandirdigini gostermektedir.
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Tablo 4.13 TM veri kiimesi i¢in, epoklar boyunca ViT ve DeiT modellerine ait egitim/dogrulama
dogruluk ve kayip egrileri ile karmagiklik matrisi

Egitim/dogrulama dogrulugu  Egitim/dogrulama kaybi Karmasikhik matrisi

ViT

DeiT

| Validation Loss Confusion Matrix

Training and Validation Loss

Tablo 4.14 TM veri kiimesine iizerinde ViT ve DeiT modellerine iliskin performans metrikleri

Doniisiim Siniflar Kesinlik  Duyarhlik  fl-skoru Ort. AUC
metodu dogruluk

Eflizyon 0.9474 1.000 0.9730

ViT Normal 1.000 1.000 1.000 0.9778 0.9976
Tip 1.000 0.8888 0.9412
Eflizyon 0.9412 0.8889 0.9143

DeiT Normal 1.000 1.000 1.000 0.9333 0.9935
Tip 0.8000 0.8889 0.8421

Sonuglar, veri ve kaynak kisitl senaryolarda DeiT’in uygulanabilirligini korumakla
birlikte, hesaplama olanaklarmin elverdigi durumlarda ViT’in daha giivenilir ve

istikrarli performans sundugunu ortaya koymaktadir.

4.3.3 Smiflandirma sonrast AYZ metotlarindan elde edilen nedensel

A%~

metriklere ait bulgular

Bu tez c¢alismasinda ViT ve DeiT modellerinin performanslari birbirine yakin
olmakla birlikte, ViT’in test dogrulugunun bir miktar daha yiiksek olmasi1 nedeniyle,

aciklanabilirlik potansiyelini nesnel olarak ortaya koymak amaciyla tiim 1s1 haritasi

hibritlestirme uygulamalar1 ViT iizerinden yiiriitiilmiistiir. TM veri kiimesi i¢in
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farkli AYZ yontemleri altinda hesaplanan nedensel metrik sonuglar1 Tablo 4.15°de
ayritilandirilmistir. Sekil 4.7 (a) TM’den 6rnek bir goriintii lizerinde Grad-CAM,
LRP ve AR’nin tekil 1s1 haritalarini, bunlarin ikili hibritlerini ve ilgili ekleme-silme
egrilerini; Sekil 4.7 (b) ise aymi yontemlerin orijinal goriintii iizerine {ist tiste

bindirilmis siirtimlerini gostermektedir.

Tablo 4.15 TM veri kiimesi i¢in ViT smiflandirma modeli kullanilarak test kiimesi {izerinde
hesaplanan ortalama nedensel metrikler. (Tiim yontemlerde birinci satir silme, ikinci satir
ekleme degerlerini gostermektedir. Her yontem i¢in en iyi silme ve ekleme sonuglart kalin
karakterle belirtilmistir.)

Efiizyon Normal Tiip Ort. metrikler

Grad-CAM Dell 02222 02262 0.6008 0.3497
st 08965  0.8625  0.8866 0.8819
LRP Dell 01942 02229 05362 03178
st 09012 0.8625 0.8958 0.8865
AR Dell 01786 02642 05166 0.3198
st 09006  0.8475 09110 0.8864

KKA (GradCAM-LRP) ., 0.2470 0.2162  0.5936 0.3523
Inst 0-8950 0.8551  0.8891 0.8797

KKA (GradCAM-AR) pg; 0.2335 0.2197  0.5851 0.3461

0.8974 0.8600  0.8858 0.8811

Inst
KKA (LRP-AR) Del! 0.1720 0.2140 0.5163 0.3008
Inst 0.9002 0.8594  0.9159 0.8918

Sekil 4.7 (a)-(b)’deki gorseller bu bulgular1 nitel olarak desteklemektedir. Tekil
yontemlerde Grad-CAM daha smif ayrimli fakat mekansal olarak kaba bolgeleri,
LRP daha ince dokusal ayrintilar1 6ne c¢ikarirken, AR’nin dikkat oriintiisii kimi
zaman 1ilgi bolgesi disina tasabilmektedir. LRP ve AR hibriti ise bu iki davranisi
tamamlayici bicimde birlestirerek klinik olarak anlamli, daha keskin ve kompakt ilgi
bolgeleri iiretmektedir. Silme egrilerinde hibrit yaklagimin daha hizli ve daha dik
diisiis sergilemesi, kritik bolgeler kaldirildiginda model ¢iktisinin - hemen
bozuldugunu, ekleme egrilerinde daha erken ve daha yiiksek toparlanma gostermesi

ise bilginin yogunlastig1 bolgelerin dogru tespit edildigini gdstermektedir.
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Sekil 4.7 (a) Eflizyon sinifina ait drnek bir goriintii izerinde Grad-CAM, LRP ve AR ile iiretilen tekil
ve hibrit 1s1 haritalari ile bunlara iligkin nicel kargilastirma amaciyla verilen silme egrileri (b) Tekil
AYZ yontemlerine ait 1s1 haritalarinin orijinal goriintii tizerine {ist iiste bindirilmis gosterimleri; bu
sayede farkli agiklama teknikleri arasinda model dikkatinin sezgisel olarak gorsel degerlendirilmesi

Bu baglamda, smiflandirma tarafinda ViT’in kararli basarimi ile agiklanabilirlik
tarafinda LRP—AR hibritinin nedensel metrik istiinliigli tutarli bir biitlin
olusturmakta; TM veri kiimesinde hem dogru siniflandirma hem de yorumlanabilir
1s1 haritas1 liretimi acisindan tercih edilmesi gereken kombinasyonun ViT + LRP-AR

oldugunu gostermektedir.
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44 Tartisma
4.4.1 Akciger, kolon, meme kanseri siniflandirilmasi ve AYZ’nin 6nemi

Bu tez ¢alismasiin patolojik degerlendirme kismi iki asamada yiiriitiilmiistiir. ilk
asamada yalnizca 3 siifli akciger verileriyle siniflandirma yapilmis, ikinci asamada
ise akciger, kolon ve meme verileri birlikte ele alinmistir. Bu kapsamda, akciger
patolojisi i¢in DO temelli 3 farkli mimari incelenmistir. AYZ odaginda kurgulanan
bu ¢alisma, LIME temelli aciklanabilirlik ¢iktilariyla modelin karar mekanizmalarini
nicel ve nitel olarak goriiniir kilarak, benzer performans odakli ¢aligmalara kiyasla

metodolojik bir iistiinliik ortaya koymaktadir [104], [105], [106].

Akciger, kolon ve meme verileriyle gergeklestirilen diger calismada 2 farkh
doniistim tabanli model karsilastirilmistir. Az sayida ayarlanabilir parametre
gereksinimi ve yiiksek islem hiziyla 6ne c¢ikan FNet mimarisi akciger kolon ve
memede yiiksek dogruluk elde etmistir. Ayrica AYZ kapsaminda LIME e¢iktilari,
patolog degerlendirmeleriyle birlikte yorumlanarak modelin agiklanabilirligi
giiclendirilmistir. Bununla birlikte, literatiirdeki bir¢ok calismanin sinirli 6rneklem
biiyilikliigiine, tek merkezli veri kaynaklarma veya smirli doku cesitliligine
dayanmasi, modellerin genellenebilirligini kisitlamaktadir. Calisma, akciger ve kolon
verilerinin benzer doku tiplerinden ve ayni Orneklem grubundan elde edilmesi
nedeniyle, farkli bir hastalik tiirii ile farkli doku ve Ornekleme sahip olan meme
verilerini de kapsamasiyla literatiirdeki diger calismalardan ayrilmaktadir. Ozellikle
farkl1 organ patolojilerini birlikte degerlendiren caligmalar olduk¢a sinirlidir [49],
[104], [106]. Onceki calismalarda cogunlukla model dogruluklari 6n planda
tutulmus, ancak aciklanabilirlik boyutu ¢ogu zaman ihmal edilmistir. Tablo 4.16’da
kullanilan yontemler ve aciklanabilirlik uygulamlari agikca gosterilmistir. Oysa
klinik uygulamalarda kararlarin agiklanabilir olmasi, patologlarin model ¢iktilariyla
giiven temelli bir iligski kurmasini saglar. Bu ¢alismada LIME tabanli analizlerin ve
patolog yorumlarinin karsilastirmali analizinin dahil edilmesi, modelin karar
mekanizmalarinin gorsel olarak dogrulanabilmesine olanak saglamistir [47], [107].
Diger taraftan, bazi DO mimarileri yiiksek dogruluk saglasa da yiiksek hesaplama
maliyeti ve karmasik hiper-parametre yapilart nedeniyle klinik ortamlarda pratik
degildir. FNet mimarisi bu ac¢idan daha az parametreyle yiiksek dogruluk sunarak

literatiirdeki benzer modellere kiyasla 6nemli bir avantaj saglamistir [104], [108].
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Her ne kadar LIME yontemi agiklanabilirlik agisindan giiglii bir ara¢ olsa da yalnizca
bu yontemin kullanilmasi ¢ok yonlii yorumlanabilirlik agisindan bir smirliliktir.
Gelecek caligmalarda farkli bir tamamlayic1 AYZ tekniklerinin de entegre edilmesi,
modelin  karar mantigimin  daha kapsamli sekilde degerlendirilebilmesini
saglayacaktir. Bunun yaninda, FNet mimarisinin diisilk parametre sayisina ragmen
yiiksek dogruluk elde etmesi onemli bir avantaj olmakla birlikte, bu modelin farkl
veri tilirlerinde veya cok simifli, dengesiz veri senaryolarinda nasil performans
gosterecegi heniiz tam olarak test edilmemistir. Bu durum, modelin genisletilmis
klinik senaryolara uyarlanmasinda ek dogrulama gereksinimini dogurmaktadir. Son
olarak, calismada kullanilan veri artirma ydntemleri, sinirli 6rneklem boyutunun
olumsuz etkilerini azaltmak a¢isindan yararli olsa da gergek klinik cesitliligi tam
olarak yansitamayabilir. Bu nedenle ilerleyen c¢alismalarda, daha biiyiikk ve ¢ok
merkezli veri setlerinin kullanilmasi, modelin hem dogruluk hem de giivenilirlik

acisindan daha kapsamli bigimde degerlendirilmesini saglayacaktir.
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Tablo 4.16 Patoloji verileri i¢in tez kapsaminda yararlanilan giincel literatiir ¢aligmalari

Yazar Veri Tiirii  Yontem Aciklanabilirlik Performans

Raju ve Rau(2022) Kolon- MobilNet, Grad-CAM, %95.5
Akciger InceptionResNet SmoothGrad

Tummala (2023) Kolon- EfficientV2 Saliency Haritalar1 9%99.97
Akciger

Ahmed vd. (2023)  Akciger RO, RL, Karar Agact SHAP, LIME %97

Kaplun vd. (2021) Meme Zernike Momentleri ve LIME %100

YSA

Imouokhome vd. Meme ResNet-50 1G, GradientSHAP %96.84

(2023)

Aitazaz vd. (2023) Kolon- ViT - %98
Akciger

Ali ve Ali vd. Kolon- Hibrit ESA + Kapsiil - 9%99.58

(2021) Akciger aglari

Kumar vd.(2022) Kolon- TL modeler + YSA, DVM - %98.06
Akciger

Talukder vd. Kolon- MobileNet ve Topluluk - 9%99.33

(2022) Akciger yontemleri

Wahid vd. (2023) Kolon- GoogleNet, ResNet, - %99.87
Akciger ShuffleNet-V2

Sayin vd. (2023) Meme VGG, ResNet, Xception, - %87

Inception

4.4.2 Maymun cicegi hastahi@inin simflandirilmasi ve AYZ’nin 6nemi
Mevcut tez ¢alismasinda, kizamik ve sugigegi gibi benzer durumlara karst maymun
cicegi lezyonlarimi siniflandirmak amaciyla doniigiim tabanli modeller basariyla ince
ayar edilmistir. Bulgular, giivenilir bir ayiric1 taniya olanak saglamanin yam sira
modelin  yorumlanabilirliginde kayda deger iyilesmeler elde edildigini
gostermektedir. Birden ¢ok AYZ teknigini biitiinlestirerek ve TBA araciligiyla hibrit
1s1 haritalar1 treterek, karar verme silirecine iliskin nicel ve kapsamli gorsel

acgiklamalar sunulmustur.
Literatiir, maymun ¢icegi tespiti ¢alismalarinda iki belirgin egilimi ortaya
koymaktadir. Bir yandan, bazi ¢alismalar LIME ve Grad-CAM gibi AYZ tekniklerini

ESA tabanli [54], [109] ve daha sinirli 6l¢lide doniisiim tabanli ¢ercevelere entegre
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ederek model yorumlanabilirligini artirmistir [110]. Bu ¢alismalar arasinda, MSLD
veri kiimesi i¢in en iyi dogruluk %97.63 ile ESA tabanli bir model tarafindan
raporlanmistir. Artirilmis veri kullanan doniisiim tabanli model ise %94.6 dogruluk
elde etmistir. Ayrica MSID kullanilarak en yiiksek dogruluk %98.19 ile dikkat
tabanli bir model tarafindan raporlanmis ve Ongoriileri ayni agiklanabilirlik
teknikleriyle yorumlanmistir [52]. Literatiirdeki MSLD’nin 0zgiin ve artirilmis
olmak tizere iki siirim sundugu da not edilmelidir. Calismalarin ¢cogu genellikle
artirilmig stirimii kullanmistir. Buna karsin, bu calismada AYZ yontemlerinden
kaynaklanabilecek olasi yanli sonuclari 6nlemek i¢in verinin 6zgiin stirlimii tercih
edilmis, artirma islemleri egitim asamasinda uygulanmistir. S6z konusu ¢alismalar
ilgili bolgeleri vurgulayarak seffafligi artirsa da, saglam bir nicel dogrulama
olmaksizin nitel 1s1 haritas1 degerlendirmelerine dayanmaktadir. Ote yandan, hatir1
sayilir sayida ¢alisma yalnizca siniflandirma basarimina odaklanmaktadir. Herhangi
bir agiklanabilirlik sunmadan DO modellerini kullanmaktadir [111] [57]. Bu tiir
yaklagimlar dogruluk, kesinlik ve duyarlilik gibi 6lciitleri 6ne ¢ikarsa da modelin
karar alma siirecine iliskin i¢ gorii saglamadiklar1 i¢in klinik giiven ve kavrayis
siirlamaktadir. Dahasi, literatiirde mevcut maymun ¢igegi veri kiimeleri esasen
MSLD’ye dayanmaktadir. MSID’nin temel farki, tani i¢in lezyon icermeyen bir
normal smifi icermesidir. Bu nedenle, agiklanabilirlik yontemlerinin bu sinifa
uygulanmas1 anlamli olmayacaktir. Genel olarak, mevcut literatiir performans ve
yorumlanabilirlik agisindan 6nemli ilerlemeler kaydetmis olsa da, kritik bir bosluk
devam etmektedir. Gelismis doniisiim tabanli siniflandiricilar, geleneksel tekniklerin
Otesine gecen yenilik¢i AYZ metodolojileriyle kapsamli bigimde biitiinlestirilmemis
ve lretilen agiklamalar nicel olarak dogrulanmamistir. Tablo 4.17°de bu agikca
gosterilmektedir. Bu bosluk, giiglii doniisiim mimarilerinin, son teknoloji ve nicel
olarak degerlendirilen AYZ yoOntemleriyle sistematik bigimde birlestirilmesine
yonelik aragtirma gereksinimini vurgulamaktadir. Boylece maymun ¢icegi tespitinde
hem tanisal dogruluk hem de model seffafligi artirilabilir. Bu c¢alismanin pratik
onemi, doniislim tabanli siniflandirma modellerinin maymun ¢igegi veri kiimeleri
tizerinde yorumlanabilirligini ve tamisal giivenilirligini artirma potansiyelinde
yatmaktadir. Calismada, kiiclik veri kiimelerinde doniisiim egitimi zorlugunu
gidermek {lizere etkili bir egitim stratejisi benimsenmistir. Doniisim modelleri

genelleme icin tipik olarak genis Olgekli veri kiimeleri gerektirdiginden, onceden
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egitilmis model agirliklart belirli sayida (50 epok) ince ayar ile tekrar egitilmistir.
Egitim sirasinda en iyi performans gosteren kat kaydedilmis ve test agamasinda
kullanilarak eniyilenmis model basarimi glivence altina alinmistir. Diger
caligmalardan farkli olarak bir dizi 6zgilin egitim stratejisi uygulanmistir. Mevcut
artirmalar, modelin saglamligin1 ve genelleme yetenegini giiclendirmede kritik
Ooneme sahiptir. Veri kiimesinin sinirli boyutu géz Oniine alindiginda, artirmalar
modelin gercek diinya varyasyonlarini daha iyi islemesine yardimci olmus ve asiri

uyum riskini azaltmistir.

ViT ile yapilan deneylerde, model yorumlanabilirligi i¢in Grad-CAM, LRP ve AR
yontemleri  kullamilmistir. Grad-CAM ve LRP  goriintiilerinin TBA ile
hibritlestirilmesi ile en iyi silme ve ekleme Olgiitlerine ulasilmistir. Dikkat c¢ekici
olarak tek basina LRP, bu nedensel 6l¢iitlerde ikinci en iyi sonucu vermistir. MSLD
veri kiimesinde silme 0.228 + 0,017 ve ekleme 0.859 + 0.013 iken MSID’de ise
silme 0.219 £+ 0.012 ve ekleme 0.888 + 0.006 olarak raporlanmistir. LRP, 6nem
skorlarin1 katmanlar boyunca geriye yayarak alaka diizeyini Oznitelik haritalari
tizerinde daha hassas dagitir. Bu durumun ViT’in 6z-dikkat mekanizmalartyla iyi
ortiistiigii goriilmektedir. Boylece model 6ngoriilerini etkileyen kritik bolgeleri lokal
olarak etkili bi¢imde yakalayan yontem gelistirilmistir [112]. Hibrit yaklagimin iistiin
performanst muhtemelen Grad-CAM’in yerellestirmesinin, LRP’nin katman-ici
hassas yayilimiyla tamamlayict bi¢gimde birlesmesinden kaynaklanmaktadir [113].
Buna karsilik, AR yontemi test goriintii kiimeleri boyunca tutarl bicimde daha diisiik
performans gostermistir. MSLD’de silme 0.345 + 0.032 ve ekleme 0.843 + 0.026
iken MSID’de silme 0.265 + 0.018 ve ekleme 0.855 + 0.014 olarak raporlanmustir.
AR, c¢oklu katmanlardan dikkat agirliklarini biriktirdiginden, ayrintili dikkat
oOriintlilerini seyreltebilir ve daha az bilgi tasiyan bolgelerden kaynaklanan giiriiltiiyti
artirabilir [98]. Sonug olarak bu asir1 toplanma, kritik yerel ayrintilarin yitirilmesine
yol agarak nedensel Olclitleri olumsuz etkileyebilir. Bulgular, tek bagina LRP’nin
etkili olmakla birlikte, TBA araciligiyla Grad-CAM ile biitiinlestirildiginde
aciklanabilirligin daha da giiclendigini ve temel 6zelliklerin daha dogru korunup
ilgisiz olanlarin daha etkin sekilde elendigini dogrulamaktadir. Burada, zorlu ve
gorece az incelenmis bir alan olan maymun g¢igegi tespiti i¢in gelismis AYZ

tekniklerini doniisiim tabanli mimarilerle biitiinlestirerek kapsamli bir yaklasim
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sunulmaktadir. Baslica giiclii yon, en giivenilir agiklanabilirlik Olciitlerine ulasmak
amaciyla hibrit teknikleri de igeren nitel ve nicel degerlendirme yontemleriyle titiz
bir dogrulama yapilmasidir. Yalnizca smiflandirma basarimi ya da 1s1 haritasi
degerlendirmelerine dayanan mevcut caligmalarin ¢ogunun aksine, bu ¢alisma nicel
olarak dogrulanmis daha derin bir agiklanabilir ¢er¢eve onerir. Bununla birlikte, bazi
siirhiliklar kabul edilmelidir. ilk olarak, nispeten kiigiik veri kiimesi, kapsamli
artirmalara basvurulsa dahi modellerin genellenebilirligini kisitlayabilir. Ek olarak,
hibrit yontemin {istiinliigline karsin, 1s1 haritalarinin TBA ile birlestirilmesinin
karmasikligi, gercek diinya klinik uygulamalarinda zorluklar dogurabilir. Son olarak
yaklagim umut verici sonuglar sergilese de doniisiim tabanli modellerin asir1 uyumu
onlemek icin genellikle biiylik Olgekli veri kiimelerine ihtiya¢ duymasi, diisiik
kaynakli senaryolardaki uygulanabilirligi sinirlayabilir. Bu baglamda tez kapsaminda
kullanilan calisma, maymun ¢icegi siniflandirmasini iyilestirirken, saglam ve
dogrulanmis bir agiklanabilir ¢erceve de sunmaktadir. Sonuglar, hibrit AYZ’nin,
dontisim tabanli  modellerin  seffafligini  ve klinik gilivenilirligini  artirma

potansiyeline isaret etmektedir.
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Tablo 4.17 Dermatoloji verileri i¢in tez kapsaminda yararlanilan giincel literatiir caligmalari

Yazar Veri Tiirii Yontem Aciklanabilirlik Performans

Ahsan vd. 2 smifli maymun TL Modelleri LIME %99

(2023) ¢icegi verisi

Raha vd. (2023) MSLD ve MSID  Attention- Grad-CAM ve %98.19
MobileNetV2 LIME

Saavedra vd. 3 smifli maymun  Topluluk Ogrenmeleri ~ Grad-CAM %98

(2023) cicegi verisi

Nayak vd. MSLD ResNet-18 Grad-CAM ve %99.49

(2023) LIME

Siddick vd. Maymun ¢icegi ViT ve Hibrit Modeller Grad-CAM %99.41

(2024) verisi

Sitaula ve MSID TL  modelleri ve Grad-CAM ve %87.13

Sihahi (2022) Topluluk 6grenmeleri LIME

Abdelrahim vd. Maymun ¢icegi ESA ve DVM topluluk - %95 .45

(2024) verisi O0grenmesi

Kundu vd. Maymun ¢igegi Federe Ogrenme ve - %97.90

(2024) verisi ViT

Haque vd. Maymun ¢icegi CBAM-Xception - %83.89

(2022) verisi

Uysal (2023) MSID DO ve LSTM Hibrit - %87

Altun vd. (2023) Maymun ¢icegi MobileNet-V3 - %96

verisi

4.4.3 Kulak zar hastaliklarimin siniflandirilmasi ve AYZ’nin 6nemi
Mevcut tez c¢alismasinda, 3 farkli AYZ yontemi ile bunlarin 3 farkli hibrit
kombinasyonu kullanilmistir. En 1yi performans gosteren yontem, nedensel bir dl¢iit
aracilifiyla kesin bi¢imde belirlenmistir. LRP ve AR’nin birlestirildigi ikili hibrit
yaklagim, tutarli bigimde en diisiik silme ve ekleme puanlarini elde ederek kritik
ozellikleri belirlemede ve korumada iistlin yetkinlik sergilerken ilgisiz unsurlarin
etkisini de etkili bicimde azaltmistir. Bu baglamda kullanilan yontem, hem yetiskin
hem de pediatrik popiilasyonlar1 kapsayan otoskopik goriintii kareleri tizerinden TM
durumlarim1  siniflandirmak iizere ViT ve DeiT modellerinin performansin
degerlendirmektedir. Onceki ¢alismalarin ¢ogu esas olarak ESA tabanli mimarilere
dayanirken [61], [62], [64], [65], [67] bu ¢alisma TM smiflandirmasi i¢in doniisiim

tabanli modelleri sistematik bigimde inceleyen az sayidaki ¢alismadan biridir. Ayrica
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literatlirdeki ESA tabanli bazi ¢alismalar yliksek dogruluk degerine ulagmig olsalar
da bu caligmalar doniisiim mimarileri veya gelismis agiklanabilir cergeveleri
icermemektedir [64], [65], [114]. Dolayisiyla, ¢calismanin yeniligi yalnizca en giincel
ESA’larla rekabetci performans elde etmekte degil; ayn1 zamanda doniisiim tabanli
modellemeyi sistematik bir hibrit aciklanabilir analiziyle birlestirerek OM’nin
otomatik tanisina hem dogruluk hem de seffaflik kazandirmasinda yatmaktadir.
Tablo 4.18’de giincel OM literatiiriiniin genellikle performans arttirmaya yonelik
caligmalarla baskilandig1 goriilmiistiir. Buna paralel olarak son dénemde bazi
calismalar otoskopik tanida zamansal bilgiden yararlanmak {izere video-tabanli
yaklagimlar1 incelemistir [71], [72], [73]. Bu calismalara kiyasla, 6nerdigimiz ViT
modeli yalnizca tekil yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilere dayanarak %97.78 ortalama
dogruluk ve 0.9976 AUC elde etmis; daha karmasik veri toplama ve islem hatlar
gerektiren video-tabanli diizenekleri agsmistir. Video-tabanli yoOntemler zamansal
dinamikleri yakalasa da klinik uygulanabilirligi sinirlayabilecek karmagik siirecler
gerektirir. Buna karsilik yaklagimin, donilisiim mimarilerin hibrit aciklanabilir
analiziyle birlestirildiginde, daha basit ve yaygin olarak erisilebilir statik otoskopik
gorlintliilerle hem {stiin tanisal performans hem de seffaf karar destegi
saglayabildigini goOstermektedir. Bu ilerlemeler {izerine insa edilen ¢alisma,
acgiklanabilirlik teknikleri ve nedensel Olgiitleri de icerecek sekilde farklilasmaktadir.
Ozellikle, model seffafligi ve agiklanabilirligi artirmak amaciyla silme ve ekleme
puanlar1 (Bk. Tablo 4.15) kullanmilmistir. Bdylece karar verme siirecine daha kapsaml
bir bakis sunulmustur. Calisma, OM tanisina yonelik klinik karar destek literatiiriiyle
uyumludur. TM kosullarinin ¢ok simifli smiflandirma sonrast kullanilan AYZ
metotlarindan elde edilen 1s1 haritalar1 i¢in hibrit bir yontem olan KKA yaklagimi
kullanilmistir. TM veri kiimesindeki tiim test goriintiileri {izerinden hesaplandiginda,
hibrit yaklasim ortalama silme puani olarak 0.3008+0.053 ve ortalama ekleme puani
olarak 0.8918+0.065 degerlerine ulagmistir. Sonuglarin daha yakindan incelenmesi,
tablolardan hemen fark edilmeyebilecek oriintiileri de ortaya koymaktadir. Her ne
kadar ViT, DeiT e kiyasla daha yliksek ortalama dogruluk (0.9778) ve AUC (0.9976)
degerleri elde etmis olsa da (0.9333 ve 0.9935), bu farkin katma degeri,
aciklanabilirlik puanlariyla iliskilendirildiginde daha belirgin hale gelmektedir.
Ornegin, DeiT’in en diisiik fl-skorunu 0.8421 verdigi Tiip smfi, dznitelik ¢ikarim
yontemleri arasinda daha yiiksek silme puanlariyla da ortiismektedir (Grad-CAM =
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0.6008, Grad-CAM-LRP = 0.5936). Bu durum, DeiT’in bu siniftaki kestirimlerinin
daha genis veya daha az ayirt edici bolgelere dayandigini ve dolayisiyla
saglamliginin azaldiginmi diistindiirmektedir. Buna karsilik ViT, daha diisiik ortalama
silme (LRP-AR=0.3008) ve daha yiiksek ekleme degerleri (AR=0.8864, LRP =
0.8865) ile daha tutarli bir performans sergileyerek, daha kararli ve anlamsal olarak

anlaml 6zelliklere odaklandigin1 gostermektedir.

Ayrica LRP temelli yontemler, tutarli bicimde en elverisli dengeyi saglamis ve en
diisiik silme (LRP-AR i¢in 0.3008) ve en yliksek ekleme puanlarin1 (LRP-AR igin
0.8918) iiretmistir. Ustiin siiflandirma 6lgiitleri (6r. ViT igin efiizyon smifinda
0.9730 ve Normal smifinda 1.000 fl-skoru) ile gii¢lii nedensel yorumlanabilirlik
sonuclar1 arasindaki bu hizalanma, ViT ’in yalnizca nicel olarak daha iyi performans
gostermekle kalmayip ayni zamanda kararlarmi goriintiiler i¢indeki daha gilivenilir
kanitlara dayandirdigini ortaya koymaktadir. Bu bulgular, AYZ yontemlerinin
degerlendirilmesinin yalnizca gorsel aciklanabilirlik degil; ayn1 zamanda saglam
nedensel Olciitlere de dayandirildigini giivence altina almaktadir ve hibrit yaklagimin
model kestirimleri i¢cin en etkili goriintii bolgelerini vurgulamadaki giivenilirligini
giiclendirmektedir. Model dogrulugu ve aciklanabilirlik boyutlarinda gozlenen bu
tutarlilik, ViT’in seffaflik ve gilivenilirligin kritik oldugu klinik uygulamalara 6zel
uygunlugunu vurgulamaktadir. Bu durum, Sekil 4.6’da sunulan t-SNE ve UMAP
gorsellestirmelerinde de agik¢a goriilmektedir. Siniflar arasindaki ayrisma belirgin
bicimde ortaya c¢ikmaktadir. Sekil 4.7(a) ve 4.7(b)’de, TM’nin tamaminin net
goriilebildigi i¢in efiizyon sinifindan 6rnek bir goriintli sunulmustur. Sekil 4.7(a)’da
Grad-CAM, LRP ve AR’nin karsilastirmali degerlendirmesi, LRP’nin TM {izerinde
en odakli dikkati sagladigini; LRP-AR hibritinin ise en iyi ROI odaklanmasini
sundugunu gostermektedir. Ozellikle GT isaretlemeleriyle vurgulanan efiizyon
bolgelerinde, LRP tabanli yaklasimlarin silme ve ekleme Olgiitleriyle uyumlu
bicimde daha kararli davrandigir goriilmektedir. Sekil 4.7(b)’de 6zgiin goriintiiler,
karsilik gelen AYZ 1s1 haritalariyla iist iiste bindirilerek gorsel karsilagtirma
sunulmustur. AR’nin TM disina dogru yayilma egilimi gosterdigi ve ROI’yi
yeterince yerellestiremedigi ve Grad-CAM’in ise ilgisiz bdlgeleri vurguladig

gozlenmektedir. Buna karsilhik LRP, daha tutarli ve kompakt bir odaklanma
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sergileyerek klinik agidan anlamli  bolgeleri yakalamadaki giivenilirligini

pekistirmektedir.

LRP ve AR tek baslarima uygulandiginda karsilastirilabilir sonuglar iiretmis olsalar
da bunlarin hibrit bir yontem olarak birlestirilmesi TM veri kiimesi genelinde en
tutarlh ve {istiin performans: saglamistir. Ozel olarak LRP-AR, biitiin diger
aciklanabilirlik yontemlerinden daha iyi olacak sekilde en diisiik ortalama silme
(0.3008) ve en yiiksek ortalama ekleme (0.8918) puanlarini elde etmistir. Bu durum,
hibrit yontemin model kestirimleri acisindan en bilgi tasiyan goriintii bolgelerini
belirlemede ve korumada daha etkili oldugunu gostermektedir. Tekil yontemler
arasinda AR’nin en diisiik silme degerine (0.3198) ulastig1 ve LRP’nin rekabet¢i
ekleme performansi (0.8865) sergiledigi goriilse de bu iki yaklasimin tamamlayici
ozellikleri birlikte kullanildiginda belirginlesmektedir. AR, kiiresel baglamsal bilgiyi
daha genis bir haritalama ile ortaya koyarken [98] LRP, ilgililik korunumu ilkesine
dayali olarak katmanlar boyunca ince taneli, piksel diizeyinde atiflar iiretmektedir
[97]. Bu iki perspektifin yaratici birlesimi, hibrit LRP-AR c¢ercevesinin kiiresel ve
yerel aciklama diizeyleri arasinda koprii kurmasina ve hem anlamsal agidan anlamli
hem de mekansal olarak hassas 1s1 haritalar1 iiretmesine olanak tanimaktadir. Buna
karsilik, Grad-CAM ve onun hibrit varyantlar1 daha yiiksek silme degerleri (Grad-
CAM i¢in 0.3497 ve Grad-CAM-LRP i¢in 0.3523) sergilemis ve ekleme puanlar
LRP-AR’nin gerisinde kalmistir. Bu durum, Grad-CAM tabanli yaklasimlarin daha
az ayurt edici ya da ilgisiz bolgeleri vurgulama egiliminde oldugunu ve T™M
goriintlilerinde  bulunan ince eflizyon Oriintiilerini yakalama kapasitelerini
siirladigini diistindiirmektedir. Birlikte ele alindiginda, bu bulgular LRP ve AR’nin
birlestirilmesinin degerini vurgulamaktadir. S6z konusu entegrasyon, otoskopik
goriintiilemede doniisiim tabanli siniflandirma i¢in daha giivenilir bir agiklanabilir

cerceve sunmaktadir.

Tez calismasinin bu kismi literatiirde birkac¢ temel noktada ayrigmaktadir. Birincisi,
yalnizca pediatrik popiilasyonlara odaklanan calismalardan [61] farkli olarak bu
calismada kullanilan veri seti hem yetiskin hem de pediatrik otoskopik goriintiileri
icermekte olup modelin farkli yas gruplarina uygulanabilirligini artirmaktadir.

Ikincisi, 6nceki caligmalarin siklikla ikili smiflandirmaya [10], [63] dayanmasina
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karsin, burada benimsenen ¢ok simifli siiflandirma, daha genis bir TM durum
yelpazesini kapsamakta ve daha zorlayici ancak gercekei bir degerlendirme gergevesi
sunmaktadir. Ugiinciisii, agiklanabilirlik ydntemlerinin nedensel etki analizi ve karsi-
olgusal degerlendirmelerle birlikte entegrasyonu, calismalarmni esasen CAM veya
Grad-CAM  gorsellestirmelerine  dayandiran [61], [68] gibi c¢alismalardan
ayrismaktadir. Bu yaklasim, yanlis smiflandirmalarin  daha derinlemesine
incelenmesini miimkiin kilarak klinisyen giivenini artirmakta ve modelin klinik karar
destek sistemlerine uygunlugunu giiclendirmektedir. Tiim bunlarinda yaninda
calismada kullanilan otoskopik veri seti hem yetiskin hem de pediatrik popiilasyonu
icerse de Orneklem biiyiikliigii ve veri kaynaklarinin ¢esitliligi sinirlidir. Goriintiiler
tek veya az sayida merkezden elde edildigi icin, farkli cihazlar, 151k kosullar1 ve
cekim protokollerinden kaynaklanabilecek varyasyonlar modele tam olarak
yansimamis olabilir. Bu durum, modelin genellenebilirligini ve farklt klinik
kosullarda performansini kisitlayabilir. Ayrica model yalnizca statik otoskopik
goriintiiler lizerinde egitilmis ve degerlendirilmistir. Video-temelli yaklasimlar
zamansal bilgiyi (0r. efiizyonun sivi hareketi) yakalayabildigi halde, bu calismada o
dinamik bilgi degerlendirme dis1 kalmistir. Bu durum, agiklanabilirlik analizinin

zaman boyutunda sinirli kalmasina neden olabilir.

3 farkli AYZ yontemi ve bunlarin hibrit kombinasyonlar: kullanilmis olsa da daha
farkli agiklanabilirlik yaklagimlari degerlendirmeye dahil edilmemistir. LRP—AR
hibrit yaklasimi giiglii sonuglar iiretse de, yontemin uygulanmasi ¢ok katmanh
hesaplama adimlari, KKA islemleri ve ¢oklu 1s1 haritas1 fiizyonu gerektirmektedir.
Bu da yontemin klinik entegrasyonunu zorlastirabilir ve ger¢cek zamanl karar destek
sistemlerinde kullanim1 i¢in ek optimizasyon gerektirebilir. Bu baglamda kullanilan
nedensel degerlendirme i¢in sadece tek metrik tiirli kullanilmistir. Diger metriklerin
de calismaya dahil edilmesi modelin aciklanabilirligi ¢ok boyutlu olarak dogrulama

imkani saglayabilirdi.

Sonug olarak yontem umut verici bulgular iiretmekle birlikte, doniisiim tabanh
modellerin asir1 uyumu sinirlamak i¢in ¢ogunlukla genis Olcekli veri gerektirmesi,
TM smiflandirmas: gibi diigiik kaynakli ortamlarda uygulanabilirligi kismen

kisitlayabilir. Bununla beraber, bu tezde Onerilen c¢erceve, TM goriintiilerinde
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siiflandirma bagarimini artirmanin yani sira, nicel olarak dogrulanmis ve saglam bir

aciklanabilir altyapt sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, hibrit AYZ yaklagiminin

dontisiim temelli modellerin seffafligin1 ve klinik giivenilirligini TM siiflandirmasi

baglaminda anlamli 6l¢iide giiclendirdigini gostermektedir.

Tablo 4.18 Otoskop verileri i¢in tez kapsaminda yararlanilan giincel literatiir ¢aligmalari

Yazar Veri Tiirii Yontem Aciklanabilirlik Performans
Wu vd. 3 smifli(AOM-OME- Xception, Nesne algilama %97.45
(2021) Normal) MobileNet-V2 agiklamalari

Elabbas vd. AOM ve CSOM YOLOvV3 - %75
(2021) goriintileri

Habib vd. Cok merkezli TM EfficientNet, - %76
(2023) goriintiileri ResNet

Alhudhaif vd. 5 siifli TM goriintiileri ESA + CBAM+ - %98.26
(2021) Hiper kolon

Akyol vd. 3 smifli TM goriintiileri  Topluluk - %98.8
(2024) 6grenmeleri

Sundgaard AOM, OME ve Normal = Metrik 6grenme - Yiiksek
vd. (2021) siif goriintiileri dogruluk
Camalan vd.  Tezde kullanilan veri ESA gobmme - %80.58
(2020) seti (3 siniflr)

Cai vd. OME odakl1 ResNet-50 CAM %93.4
(2021)

Byun vd. Coklu TM veri seti ResNet- - %93
(2021) 18+Shuffle

Choi vd Coklu TM veri seti EfficientNet-B4 - %95
(2022)

Shaik vd. Telefondan kaydedilmis  Residual RNN - %93
(2022) AOM odakl1 goriintiiler

Binol vd. Ozel video verisi OtoXNet - %84.8
(2022)

Hao vd. Ozel video verisi VideoMAE - %92
(2025)

83



5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez c¢aligmasi, doniisiim tabanli DO modellerinin klinik patoloji ve medikal
gorlintiileme alanlarinda siniflandirma ve agiklanabilirlik boyutundaki potansiyelini
sistematik bi¢imde degerlendirmeyi amaglamistir. Calisma, iki farkli klinik senaryo
lizerinde yiirlitiilmis, her biri 6zgiin veri kiimeleri, doniisiim tabanli mimariler ve
AYZ yontemleriyle kapsamli bigimde ele almmistir. Tez genelinde hem
siniflandirma bagarimi1 hem de model agiklanabilirligi, klinik karar destegi acisindan
biitlinciil bir ¢ergevede degerlendirilmistir. Bu kapsamda, tezin ilk asamasinda
patoloji temelli bir degerlendirme gercevesi benimsenmis; farkli organlara ait veri
setlerine erisilerek ¢esitli doku tiplerinde gozlenen kotiicil dokularin otomatik
siniflandirilmas:  gergeklestirilmistir. Doniisiim tabanli DO mimarileri sistematik
bicimde karsilastirildiginda, FNet mimarisinin hem hesaplama verimliligi (daha az
ayarlanabilir parametre ve yiiksek islem hizi) hem de tanisal basarim agisindan 6ne
ciktigr gozlenmistir. Nitekim FNet, incelenen deney diizeneklerinde akciger ve kolon
verileri iizerinde %100 dogruluk diizeyine ulasarak, degerlendirmeye alinan alternatif
DO mimarilerine kiyasla en hizli ve en islevsel ¢dziimii sunmustur. Bu bulgu,
FNet’in patoloji goriintlilerinde smiflar arasi ayirt edici Oriintlileri etkin bigimde
yakalayabildigini ve klinik is akislarinda gercek-zamanli kullanim i¢in gii¢lii bir aday
oldugunu  gostermektedir. Bununla birlikte, s6z konusu performansin
genellenebilirliginin farkli cihazlardan ve Grnekleme stratejilerinden elde edilecek
daha genis ve heterojen hasta gruplarinda ilave dogrulama ¢aligmalariyla
desteklenmesi, yontemin klinik olgege tasinmasinda kritik 6nemdedir. Tezin esas
odagimi olusturan AYZ kisminda ise literatiirde nadiren goriilen bir bigimde, patolog
yorumlart ile LIME tabanli agiklamalar birlikte kullanilarak dogru ve yanlis
siniflandirmalarin es zamanli olarak incelenmesi saglanmistir. Bu yaklasim, modelin
karar mantigin1 hem nitel hem de nicel (LIME isaretlemeleri) kanitlarla goriiniir
kilarak tezin patoloji bilesenine anlamli bir deger ve yenilik katmistir. Ayrica klinik
gecerlilik ve giivenilirlik agisindan yorumlarin ¢apraz dogrulanmasina imkan

tanimigtir.
Tezin ikinci asamasinda, iki farkli modaliteden elde edilen veri kiimeleri iizerinde
ayni islem hatti izlenmistir. Bunlardan ilki, son yillarda diinya genelinde yeniden

onem kazanan maymun cicegi (deri lezyon goriintiileri) verisi; digeri ise ¢ocukluktan
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yetiskinlige uzanan genis bir yas araligimi etkileyen kulak zar1 hastaliklar1 verisidir.
Her iki alanda da klinik pratikte baz1 hastalik tiirleri siklikla birbiriyle karistirilmakta
ve dogru tam giiclesebilmektedir. Bu nedenle, bilgisayar destekli tani sistemleri son
yillarda giderek daha kritik bir rol istlenmektedir. Calismada doniisiim tabanl
smiflandirma gercevesinde yiiksek dogruluk performansiyla 6ne ¢ikan ViT modeli,
her iki veri kiimesi iizerinde de basarili sonuglar vermistir. Maymun ¢icegi veri
setinde, karmasiklik matrisi temelli hesaplamalara gore maymun c¢igegi sinifinin
simif-dogrulugu yaklasik %96 olarak elde edilmistir. Kulak zar1 veri setinde ise
hastalik smiflarindan efiizyon %100 dogrulukla smiflandirilmistir. Bu bulgular,
Onerilen doniisiim tabanli yaklagimin hem deri lezyonu hem de otoskopik
goriintlilerde yliksek ayirt edicilik ve klinik acidan anlamli bir tanisal performans
sundugunu gostermektedir. AYZ yaklasimlar1 baglaminda, bu tez calismasinda
aciklanabilir metotlarin irdelenmesi amaciyla 3 farkli metot uygulanmis ve her biri
modelin karar mekanizmalarim1 farklt boyutlardan ortaya koymak iizere
degerlendirilmistir. Kullanilan bu yontemler kapsaminda, maymun ¢igegi verileri
icin TBA tabanli yeni bir hibrit agiklama yaklasimi 6nerilmis; kulak zar1 verileri i¢in
ise 0zgiin bir yaklasimla KKA temelli hibrit a¢iklama haritalar1 gelistirilmistir. Bu
sayede her iki veri kiimesinde de modelin dikkat ettigi bolgeler, farkli agiklanabilirlik
yontemlerinin birlestirilmesiyle daha tutarli ve nedensel olarak yorumlanabilir
bicimde gorsellestirilmistir. Bu ¢alismayi literatiirden ayristiran temel unsur, gorsel
aciklama haritalarinin sunulmasiyla yetinilmeyip bu 1s1 haritalarinin matematiksel
olarak da dogrulanmasi ve nedensel metriklerle (ekleme ve silme) nicel bigimde
degerlendirilmesidir. Bu yaklasim, mevcut tez ¢alismasinin bilimsel gegerliligine ve

klinik giivenilirligine kayda deger bir katki saglamistir.

Ileriki dénemlerde, bu tezde kullanilan veri setlerine ek olarak daha genis 6lcekli ve
cok merkezli verilerin dahil edilmesi; cihaz, ¢cekim protokolii, yas grubu ve patolojik
varyasyon agisindan yliksek cesitlilige sahip drneklerle modelin genellenebilirliginin
artirtlmas1 hedeflenmektedir. Bu dogrultuda, doniisiim tabanli mimarilerde 6znitelik
cikarim katmanlarinin giincellenmesi (6r. daha derin ¢oklu-kafa dikkat modiilleri,
cok-Olgekli temsil ve ince ayarli On-egitim stratejileri), diisiik maliyetli ve hizh
calisan alternatif smiflandiricilarin (6r. hafif MLP/DVM tabanl basliklar, bilgi

damitma ile hizlandirilmis ¢oziimler) sistematik karsilastirmasi ve klinik is akisina
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uygun senaryolarin degerlendirilmesi planlanmaktadir. AYZ tarafinda, mevcut
yontemlerin dayaniklilik ve tutarlilik agilarindan iyilestirilmesi; farkli yontemlerin
hibritlestirilmesi (6r. LRP—Grad-CAM++, AR-IG, karsi-olgusal + dikkat yayilimi)
ve bu hibritlerin matematiksel olarak c¢oklu nedensel metriklerle (yalnizca
silme/ekleme degil, yeterlilik/gereklilik, silme—ekleme AUC, sadakat/dogruluk,
kapsayicilik, anlamsal uygunluk vb.) nicel dogrulanmasi Ongoriilmektedir. Bu
cercevede, klinisyenlerin gereksinimlerine yonelik kullanici merkezli raporlama ve
karar desteginin seffafligi artirilacaktir. Sonu¢ olarak genis ve heterojen veri,
giincellenmis Oznitelik ¢ikarimi, hesapga verimli smiflandiricilar, gelismis/hibrit
AYZ ve zengin nedensel metriklerin birlikte ele alinmasiyla; klinisyenler ve medikal
alanda calisan arastirmacilar i¢in hizli, giivenilir ve agiklanabilir hastalik tespiti
yollar1 sunan taginabilir ve Olceklenebilir bir karar destek altyapisi gelistirilmesi

amaclanmaktadir.
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EKk 1: Veri seti 1’e ait ilgili baglantilar
https://arxiv.org/abs/1912.12142v1
https://github.com/tampapath/lung_colon_image_set
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Ek 2: Veri seti 2’ye ait ilgili baglant1 ve ayrintilar

https://www .kagele.com/datasets/ambarish/breakhis

Veri setinin giincel siirimiindeki ornekler, SOB yontemiyle toplanmistir. SOB;
parsiyel mastektomi veya eksizyonel biyopsi olarak da adlandirilan ve igne biyopsisi
yontemlerine kiyasla daha biiyiik doku 6rnegi saglayan bir prosediirdiir. Bu islem
genellikle hastane ortaminda ve genel anestezi altinda uygulanir. Hem iyi huylu hem
de kotiiciil meme tiimorleri, tiimor hiicrelerinin mikroskop altindaki morfolojik
ozelliklerine gore gesitli alt tiplere ayrilabilir. Farkli timor tipleri/profilleri, farkli
prognozlara ve tedavi yaklasimlarina isaret edebilir. Veri seti, halihazirda dort farkl
iyl huylu meme tiimorii alt tipini i¢ermektedir: adenozis, fibroadenom, fillodes
tiimorii ve tiibliler adenom (TA). Buna ek olarak, dort kétiiciil meme tiimorii (meme
kanseri) alt tipi bulunmaktadir: duktal karsinom, Ilobiiler karsinom, miisinéz
karsinom ve papiller karsinom. Her bir goriintii dosyasinin adi; biyopsi yontemini,
timor sinifini, timor tipini, hasta kimligini ve biiylitme oranini igeren bilgiler
barmdirir. Ornegin “SOB_B_TA-14-4659-40-001.png” dosyasi; SOB prosediiriiyle
alinmis, iyi huylu sinifa ait tiibiiler adenom tipindeki bir tiimoriin, 14-4659 numarali
preparattan elde edilen ve 40X biiyiitmede kaydedilmis birinci goriintiisiinii ifade

etmektedir.
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https://www.kaggle.com/datasets/ambarish/breakhis

Ek 3: Veri seti 3 ve 4’e ait ilgili baglant1 ve ayrintilar (MSID ve MSLD veri

setleri)

1. https://www.kaggle.com/datasets/dipuiucse/monkeypoxskinimagedataset
MSID Veri seti dort siniftan olugsmaktadir: Maymun Cigegi, Sucicegi, Kizamik ve
Normal. Tiim goriintii siiflar1 internet tabanli kaynaklardan toplanmistir. Veri
setinin tamami, Banglades Islam Universitesi Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi

Bolimii (Kushtia-7003) tarafindan gelistirilmistir.

2. https://www kagele.com/datasets/nafin59/monkeypox-skin-lesion-dataset

MSLD haber portallari, web siteleri ve herkese agik olgu raporlart gibi ¢esitli
cevrimici kaynaklardan web kazima (web-scraping) yontemleriyle toplanan
goriintiller kullanilarak very saglayicilari tarafindan olusturulmustur. Veri setinin
olusturulmasindaki temel amag¢, maymun ¢igegi vakalarini benzer goriiniime sahip
olmayan vakalardan ayirt edebilmektir. Bu dogrultuda, ‘Maymun ¢igegi’ sinifina ek
olarak, baslangi¢ evresinde maymun ¢icegi dokiintli ve pistiillerine benzerlik
gosteren sugigegi ve kizamik lezyon goriintiileri de veri setine dahil edilmistir. Bu iki

siif, ikili siniflandirma yapilabilmesi i¢in ‘Digerleri’ ad1 altinda birlestirilmistir.
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https://www.kaggle.com/datasets/nafin59/monkeypox-skin-lesion-dataset

Ek 4: Veri seti 5’e ait ilgili baglant1

https://zenodo.org/records/3595567
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