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OZET

Tibbi Goriintii Veri Setleri Icin Evrisimli Sinir Aglar1 Ve Goriintii Doniistiiriicii
Mimarilerine Yonelik Hibrit Sistemlerin Gelistirilmesi

Ama¢: Bu c¢alismanin amaci, tiroid nodiili ultrason goriintiilerinin
siniflandirilmasinda, CNN, ViT ve bu mimarilerin Hibrit kombinasyonlarinin
performansini1 kapsamli bir sekilde karsilastirmak ve her iki yaklagimin giiclii yonlerini
birlestiren hibrit bir modelin (HuviT) etkinligini degerlendirmektir

Materyal ve Metot: Calismada, 6.905 tiroid ultrason goriintiisiinden olusan agik
erisimli bir veri seti kullanilmistir. Goriintiilere yeniden boyutlandirma, normalizasyon
ve ¢esitli veri artirma teknikleri uygulanmistir. Performans degerlendirmesi i¢in ResNet-
50, EfficientNet-B4, ConvNeXt, Swin Transformer, DeiT, PVTv2, XCiT, CoaT,
MobileViT, ConViT ve 6zgiin bir hibrit model olan HuviT olmak iizere 11 farkli derin
O0grenme mimarisi egitilmistir. Modellerin karsilastirilmasinda dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1-skoru, 6zgiilliik ve ROC-AUC metrikleri kullanilmistir. Model kararlarinin
seffafligin1 artirmak i¢cin Grad-CAM, Score-CAM, Attention Rollout gibi aciklanabilir
yapay zeka (XAI) yontemleri entegre edilmistir.

Bulgular: Deneysel sonuglar, hibrit bir mimari olan ConViT modelinin tiim
metriklerde en yiiksek performansi sergiledigini gostermistir (%83.30 dogruluk, %83.30
kesinlik, %83.26 duyarlilik, %83.30 Fl-skoru, %89.94 AUC). ConvNeXt (%82.63
dogruluk, %90.02 AUC) ve DeiT (%81.18 dogruluk, %89.10 AUC) modelleri de yiiksek
ve rekabetci performans gostermistir. Ozgiin hibrit model HuviT ise %76.35 dogruluk
elde etmistir. XAl analizleri, modellerin karar mekanizmalarinin radyolojik inceleme ile
uyumlu oldugunu géstermistir.

Sonug¢: Bu calisma, CNN'in yerel 6zellik ¢ikarimindaki giicii ile ViT'nin kiiresel
baglam modelleme kapasitesini birlestiren hibrit mimarilerin, tiroid ultrason goriintii
analizinde saf mimarilere kiyasla iistlin bir performans sergileyebilecegini kanitlamistir.
Ozellikle ConViT modelinin sergiledigi yiiksek ve dengeli basari, bu tiir hibrit
yaklagimlarin klinik karar destek sistemlerinde giivenilir bir ara¢ olarak kullanilma
potansiyelini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, evrigimli sinir aglari, goriintli doniistiiriicii,

hibrit modeller, goriintii isleme, tiroid nodiilii siniflandirmasi, agiklanabilir yapay zeka.



ABSTRACT

Development of Hybrid Systems for Convolutional Neural Networks and Vision
Transformer Architectures for Medical Image Datasets

Aim: The aim of this study is to comprehensively compare the performance of
CNN, ViT, and their hybrid combinations in the classification of thyroid nodule
ultrasound images, and to evaluate the effectiveness of a hybrid model (HuviT) that
combines the strengths of both approaches.

Materials and Methods: A publicly available dataset consisting of 6,905 thyroid
ultrasound images was used in the study. The images were resized, normalized, and
augmented using various data augmentation techniques. Eleven different deep learning
architectures were trained for performance evaluation, including ResNet-50,
EfficientNet-B4, ConvNeXt, Swin Transformer, DeiT, PVTv2, XCiT, CoaT, MobileViT,
ConViT, and an original hybrid model, HuviT. Performance comparison was conducted
using accuracy, precision, recall, Fl-score, specificity, and ROC-AUC metrics. To
enhance the transparency of model decisions, explainable Al (XAI) methods such as
Grad-CAM, Score-CAM, and Attention Rollout were integrated.

Results: Experimental results showed that the hybrid architecture ConViT model
achieved the highest performance across all metrics (83.30% accuracy, 83.30% precision,
83.26% recall, 83.30% F1-score, 89.94% AUC). ConvNeXt (82.63% accuracy, 90.02%
AUC) and DeiT (81.18% accuracy, 89.10% AUC) models also demonstrated high and
competitive performance. The original hybrid model HuviT achieved 76.35% accuracy.
XAI analyses confirmed that the decision mechanisms of the models were consistent with
radiological examination.

Conclusion: This study demonstrated that hybrid architectures combining CNN's
local feature extraction capability with ViT's global context modeling capacity can
achieve superior performance in thyroid ultrasound image analysis compared to pure
architectures. The high and balanced success of the ConViT model, in particular,
highlights the potential of such hybrid approaches as reliable tools in clinical decision
support systems.

Keywords: Deep learning, convolutional neural networks, vision transformer,
hybrid models, image processing, thyroid nodule classification, explainable artificial

intelligence.
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AUC : ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

Al : Artificial Intelligence (Yapay Zeka)

BT : Bilgisayarli Tomografi (Computerized Tomography)
CNN : Convolutional Neural Network (Evrisimsel Sinir Ag1)
CPU : Central Processing Unit (Merkezi Islem Birimi)
CUDA : Compute Unified Device Architecture

ConvSA : Convolutional Gated Self-Attention (Evrisimli Kapili Oz-Dikkat)

cuDNN : CUDA Deep Neural Network

DL : Deep Learning (Derin Ogrenme)

FN : False Negative (Yanlis Negatif)

FP : False Positive (Yanlis Pozitif)

GAT : Graph Attention Network (Cizge Dikkat Ag1)

GCN : Graph Convolutional Network (Cizge Evrisimli Ag)
GELU : Gaussian Error Linear Unit (Gauss Hata Dogrusal Birimi)
GNN : Graph Neural Network (Cizge Sinir Ag1)

GPSA : Graph-based Progressive Sampling Algorithm

GPU : Graphics Processing Unit (Grafik Islem Birimi)

LightGBM : Light Gradient Boosting Machine

LSTM : Long Short-Term Memory (Uzun Kisa-Vadeli Bellek)
MLP : Multilayer Perceptron (Cok Katmanli Algilayici)

MR : Magnetic Resonance (Manyetik Rezonans)

NLP : Natural Language Processing (Dogal Dil isleme)
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: Recurrent Neural Network (Yinelemeli Sinir Ag1)
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1. GIRiS

Bilgisayarli gorii ve yapay zekd alanindaki son donemdeki hizli gelismeler,
Ozellikle derin 6grenme tekniklerinin tibbi goriintiileme alaninda devrim niteliginde
yenilikler getirmesine olanak tanimistir. Manyetik Rezonans Goriintileme (MR),
Bilgisayarli Tomografi (BT), dijital patoloji ve fundus goriintiileri gibi yliksek
¢Oziiniirliiklii ve karmasik tibbi veri setlerinin hacmi her gegen giin katlanarak artmakta;
bu da bu verileri hassasiyet, giivenilirlik ve hizla analiz edebilecek otomatik sistemlere
olan ihtiyaci kritik bir seviyeye tasimaktadir. Bu sistemlerin gelistirilmesi, hastaliklarin
erken ve dogru teshisi, kisisellestirilmis tedavi stratejilerinin belirlenmesi ve
klinisyenlerin teshis yiikiinlin hafifletilmesi noktasinda biliylik 6nem arz etmektedir
Baslangicta yalnizca makine 6grenimi algoritmalart ile sinirli olan bu yapay zeka
uygulamalari, giiniimiizde Derin Ogrenme (Deep Learning - DL), Goriintii
Doniistiirtictiler (Vision Transformers - ViT) ve Hibrit (Hybrid) model yaklagimlari gibi
daha gelismis tekniklerle desteklenerek biiyiik bir doniisiim gecirmistir. Bu ileri
teknolojiler, 6zellikle yiiksek dogruluk ve hizli analiz gerektiren teshis siireclerinde
hekimlerin is yiikiinii azaltmakta ve hastalara hizli bir sekilde tan1 konulmasina olanak
tanmimaktadir (1, 2).

Geleneksel olarak, tibbi goriintii analizinde Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional
Neural Network - CNN) hakim mimari olmustur. CNN'ler, yerel 6znitelikleri (kenar,
doku, sekil) ve onlarin hiyerarsik kombinasyonlarin1 ¢ikarmadaki tistiin yetenekleri
sayesinde, siniflandirma, segmentasyon ve nesne tespiti gibi bircok gorevde insan
seviyesine yakin performans sergilemistir. Ancak, bu mimarilerin temel bir
siirlamasi, uzun menzilli bagimliliklari (long-range dependencies) ve goriintiiniin global
baglamini (global context) modellemede yetersiz kalmalaridir. Evrisimsel iglemlerinin
dogas1 geregi, bir katmandaki bir ndron yalnizca bir Onceki katmandaki komsu
noronlardan girdi alir (yerel reseptif alan). Global bir iliskinin anlagilmasi i¢in ¢ok sayida
katmanin birikimli etkisine giivenmek zorunda kalir, bu da hem hesaplama verimsizligine
yol acabilir hem de kritik global baglam bilgisini yitirme riski tasir. Buna karsilik, dogal
dil isleme alaninda devrim etkisi yapan doniistiiriicii (transformer) mimarisi, 6zellikle
de ViT, 6z-dikkat (self-attention) mekanizmasi araciligiyla bu soruna yenilik¢i bir ¢o6ziim
sunar. ViT'ler, bir goriintiiyii bir dizi yama (patch) olarak ele alir ve 6z-dikkat sayesinde,

goriintiideki her bir yamanin diger tiim yamalar ile olan iligkisini dogrudan



modelleyebilir. Bu, modelin, bir timoriin farkli bolgeleri arasindaki ince iliskiler veya bir
organin global anatomik yapist gibi uzun menzilli bagimliliklar1 yakalama kapasitesini
onemli Olgiide artirir. Ancak, ViT'ler genellikle ¢ok biiylik miktarda veriye ihtiyag
duyarlar ve CNN'lerin yerel 6znitelik ¢ikarimindaki yerlesik verimliliginden ve 6rneklem
karmasikligindan (sample efficiency) yoksundurlar. Bu durum, her iki mimarinin de
giiclii yonlerini tek bir cati altinda birlestirerek sinerji yaratmayi hedefleyen hibrit
mimarilere olan akademik ve pratik ilgiyi ateslemistir. Mevcut literatiirde, hem CNN hem
de ViT modellerinin performansini asan hibrit yaklasimlara dair umut verici ¢aligmalar
bulunmakla birlikte, bu modellerin mimari tasarimi, optimal entegrasyon noktalari,
hesaplama verimlilikleri ve farkli tibbi goriintiileme yOntemleri iizerindeki
genellestirilebilirligi hala aktif bir arastirma alani olarak 6nlimiizde durmaktadir (3, 4).

Radyoloji (kitle boliitleme), patoloji (mitoz sayimi, kanser alt tiplerinin
siiflandirilmasi), dermatoloji (ben kanseri teshisi) ve oftalmoloji (diyabetik retinopati
taranmasi) gibi goriintiileme agirlikli tibbi alanlarda yaygin olarak benimsenen bu hibrit
modeller, ayn1 zamanda klinik karar destek sistemlerinde de devrim niteliginde yenilikler
sunmaktadir. Hekimlere nesnel, 6l¢eklenebilir ve yorulmaz bir ikinci goriis saglayarak
erken ve daha dogru taniyr miimkiin kilar, sonucta hasta sonuglarini iyilestirme ve klinik
1 yikiinli azaltma vaadi tasirlar. Verimlilikleri, sinirli etiketli veriyle bile giiclii
performans gosterebilmeleri sayesinde daha da artmaktadir (5).

Geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin sundugu temel analiz kapasitelerine
ek olarak, derin 6grenme ve goriintii donistiiriicli teknolojilerin entegre edilmesi, tibbi
verilerin ¢ok boyutlu 06zelliklerinin daha etkin bir sekilde ortaya c¢ikarilmasini
saglamaktadir. Bu gelismeler sayesinde hastaliklarin erken teshis edilme ve tedaviye daha
hizli baglanma potansiyeli artmakta, boylece hasta sonuglari iyilesmektedir. Sonug olarak,
hibrit model yaklasimlarinin sundugu yeniliklerin, tibbi goriintii analizinde gelecekte
daha yaygin bir sekilde kullanilacagi ve saglik alaninda kalici bir doniisiim saglayacagi
ongoriilmektedir.

Bu c¢aligmada, literatiirdeki mevcut yontemlerle rekabet edebilecek 6zgiin
yaklasimlar sunmayi amacglayarak CNN ve ViT modellerinin entegre edildigi hibrit
yaklasimlarinin agik erisimli veri set(ler)inde kullanimini ve uygulamasini arastirmak
amaclanmistir. Calismanin temel motivasyonu, her iki mimarinin de gii¢lii yonlerini
(CNN'lerin yerel 6zellik ¢ikarimindaki verimliligi ve ViT'lerin global baglami modelleme
kapasitesi) tek bir uyumlu ¢at1 altinda birlestirmek ve bu sinerjinin tibbi goriintli analizi

gorevlerindeki etkinligini ortaya koymak amaglanmaktadir.



2. GENEL BILGILER

Son yillarda goriintii isleme ve bilgisayarli gorii alaninda kaydedilen ilerlemeler,
DL tabanli mimarilerin yayginlasmasin1 beraberinde getirmistir. Ozellikle CNN’ler,
goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve boliitleme gibi gorevlerde yiiksek basar1 oranlarina
ulagmis ve bu alanda bir standart haline gelmistir (6). CNN'lerin bu basarisinin ardindaki
temel faktor, yerel baglantilar, agirlik paylasimi ve havuzlama (pooling) katmanlari
araciligiyla olusturduklari 6znitelik hiyerarsisi ve uzamsal 6zellikleri verimli bir sekilde
ogrenme kabiliyetleridir. Ancak, evrisimsel islemlerinin dogas1 geregi sahip olduklar
yerel reseptif alan (local receptive field) sinirlamasi, bir katmandaki bir néronun yalnizca
bir dnceki katmandaki komsu néronlardan girdi almasina neden olmaktadir. Bu durum,
uzun menzilli bagimliliklarin (long-range dependencies) ve kiiresel baglamin (global
context) ancak ¢ok sayida katmanin birikimli etkisiyle modellenebilecegi anlamina gelir.
Bu da, hem hesaplama verimsizligine yol agabilir hem de modelin goriintiiniin global
yapisini tam olarak kavramasini engelleyerek kritik baglamsal bilgilerin kaybolmasina
neden olabilir (7).

Bu smirlamalart agmak amaciyla gelistirilen Gortintii Doniistiiriici ViT
mimarileri, dogal dil isleme (NLP) alaninda devrim yaratan Transformer yapisini goriintii
verilerine uyarlamaktadir. Transformer mimarilerinin ¢ekirdegini olusturan ¢ok kafali 6z-
dikkat (multi-head self-attention) mekanizmasi, bir dizideki (sequence) her bir 6genin
(6rnegin, bir goriintii yamasinin - image patch) diger tiim 6gelerle olan iliskisini dogrudan
hesaplama olanag tanir. Bu mekanizma, ViT'lerin uzun menzilli ve kiiresel iliskileri
(global dependencies) dogustan (innately) ve yiliksek dogrulukla modellemesine olanak
saglar, bu da onlar1 6zellikle yapisal olarak karmagik tibbi goriintiilerin analizinde {imit
verici bir arag haline getirir. Ancak ViT'lerin bu istiinliigii, 6nemli bir trade-off (denge
odiinlesimi) ile gelir. Iyi generalize olabilmeleri ve 6grenme yeteneklerini tam olarak
sergileyebilmeleri i¢in ¢ok biiylik miktarda etiketli egitim verisine ve yogun hesaplama
giiciine ihtiya¢ duyarlar. Ozellikle tibbi goriintiileme alaninda oldugu gibi veri sayisinin
nispeten smirli ve veri toplama/etiketlemenin maliyetli ve zaman alict oldugu
domain'lerde, saf ViT modelleri yetersiz orneklem verimliligi (sample inefficiency)
nedeniyle beklenen performansi gosteremeyebilir ve asir1 O6grenme (overfitting)

egiliminde olabilirler (8, 9).



S6z konusu iki mimarinin CNN'lerin yerel Oznitelik ¢ikarimindaki yapisal
verimliligi ile ViT'lerin kiiresel baglami modellemedeki {istiin kapasitesinin bir araya
getirilmesi fikri, bu ¢alismanin temel motivasyonunu olusturmaktadir. Literatiirde, bu
hibrit yaklasimlarin, her iki diinyanin da en iyi yonlerini alarak hem verimliligi hem de

performansi artirabilecegi yoniinde giiclii bir kanit bulunmaktadir.

2.1. CNN Mimari Yapisi

CNN, gorsel verilerde yerel ozellikleri 6grenmeye odaklanmis derin 6grenme
modelleridir. CNN’ler, bir goriintiideki yerel Ozellikleri tespit etmek i¢in evrisimli
katmanlar kullanir. Bu katmanlar, goriintii izerinde kayarak 6zellikleri ¢ikaran filtreler
(kernels) uygular. CNN’ler, ozellikle gorsel verilerdeki uzamsal hiyerarsiyi 6grenme
konusunda etkilidir ve nesne tanima, goriintii siniflandirma gibi gorevlerde kullanilir (10,

11). CNN mimarisi Sekil 2.1.’de gosterildi.
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Sekil 2.1. CNN mimarisi

2.1.1. Evrisimli Katmanlar

Bu katmanlar, goriintiilerdeki yerel 6zellikleri ¢ikarir. Evrisimli islemler, kiiglik
filtreler (kernels) kullanarak gorsel veriyi isler. Gorilinti {izerinde filtreler
(kernels) kaydirilarak yerel 6zellikler (kenarlar, dokular, renk gecisleri) c¢ikarilir. Her
filtre, belirli bir 6zelligi tespit etmeyi Ogrenir (0rnegin, yatay kenarlar i¢in bir filtre).
Stride (kayma adimi) ve padding (kenar genigletme) parametreleri, ¢ikti boyutunu ve
bilgi kaybini kontrol eder (11).

2.1.2. Havuzlama (Pooling) Katmanlar:

Havuzlama, o6zellik haritalarinin boyutlarmi kiiciiltiir ve verinin boyutunu

azaltirken onemli bilgileri korur. En yaygin havuzlama yontemi max pooling’dir.



Maksimum Pooling veya Ortalama Pooling ile 6znitelik haritalarinin boyutu azaltilir,

hesaplama verimliligi artar ve asir1 uyum (overfitting) riski diiser (12).

2.1.3. Aktivasyon Fonksiyonlari

ReLU (Rectified Linear Unit), negatif degerleri sifirlayarak modelin dogrusal

olmayan iligkileri 6grenmesini saglar (13).

2.1.4. Tam Bagh Katmanlar (Fully Connected Layers)

Konvoliisyon ve pooling ile ¢ikarilan 6zellikler, siniflandirma veya regresyon igin
bu katmanlarda islenir. Derin katmanlar tarafindan 6grenilen 6zellikleri kullanarak nihai

tahmin veya siniflandirma kararin1 verir (14).

2.2. ViT Mimari Yapis1

ViT, gorsel verileri islemek i¢cin Transformer mimarisini kullanan bir modeldir.
ViT, goriintiileri kii¢lik pargalara boler ve her bir parcay1 ayri bir vektore doniistiiriir. Bu
pargalar daha sonra 6z-dikkat mekanizmasi ile birbirleriyle olan iligkilerini 6grenir. ViT,
ozellikle uzun menzilli bagintilar1 6grenme yetenegi ile one ¢ikar, en iyi performansi

biiyiik veri setleriyle calisirken gosterir (8). ViT mimarisi Sekil 2.2.”de gosterildi.
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Sekil 2.2. ViT mimarisi

2.2.1. Goriintilyii Yamalara Ayirma

Goriintii, kiiciik parcalara (yamalar - patches) boliiniir ve her bir yama (patch),
dogrusal olarak bir vektore (diizlestirilmis bir dizi sayiya) doniistiiriiliir. Bu islem,
genellikle 16x16 veya 32x32 piksel gibi sabit bir boyuttaki yamalar (patches)
kullanilarak, goriintiiniin bir 1zgara deseni halinde token'lara (dil islemedeki kelimelerin

esdegeri) ayristirilmasi seklinde gerceklestirilir (8).



2.2.2. Ogrenilebilir Gommeler (Embeddings)

Bu yama gommeleri (patch embeddings), 6grenilebilir bir dogrusal izdiisiim
(linear projection) veya bir evrisim katmani araciligiyla modelin isleyecegi boyutta bir
gdmme uzayina (embedding space) taginir. Siiflandirma (classification) gorevleri igin,
bu yama dizisinin en basina, tim goriintiiyli temsil etmesi beklenen 6zel bir sinif token't
([class] token) eklenir. Son olarak, Transformer mimarisinin dizideki 6gelerin sirasini
(konumunu) anlayabilmesi i¢in, her bir tokena (sinif token'1 dahil), 6nceden tanimlanmis
veya Ogrenilmis bir konumsal gomme (positional embedding) eklenir. Bu konumsal
gommeler, yamalarin orijinal goriintiideki uzamsal diizenine iligkin bilgiyi koruyarak

modelin baglam1 dogru bir sekilde 6grenmesini saglar (15).

2.2.3 Doniistiiriicii Kodlayici (Transformer Encoder)

Her bir vektor, 6z-dikkat katmanlarindan gecirilerek, her parcanin diger parcalarla
olan iligkisini 6grenir. Bu sayede, uzun menzilli bagintilar 6grenilmis olur. MLP (Cok

Katmanli Algilayici) bloklari, 6znitelikleri doniistiiriir (15).

2.2.1. Cok Kafah Dikkat (Mekanizmasi) (Multi-head Attention)

Oz-dikkat, birden fazla dikkat bashg: kullanilarak paralel sekilde islenir.

Modelin her bir parcay1 farkli agilardan 6grenmesine olanak tanir (15).

2.2.2. Tleri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feed-Forward Neural Networks)

Dikkat katmaninin ardindan gelen feed-forward aglar, modelin daha karmagik

temsiller 6grenmesini saglar.
2.3. Veri ve Egitim Siireci

2.3.1. CNN Veri ve Egitim Siireci

Derin 6grenme modelleri genellikle etiketlenmis biiylik veri setlerine ihtiyag
duyar. Bu veriler, dondiirme, 6l¢ekleme ve parlaklik degisimi gibi veri artirma teknikleri
ile ¢esitlendirilebilir. Egitim siireci, genellikle geri yayilim algoritmasi ve optimizasyon
yontemleriyle, Orne8in stokastik gradyan inisi (SGD) veya Adam kullanilarak
gerceklestirilir. Bu siirecte, modelin agirliklari, hata sinyali geri yayilimi ile giincellenir.
Model, baslangicta yerel 0Ozellikleri 6grenmeye odaklanirken, derinlestikce daha
karmasik soyutlamalar yapar (10, 11).



2.3.2. ViT Veri ve Egitim Siireci

ViT, biiytik veri kiimelerine ihtiyag duyar ve yeterli veri saglandiginda daha etkili
calisir. Model genellikle 6n egitim (pre-training) siireci ile baslar; bu siiregte genis bir
veri seti lizerinde genel 6zellikler 6grenilir. Egitim siireci, dnceden biiyiik veri kiimesinde
yapilan egitimden sonra, ince ayar (fine-tuning) ile devam eder. Ince ayar, modelin
spesifik gorevler i¢in optimize edilmesini saglar. ViT, transfer 6grenme (transfer
learning) yontemini kullanarak egitildiginde, daha kiiciik veri kiimelerinde bile etkili

sonuclar elde edilebilir (8, 15).
2.4. Performans Karsilastirmasi

2.4.1. CNN Performansi

Kiigiik veri kiimelerinde, CNN modelleri hizli bir sekilde 6grenebilir ve yliksek
performans sergileyebilir. Ozellikle yerel 6zelliklerin gikarilmas1 konusunda oldukca
etkilidir. CNN’ler, genellikle daha hizli egitilebilir ¢iinkii yerel bagimliliklar1 6grenir ve
parametre sayisi daha azdir. Bu 6zellikleri sayesinde, goriintii siniflandirma, nesne tanima

ve boliitleme gibi gorsel gorevlerde giiclii bir performans sergiler (16).

2.4.2. ViT Performansi

ViT, genellikle biiylik veri kiimelerinde daha iyi performans sergiler. Uzun
menzilli bagintilar1 6grenme kabiliyeti, biiyiik veri setlerinde gii¢liidiir. Ancak, kii¢lik veri
kiimelerinde ViT genellikle daha diisiik performans gosterir. Bu nedenle, kii¢lik veri
setlerinde etkili olabilmesi i¢in transfer learning gibi tekniklerle biiyilik veri setlerinde
onceden egitilmesi gerekir. ViT, uzun menzilli iligkileri 6grenme yetenegi sayesinde daha
karmasik gorevlerde giicliidiir ve 6zellikle biiyiik veri setlerinde daha iyi sonuclar elde

edilir (17).
2.5. Hesaplama Maliyetleri ve Verimlilik

2.5.1. CNN Hesaplama Maliyetleri

CNN'ler, daha az parametreyle ¢alisarak goriintiideki yerel bagimliliklart 6grenir.
Bu 6zellik, daha az bellek ve islem giicii kullanmasini saglar. Evrisimli katmanlar, yerel
bagimliliklar1 6grendigi i¢in egitim siireci daha hizhidir ve daha az hesaplama giicii

gerektirir. Bu sayede, kiigiik veri kiimeleriyle etkili bir sekilde calisabilirler. Ayrica,



CNN'ler, anlik uygulamalarda ve diisiik donanimda hizli sonuglar verebilir, bu da onlar

cesitli pratik kullanim alanlari i¢in ideal hale getirir (16).

2.5.2. ViT Hesaplama Maliyetleri

ViT, biiyiik veri kiimelerinde etkili olsa da, her bir parcayr islerken yiliksek
hesaplama giicii ve bellek gerektirir. Ozellikle 6z-dikkat mekanizmasi, islem giicii
acisindan oldukg¢a yogun olup, biiylik kaynaklar tiiketir. Bu nedenle, ViT nin egitim ve
tahmin stireleri, CNN’ye kiyasla genellikle daha uzundur. Biiylik veri kiimelerinde
yiksek performans saglansa da, genellikle giiglii GPU’lar ve biiyilk donanimlar
gereklidir. Ayrica, ViT kiigiik veri setlerinde diisiik verimlilik gosterirken, biiylik veri

setlerinde verimlilik artar (17) .
2.6. Uygulama Alanlari

2.6.1. CNN Uygulama Alanlari

Goriintii Stmflandirma: Goriintiileri belirli kategorilere ayirmak. Ornegin, yiiz
tanima, el yazisi tanima, tibbi goriintii analizi.

Nesne Tamima ve Izleme: Gorsel verilerdeki nesneleri tanimak ve takip etmek.
Bu, giivenlik kameralari, otonom araglar gibi uygulamalarda kullanilir.

Goriintii Boliitleme: Goriintiilerdeki belirli bolgeleri ayirmak. Ornegin, tibbi
gorilintii boliitleme, sehir planlama.

Video Analizi: Hareketli goriintiilerde nesnelerin tanimlanmasi ve takip

edilmesi.

2.6.2. ViT Uygulama Alanlar

Biiyiik Veri Kiimesiyle Goriintii Tanima: ViT, biiyiik veri kiimeleriyle daha
verimli galisir. Ornegin, ImageNet gibi biiyiik veri setlerinde goriintii siniflandirma
gorevlerinde kullanilir.

Uzun Menzilli Bagintilar Gerektiren Goérevler: ViT, uzun menzilli iliskilerin
ogrenilmesinin kritik oldugu gorevlerde &ne ¢ikar. Ornegin, goriintii anlamlandirma,
gorsel anlam ¢ikarma.

Yiiksek Performans Gerektiren Uygulamalar: ViT, biiyiik veri kiimeleri
tizerinde yiiksek performans gosterdigi icin gelismis gorsel analiz ve artirilmis gerceklik

gibi uygulamalarda tercih edilir.



2.7. Hibrit Mimarilerin Siniflandirilmasi

Hibrit yapilar, tek bir modelin smirli 6grenme kapasitesini asmak, farkl
mimarilerin sinerjistik gli¢lii yanlarim1 birlestirerek daha dogru, saglam (robust) ve
genellenebilir (generalizable) sonuglar iiretmek amaciyla gelistirilmistir. Ozellikle
goriintli isleme (image processing), dogal dil igsleme (natural language processing - NLP)
ve biyomedikal veri analizi gibi disiplinler arasi alanlarda 6ne ¢ikan bu yapilar, modern
yapay 0grenme sistemlerinde vazgecilmez bir deger haline gelmistir.

Bu hibrit yaklagimlarin temel mantigi, birlesik bir model ¢ergevesi (unified model
framework)  icinde,  farkli  algoritmalarin = veya  mimarilerin tamamlayici
yeteneklerinden (complementary capabilities) faydalanmaktir. Bu mimarilerin stratejik
olarak bir araya getirilmesiyle olusturulan hibrit sistemler, tek basina kullanildiklarinda
ortaya cikan Ortiilk Onyargi (inductive bias) sinirlamalarini azaltir ve modelin verideki
karmagik desenleri ¢ok boyutlu ve ¢ok Ol¢ekli (multi-scale) olarak kavramasini saglar.
Ozellikle  tibbi  goriintileme  gibi giiriiltiilii (noisy), siirli  etiketli ve yiiksek
boyutlu (high-dimensional) veri kiimeleriyle ¢alisilirken, hibrit modeller daha diisiik bir
varyans (variance) ve daha yiiksek bir Orneklem verimliligi (sample efficiency)
sergilerler. Bu da onlari, klinik karar destek sistemleri gibi yiiksek riskli ve yiiksek
dogruluk gerektiren gercek diinya uygulamalari i¢in son derece uygun kilar (18).

Sonug olarak, hibrit yapilar sadece performans metriklerini iyilestirmekle kalmaz,

ayni zamanda XAl icin de yeni olanaklar sunar.
2.7.1. Entegrasyon Stratejisine Gore

Sirali (Sequential) Hibritler

Siral1 (sequential) hibrit modeller, yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlarinda
farkli algoritmalarin veya modelleme tekniklerinin belirli bir iglem sirasina gore bir araya
getirilmesiyle olusturulan yapay 6grenme sistemleridir. Bu modellerde her bir bilesen,
belirli bir veri isleme gorevini tistlenmekte ve elde ettigi ¢iktiy1 bir sonraki modelin girdisi
olarak aktarmaktadir. Bu yoniiyle sirali hibrit yapilar, bir islem hatt1 (pipeline) mimarisi
cergevesinde organize edilir (19).

Sirali hibrit modellerin uygulama siiregleri genellikle ¢ok asamali olarak
planlanmaktadir. Ornegin, tibbi goriintii analizi alaninda siklikla karsilasilan bir
uygulama senaryosunda; ilk agsamada bir derin 6grenme modellerinden (6rnegin, CNN,

LSTM, vb.) ile gériintiiden 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilir. Ikinci asamada boyut



indirgeme algoritmalar1 (Principal Component Analysis - PCA veya t-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding - t-SNE gibi) kullanilarak verinin boyutu ve karmasikligi
azaltilir. Son asamada ise bir makine 6grenmesi algoritmasi (6rnegin, Destek Vektor
Makineleri — SVM, Rastgele Ormanlar — Random Forest, Gradyan Artirmali Agaglar —
XGBoost) ile siniflandirma islemi gergeklestirilir. Bu ardisik yap1 sayesinde her model,
veriyi daha anlaml1 ve iglenebilir hale getirerek sistemin genel basarimini artirir (20).

Siral1 hibrit modellemenin 6ne ¢ikan avantajlar1 arasinda:

e Farkli 6grenme algoritmalarinin sinerjik bicimde kullanilmasi,
e Gorev odakli bilesenlerin entegrasyonu,
e Ozellik miihendisligi, boyut indirgeme ve smiflandirma gibi siireglerin

ayristirilarak optimize edilebilmesi bulunmaktadir.

Ancak bu modellerin gelistirilmesinde dikkat edilmesi gereken bazi sinirliliklar da
mevcuttur. Model yapisinin giderek karmasiklasmasi, sistemin yorumlanabilirligini
zorlastirabilir; ayrica ardisik yapinin dogasi geregi, erken asamalarda olusan hatalar
sistem genelinde hata artisina neden olabilir. Bunun yani sira, 6zellikle derin 6grenme
bilesenleri iceren yapilarda yiiksek islem giicii ve kaynak gereksinimi, uygulama
acisindan dikkate alinmas1 gereken unsurlardandir. Siral1 hibrit modeller; goriintii isleme,
dogal dil isleme, biyomedikal veri analizi, finansal modelleme ve egitim teknolojileri gibi
cok sayida alanda basariyla uygulanmaktadir. Dogal dil isleme 6rneginde, kelime gomme
(word embedding) katmaninin ardindan sirali bir LSTM modeli ve sonrasinda bir

siiflayict entegre edilerek metin siniflandirma islemi gerceklestirilebilmektedir (21).

Paralel Hibritler

Paralel hibrit modeller, yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlarinda birden fazla
modelin veya algoritmanin ayni veri kiimesi {lizerinde eszamanli ve bagimsiz bi¢cimde
calistirilmas1 ve bu modellerden elde edilen c¢iktilarin belirli birlestirme stratejileri
dogrultusunda sentezlenmesiyle olusturulan biitiinlesik 6grenme yaklagimlaridir. Bu
yontem, farkli model tiirlerinin 6grenme kapasitelerinden eszamanl olarak faydalanarak
sistemin genel basarimini ve kararliligini artirmay1 amaglamaktadir.

Bu modelleme yaklasiminda, her bir 6grenme algoritmasi ayni veri setini
bagimsiz olarak isler ve elde ettigi ¢iktiyr iiretir. Daha sonra bu ¢iktilar, karar diizeyinde
flizyon (decision-level fusion) yontemleri kullanilarak birlestirilir. Bu fiizyon islemi

cogunluk oylamasi (majority voting), agirlikli oylama (weighted voting), ortalama alma
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(averaging) veya daha gelismis meta-0grenme stratejileri ile gerceklestirilebilir. Bu
stirecteki temel hedef, bireysel modellerin siirliliklarini telafi edecek sekilde, modeller
arasi tamamlayiciliktan faydalanarak daha yiiksek dogruluk ve genelleme basarimi elde
etmektir (22).

Paralel hibrit modelleme, 6zellikle heterojen, yiliksek boyutlu ve karmasik veri
yapilarinda etkili sonuglar iiretebilmektedir. Ornegin, biyomedikal veri analizi alaninda,
ayni1 biyobelirteg veri seti lizerinde farkli siniflandirma algoritmalarinin (6rnegin Random
Forest, SVM, XGBoost, LightGBM) paralel olarak c¢alistirilmasi ve sonuglarin
birlestirilmesi, sistemin genel giivenilirligini ve hata toleransini artirmaktadir. Paralel
hibrit modellerin temel avantajlari arasinda model ¢esitliliginin sundugu 6grenme giicii,
asirt 6grenme (overfitting) riskinin azalmasi, farkli 6grenme perspektiflerinin entegre
edilebilmesi ve ¢iktinin daha dengeli sekilde {iretilmesi yer almaktadir. Ancak, sistemin
eszamanli olarak birden fazla modeli calistirmasi nedeniyle hesaplama maliyetinin
yiiksek olmasi, uygulama karmasikliginin artmasi ve ¢ikti birlestirme stratejisinin uygun
sekilde yapilandirilmamas: halinde sistemin beklenen diizeyde performans

gosterememesi gibi sinirliliklar da s6z konusudur (23).

Doniisiimsel Hibritler

Doniistimsel hibrit modeller, yapay zeka ve makine 6grenmesi baglaminda birden
fazla modelin ardigik bicimde entegre edildigi ve her bir bilesenin yalnizca bir ¢iktiy1
tretmekle kalmayip aynm1 zamanda verinin temsilini anlamsal ve yapisal olarak
doniistiirdigii biitlinlesik modelleme yaklagimlaridir. Bu yapi, klasik sirali hibrit
modellerden farkli olarak, veri akisim1 sadece bir modelden digerine aktarmakla
yetinmeyip, her asamada verinin igeriksel anlamini yeniden tanimlayarak bir iist diizey
soyutlama diizlemine tasir (24).

Dontigiimsel hibrit modellerin temel varsayimi, her bir bilesenin, yalnizca gorev
odakli bir ¢ikt1 liretmekten Gte, sonraki modelin 6grenme kapasitesini artiracak nitelikte
yeniden yapilandirilmis bir 6zellik uzayi iiretmesidir. Bu yaklasim, 6zellikle ¢cok boyutlu,
heterojen veya yapilandirilmamis veri tiplerinin islendigi alanlarda 6nemli avantajlar
sunmaktadir. Ornegin, dogal dil isleme alaninda, metin verileri ilk asamada kelime
gomme (word embedding) yontemleriyle vektorel temsillere doniistiiriilmekte,
sonrasinda bu temsiller dikkat mekanizmalar1 (attention) ve doniistiiriici mimariler

(transformer) kullanilarak daha iist diizey anlamsal yapilara doniistiiriilmekte ve nihai
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olarak siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Bu tiir bir ardisik yapida her model,
yalnizca veri aktarimi degil, ayn1 zamanda temsil donilistimi gerceklestirmektedir (15).
Doniigtimsel  hibrit modellerin  uygulama alanlar1  olduk¢a  genistir.
Biyoenformatik (6rnegin, genomik verilerin ¢ok asamali 6znitelik dontistimleriyle analiz
edilmesi), dogal dil isleme (word embedding — attention — transformer zincirleri),
goriintii isleme (gorsel ozelliklerin ViT gibi yapilarda yeniden temsil edilmesi) ve
O0grenme analitigi (6grenci davraniglarinin ¢ok diizeyli modellenmesi) gibi alanlarda
basariyla kullanilmaktadir. Bu modeller, veri temsillerinin siirekli doniiserek daha soyut
ve anlamli bigimlere ulagsmas1 yoluyla 6grenme siirecinin derinlestirilmesine katki saglar

(25).
2.7.2. Mimari Tasarima Gore

CNN Temelli Hibritler

CNN’ler, ozellikle gorsel verilerin islenmesinde gosterdigi iistiin performans
sayesinde, derin 0grenme literatiiriinde yaygin olarak tercih edilen model yapilarindan
biri haline gelmistir. CNN'ler, yerel oriintiileri yakalayabilme, ¢ok katmanli temsiller
olusturma ve 6zellik ¢ikarimini otomatik olarak gerceklestirme yetenekleri sayesinde
yiksek boyutlu ve karmagsik veri yapilarinda etkili bir 6grenme mekanizmasi
sunmaktadir. Bununla birlikte, CNN tabanli modellerin tek basina karar verme
stireglerinde siirli kalabilmesi, bu yapinin diger makine 6grenmesi algoritmalariyla
biitiinlestirilerek hibrit bir mimari icerisinde degerlendirilmesine olanak tanimistir. Bu
baglamda gelistirilen CNN temelli hibrit modeller, evrisimsel 6grenmenin giiglii 6zellik
cikarim yetenegini farkli karar sistemleriyle birlestirerek daha yiiksek dogruluk,
genellenebilirlik ve yorumlanabilirlik sunmay1 hedefleyen biitiinlesik yapay 6grenme
sistemleridir.

CNN temelli hibrit modeller genel olarak iki temel bilesenden olusmaktadir. ilk
asamada yer alan CNN mimarisi, girdi veriyi (6rnegin goriintii, sinyal, metin temsilleri)
cok katmanli evrisimsel filtreler araciligiyla isleyerek, ham veriden ayristirict nitelikte
Oznitelikler (feature maps) tiretmektedir. Bu temsiller, modelin ikinci agamasinda yer alan
karar birimine aktarilmakta ve burada siniflandirma, regresyon veya siralama gibi
gorevler yerine getirilmektedir. Karar birimi olarak cogunlukla geleneksel makine

ogrenmesi algoritmalar1 (SVM, Random Forest, XGBoost) veya farkli derin 6grenme

12



yapilart (6rnegin Tekrarlayan Sinir Aglari — RNN, Uzun Kisa Siireli Bellek — LSTM,
Dontistiiriicti Mimariler — Transformer) tercih edilmektedir (26).

Bu tiir hibrit yapilarin 6ne ¢ikan avantajlar arasinda, manuel 6zellik miihendisligi
gereksinimini azaltmasi, ¢esitli karar sistemleriyle esnek bicimde entegre edilebilmesi,
CNN tarafindan ¢ikarilan temsillerin farkli baglamlarda yeniden islenebilmesi ve
performans artig1 saglamasi sayilabilir. Ayrica, CNN’in yorumlanabilirligini artirmaya
yonelik gelistirilen yontemler (6rnegin Grad-CAM, SHAP) ile birlikte kullanildiginda,
sistemin genel yorumlanabilirligi de ylikseltilmektedir (27, 28).

CNN temelli hibrit modellerin uygulama alanlar1 oldukg¢a genistir. Tibbi
goriintliileme sistemlerinde, 6rnegin tliimorlerin segmentasyonu ve siniflandirilmasinda;
uzaktan algilama uygulamalarinda uydu goriintiilerinden arazi oOrtiisii ¢ikariminda;
biyoinformatik caligmalarinda mikroskobik hiicre goriintiilerinin analizi gibi alanlarda
basartyla kullanilmaktadir. Ayrica egitim teknolojilerinde dgrenci davranislarinin gorsel
analizine dayali modellerin gelistirilmesi ve tarimsal goriintiilerden hastalik tespiti gibi

uygulamalarda da yaygin bi¢imde yer bulmaktadir (29).

ViT Temelli Hibritler

ViT, gorsel veri analizi alaninda son donemde 6ne ¢ikan ve geleneksel CNN’den
farkli olarak, transformer mimarisine dayanan bir modeldir. ViT, gorintiileri sabit
boyutlu yama (patch) bloklarina ayirarak bu bloklar1 sirali vektor temsillerine
dontistiirmekte, ardindan bu temsilleri ¢ok basli dikkat (multi-head attention)
mekanizmalar1 yoluyla isleyerek kiiresel baglami 6grenmektedir. Ozellikle uzun menzilli
bagintilart modelleyebilme yetenegi ile dikkat ¢eken ViT modelleri, yiliksek ¢oziintirliiklii
gorsellerde anlamli temsiller {iretme konusunda giiglii bir alternatif sunmaktadir. Bununla
birlikte, ViT modelleri yiiksek veri gereksinimi, hesaplama maliyeti ve smnirh
yorumlanabilirlik gibi nedenlerle, tek basina tiim karar verme siirecini kapsayacak sekilde
yeterli olmayabilir. Bu durum, ViT’nin farkli algoritmalarla biitiinlestirilerek hibrit
yapilarda degerlendirilmesi gerekliligini ortaya koymustur.

ViT temelli hibrit modeller, ViT bileseninin 6znitelik ¢ikarimi igleviyle, diger
makine 6grenmesi algoritmalarinin veya yapay sinir ag1 bilesenlerinin karar iiretme
siireclerini destekledigi cok katmanli sistemler olarak tanimlanabilir. Bu modellerin temel
amaci, ViT nin kiiresel temsil 6grenme yetenegini, baska algoritmalarin yerel Oriintiileri
yakalama veya karar diizeyinde siniflandirma becerileriyle birlestirmektir. S6z konusu

hibrit yapilar, cogunlukla iki asamali olarak kurgulanmaktadir. Ik asamada ViT mimarisi
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araciligiyla giris verisinden iist diizey temsiller elde edilir. Ikinci asamada ise bu temsiller,
klasik makine 6grenmesi algoritmalar1 (6rnegin Destek Vektor Makineleri, Rastgele
Ormanlar, Gradyan Artirmali Agaclar), derin 6grenme tabanli yapilar (6rnegin CNN,
LSTM) veya istatistiksel modelleme yontemleri ile analiz edilerek karar verme siireci
tamamlanir. Alternatif bir hibrit yaklasimda, ViT ve CNN bilesenleri paralel bicimde
yapilandirilarak ayni veri lizerinde hem kiiresel hem yerel temsillerin eszamanli olarak
Ogrenilmesi hedeflenmektedir (30).

ViT temelli hibrit modeller, 6zellikle tibbi goriintii analizi, uzaktan algilama,
endiistriyel kalite kontrol, giivenlik ve savunma teknolojileri, biyomedikal goriintiileme
gibi yiiksek hassasiyet ve yorumlanabilirligin kritik oldugu alanlarda etkili bigimde
kullanilmaktadir. Ornegin, bir ViT modeli aracihifiyla tiimor bolgesi kiiresel dlgekte
haritalanabilirken, ayni yapmnin CNN bileseni lokal smirlarin hassas bicimde
belirlenmesinde gorev alabilmektedir. Ayni sekilde ViT ile ¢ikarilan temsiller, geleneksel
siiflandiricilarla birlestirilerek diisiik 6rneklem sayisina sahip veri kiimelerinde daha

kararl1 performanslar sergileyebilmektedir (31).

GNN Temelli Hibritler

Graph Neural Network (GNN) temelli hibrit modeller, yapay 06grenme
sistemlerinde oOzellikle yapisal verilerin analizi acisindan One ¢ikan biitiinlesik
yaklagimlardan biridir. GNN’ler, verileri diigiim (node) ve kenar (edge) bilesenleri
aracilifiyla grafik yapisi igerisinde temsil ederek, yalnizca bireysel 6zniteliklerin degil,
ayn1 zamanda bu 6znitelikler arasindaki iliskisel Oriintiilerin de 6grenilmesini miimkiin
kilmaktadir. GNN tabanli hibrit modellerde genel yaklasim, grafik biciminde
yapilandirilan verilerden anlamli temsil vektorlerinin elde edilmesi ve bu temsillerin diger
model bilesenleri ile ardisik ya da paralel bicimde islenmesidir. Bu modeller, grafik
verilerden ¢ikarilan temsilleri geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarina (6rnegin
SVM, Random Forest, XGBoost) ya da derin 6grenme bilesenlerine aktararak cok diizeyli
karar mekanizmalar1 kurmaktadir (32).

Uygulamali 6rnekler incelendiginde, GCN (Graph Convolutional Network) +
CNN mimarilerinin tibbi goriintilleme ve molekiiler yapr analizinde, GAT (Graph
Attention Network) + Transformer yapilandirmalarinin sosyal ag analizleri ve metinsel
verilerde, GNN + XGBoost gibi geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalariyla
olusturulan birlesik sistemlerin ise klinik karar destek ve Oneri sistemleri gibi alanlarda

etkin bi¢imde kullanildig1 goriilmektedir. Bu sistemler, GNN’lerin sundugu yapisal

14



temsil giliclinii diger modellerin karar iiretim yetenekleriyle birlestirerek daha yiiksek
dogruluk, acgiklanabilirlik ve kararlilik diizeyleri sunabilmektedir. GNN tabanli hibrit
yapilar, 6zellikle ¢ok kaynakli, heterojen ve iligkisel baglam igeren veri setlerinin
analizinde tercih edilmekte ve giderek artan bigimde yapay 6grenme uygulamalarinda yer

bulmaktadir (33).

RNN / LSTM Temelli Hibritler

RNN ve LSTM aglari, siralt ve zamana bagimli verilerin modellenmesinde 6ne
cikan derin 0grenme yaklasimlaridir. Bu modeller, zaman i¢indeki ardigik iliskileri
dikkate alarak 6grenme gergeklestirebilmekte; bu 6zellikleri sayesinde dogal dil isleme,
konusma tanima, biyomedikal sinyal isleme ve finansal zaman serisi analizi gibi pek ¢cok
alanda basariyla uygulanmaktadir. RNN/LSTM tabanli hibrit mimariler ise, bu aglarin
sirali veri isleme kapasitesini diger Ogrenme mimarilerinin gilicli yonleriyle
biitiinlestirerek daha kapsamli ve baglama duyarli yapay Ogrenme sistemlerinin
gelistirilmesini amaglamaktadir. Bu tiir hibrit modellerde RNN veya LSTM bileseni,
zaman bagimli ortintiilerin yakalanmasi gorevini iistlenmekte; diger bilesenler (6rnegin
CNN, ViT, GNN veya destek vektor makineleri gibi geleneksel makine 0grenmesi
algoritmalar1) ise verinin mekansal, yapisal veya Oznitelik diizeyinde analizini
gerceklestirmektedir. Model mimarisi, sirali verilerden elde edilen temsillerin farkl: karar
bilesenlerine aktarilmasi ya da paralel olarak islenen farkli veri tiirlerinden gelen
temsillerin birlestirilerek biitlinciil bir karar mekanizmasi olusturulmasi esasina
dayanmaktadir (34).

RNN/LSTM temelli hibrit modellerin sundugu baslica avantajlar arasinda, uzun
sireli bagimliliklarin etkin bicimde modellenebilmesi, sirali verinin baglamsal
temsillerinin ¢ikarilabilmesi ve farkli 6grenme yaklasimlariin sinerjik sekilde entegre
edilebilmesi yer almaktadir. Ozellikle CNN tabanli mimarilerle birlikte kullamldiginda,
mekansal Oriintiiler ile zamansal iligkiler ayn1 anda 6grenilebilmekte; bu da modelin genel
basarimini ve genellenebilirligini artirmaktadir. Buna ek olarak, LSTM nin hiicre durumu
ve unutma kapist gibi mekanizmalari,, bilgi aktariminin daha kontrollii
gerceklestirilmesine olanak tanimakta ve egitim siirecinde ortaya ¢ikabilecek gradyan

soniimlenmesi (vanishing gradient) gibi sorunlarin dntine gegmektedir (35).

Hiyerarsik Hibritler
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Hiyerarsik hibrit modeller, yapay zeka ve makine 0grenmesi alaninda farkli
algoritmalarin katmanli ve c¢ok diizeyli bir yapida entegre edilerek organize edildigi
gelismis modelleme yaklagimlaridir. Bu modellerde, her bir katman belirli bir alt gérevi
gerceklestirmek tlizere 6zellestirilmis olup, elde edilen ¢iktilar bir iist diizey bilesene
aktarilir. Boylece sistem, gorevleri hiyerarsik bir sirayla ele alarak daha derinlemesine
analiz ve karar verme siirecleri gergeklestirebilir. Bu yapilar, 6zellikle cok asamali karar
siireclerinin gerektigi durumlarda yiiksek dogruluk, esneklik ve yorumlanabilirlik
sunmaktadir (36).

Hiyerarsik hibrit modeller, hem gorev temelli hem de veri temsili diizeyinde
organize edilebilir. Gorev temelli yapilandirmalarda alt katmanlar veri 6n isleme,
Oznitelik se¢imi veya ara smiflandirmalar gibi islemleri listlenirken, iist katmanlar daha
kapsamli analiz ve nihai karar mekanizmalarim yiiriitiir. Veri temsiline dayal1 hiyerarsik
yapilar ise, veriyi basitten karmasiga dogru isleyerek farkli soyutlama diizeylerinde bilgi
cikarimi gerceklestirir. Bu baglamda, sistem icerisinde kullanilan algoritmalar gorevlerin
gereksinimlerine gore seg¢ilir. Alt katmanlarda genellikle diisiik maliyetli ve hizli calisan
yontemler (6rnegin karar agaglari, kural tabanli sistemler) tercih edilirken, iist
katmanlarda daha karmasik ve baglamsal 6grenme yetenegi yliksek olan yontemler
(6rnegin derin 6grenme modelleri, CNN, Transformer) kullanilir (37).

Bu yap1 sayesinde, sistemin hem verimliligi hem de genellenebilirligi artirilabilir.
Ayrica modiiler yapisi sayesinde her katman ayri ayri optimize edilebilir, yeniden
egitilebilir veya uygulamaya gore 6zellestirilebilir. Modelin ¢ok diizeyli ve gorev ayrimli
olusu, hata ayiklama ve sistem gilincellemeleri gibi siirecleri de kolaylastirir. Hiyerarsik
hibrit modellerin baglica avantajlar1 arasinda olgeklenebilirlik, modiilerlik, gorev
uyarliligi ve verimli kaynak kullanimi yer almaktadir. Ornegin, daha basit katmanlar
aracilifiyla 6n degerlendirme yapilarak, yalnizca karmasik Orneklerin iist katmanlara
yonlendirilmesi saglanabilir. Boylece islem yiikii azaltilirken, yiiksek dogruluk elde

edilmesi de miimkiin hale gelir (38).
2.7.3. Uygulama Alanlarina Gore

Goriintii Simiflandirma: DeiT (Data-efficient Image Transformer)
DeiT (Data-efficient Image Transformer), temelinde ViT mimarisini barindiran
ancak egitim verimliligini artirmak {lizere CNN tabanli bilgi damitim1 (distillation)

stratejisiyle desteklenen bir hibrit modeldir. Model, ViT'nin 6gretici olarak CNN'den
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ogrendigi bir damitma siireci ile egitilir. Boylece ViT'nin genis veri gereksinimi
azaltilirken, CNN'in yerel orilintli tanima kapasitesi modele entegre edilmis olur. DeiT,
veri agisindan daha verimli ¢alisarak daha kii¢iik veri setlerinde dahi yiiksek siniflandirma
basarimi saglar. Ayrica, egitimin daha hizli ger¢eklesmesine ve modelin hata oranlarinin
distiriilmesine katki sunar.

Bu yap1 6zellikle genel goriintii siniflandirma gorevlerinde kullanilmak iizere
tasarlanmistir. Biiylik hacimli veri setlerine erisimin sinirli oldugu durumlarda veya
diisiik kaynakli ortamlarda ViT mimarisinin performansini artirmak amaciyla tercih
edilmektedir. ImageNet gibi biiyiik 6lgekli benchmark veri kiimeleri iizerinde rekabetci

sonuglar elde etmektedir (39).

Nesne Tespiti: DETR (DEtection TRansformer)

DETR (Detection Transformer), nesne tespiti gorevleri i¢in gelistirilen ilk tam
transformer tabanlt model olma 6zelligi tasimaktadir. Yapisinda bir CNN tabanli omurga
(6rnegin ResNet) kullanilarak goriintiiden Oznitelikler ¢ikarilir. Bu 6znitelikler,
transformer mimarisine aktarilir ve burada encoder-decoder yapist ile hem nesne
siiflandirmas1 hem de konumlandirmasi (bounding box prediction) eszamanli olarak
ogrenilir. DETR nin yenilik¢i yonii, nesne tespiti i¢in geleneksel anchor box tabanli
yaklasimlar1 ortadan kaldirmasi ve end-to-end 6grenme yapisina olanak tanimasidir.

Modelin temel avantaji, karmasik 6n isleme veya elle belirlenen bolge Onerileri
gerektirmemesi, dolayisiyla sistem tasarimini sadelestirmesidir. Ayrica dikkat (attention)
mekanizmalar1 sayesinde uzun menzilli baglam iliskilerini etkili bicimde modelleyebilir.
DETR, ozellikle otonom siiriis sistemleri, giivenlik kameralari, trafik sahneleri analizi ve
endiistriyel kalite kontrol sistemleri gibi ¢ok nesneli, yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerde

basarili sonuglar vermektedir (40).

Goriintii Segmentasyonu: TransUNet

TransUNet, 6zellikle tibbi goriintii boliitleme gibi yiiksek hassasiyet gerektiren
alanlar i¢in tasarlanmig bir ViT-CNN hibrit modelidir. Modelin temel mimarisi, U-Net
yapisina benzer sekilde CNN tabanli bir encoder ile baslamakta; ardindan ViT ile
Ozniteliklerin kiiresel diizeyde yeniden kodlanmas1 saglanmaktadir. Son olarak decoder
katmanlar1 araciligiyla boliitleme haritas: olusturulur. Bu yapi, boliitleme siirecinde hem
yerel detaylar1 (kenarlar, sekiller) hem de kiiresel baglam iligkilerini aymi anda

modelleyerek, daha isabetli sonuglar iiretir. TransUNet’in en 6nemli avantaji, diisiik veri
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miktari ile egitildiginde bile giiclii baglamsal iligki kurabilmesi ve klinik dogruluga sahip
ciktilar verebilmesidir. TransUNet, 6zellikle manyetik rezonans (MR) ve bilgisayarli
tomografi (BT) gibi tibbi goriintlilerde organ, tiimor, damar ve doku boliitleme gibi
gorevlerde kullanilmaktadir. Klinik karar destek sistemleri, hastalik takibi ve ameliyat

planlama gibi kritik alanlarda tercih edilmektedir (41).

Hafif Yapilar (Lightweight Modeller): Mobile-Former

Mobile-Former, kaynak kisitli ortamlarda (6rnegin mobil cihazlar ve gdmiilii
sistemler) calistirilmak {izere gelistirilen hafif yapili bir ViT-CNN hibrit mimaridir.
Modelde, yerel oOriintiileri hizli bigcimde 6grenmek icin MobileNet benzeri CNN
katmanlar1 kullanilmakta; buna ek olarak, kiiresel bilgi ¢ikarimi i¢in dikkat temelli hafif
transformer bloklar1 entegre edilmektedir. CNN ve transformer bilesenleri bu modelde
paralel bigimde calismakta, aralarindaki bilgi aligverisi ise 6zel baglanti kopriileri
(bridges) ile saglanmaktadir. Bu modelin en biiyiik avantaji, ¢cok diisiik parametre sayist
ve islem yiikii ile gergek zamanli gorevleri gergeklestirebilmesidir. Ayni zamanda, hem
yerel hem kiiresel diizeyde anlamli 6zellik ¢ikarimi yapilmasini saglayarak dogruluk-
performans dengesini korur. Mobile-Former, mobil cihazlarda artirnllmis gerceklik
uygulamalari, akilli kamera sistemleri, diisiikk enerji tiiketimli nesne tanima, gergek
zamanli yliz tamima ve el hareketi izleme gibi uygulama alanlarinda etkili bicimde

kullanilmaktadir (42).
2.7.4. Egitim Stratejilerine Gore

Transfer Ogrenme (Transfer Learning)

Transfer 6grenme, 6zellikle biiyiik hacimli veri setlerine erisimin sinirli oldugu
senaryolarda yaygin olarak kullanilan bir yaklasimdir. Bu stratejide, genellikle bir CNN
tabanli omurga (backbone) model, genis kapsamli bir kaynak veri kiimesi iizerinde
onceden egitilir. Elde edilen 6znitelik temsilleri daha sonra ViT bilesenine aktarilir ve
model, hedef goreve yonelik daha kiiclik bir veri kiimesi ile ince ayar (fine-tuning)
siirecine tabi tutulur. Bu yontem, CNN’in diisiik seviyeli 6znitelik ¢ikarimi konusundaki
basarisini ViT nin kiiresel baglam 6grenme kapasitesi ile birlestirmeyi amagclar.

Transfer 6grenmenin baglica avantaji, egitim siirecini hizlandirmasi ve sinirl veri
ile yiiksek dogruluk elde edilmesine olanak tanimasidir. Ozellikle tibbi goriintii analizi,
uzaktan algilama ve biyoinformatik gibi veri etiketlemenin maliyetli oldugu alanlarda

tercih edilmektedir (43).
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Cok Gérevli Ogrenme (Multi-task Learning)

Cok gorevli 6grenme, bir hibrit modelin birden fazla bagimsiz ya da iligkili gorevi
eszamanli olarak 6grenmesini saglayan bir stratejidir. Bu yaklagim, 6grenme siirecinin
daha verimli olmasini, bilgi paylasimini ve genel model performansinin artmasini
hedefler. Hibrit yapilarda ¢ok gorevli 6grenme sayesinde, 6rnegin bir CNN bileseniyle
ozellik c¢ikarilirken, bir ViT veya transformer bileseniyle farkli 6grenme gorevleri
(siniflandirma, konum tahmini, 6znitelik analizleri vb.) sekillendirilebilir. Bu strateji, veri
verimliligini artirmakla kalmaz; ayn1 zamanda farkli goérevlerin birbirini desteklemesini
saglar. Ozellikle medikal goriintiileme gibi alanlarda, hem tiimor saptama hem de organ

boliitleme gibi gorevlerin ayn1t modelde ¢oziilmesi bu stratejiyle miimkiin olur (44).

Kendiliginden Denetimli Ogrenme (Self-supervised Learning)

Kendiliginden denetimli 6grenme, ¢ok az ya da hi¢ etiketli veri kullanmadan,
verinin kendi yapisindan faydalanarak modelin 6grenmesini saglayan bir yaklasimdir.
Hibrit sistemlerde bu strateji genellikle 6n egitim igin kullanilir. Ornegin, bir ViT bileseni
tizerinde uygulanacak "patch tahmini" veya "jigsaw puzzle" tipi 6devler, modelin gorsel
temsilleri daha iyi 6grenmesini saglar. Daha sonra, bu 6n egitimli model bir CNN
yapistyla birlestirilerek hedef gorev (siniflandirma, boliitleme vb.) i¢in ince ayar (fine-
tuning) yapilabilir. Bu strateji, etiketleme maliyeti yiiksek alanlarda (tibbi goriintiiler,
biyoinformatik) 6nemli avantajlar saglar. Ayrica transfer 6grenmeyle birlestirildiginde

cok az veriyle bile yliksek performans elde edilebilir (44).

Bilgi Damitimi (Knowledge Distillation)

Bilgi damitimi, biiyiikk ve hesaplama agisindan yogun bir 6gretici modelden
(genellikle 6nceden egitilmis bir ViT) daha kiiciik ve verimli bir 6grenci modele (6rnegin
ViT-CNN hibriti) temsil bilgisi ve karar stratejisi aktarimu siirecini ifade eder. Ogrenci
model, yalnizca gercek etiketler iizerinden degil, ayn1 zamanda 6gretici modelin ¢iktilar
ve ara temsilleri dogrultusunda egitilir. Bu strateji, model sikigtirma (model compression)
ve donanim kisith ortamlara uygun hale getirme agisindan 6nemli avantajlar sunar.

Damitma yontemiyle egitilen hibrit modeller, daha diisiik parametre sayisina
sahip olmalarina ragmen 6gretici modellerin performansina yakin sonuglar elde edebilir.
Bu yaklagim, 6zellikle mobil uygulamalar ve gomiilii sistemler i¢in tasarlanmis hafif
modellerin gelistirilmesinde kullanilmaktadir. Ornek olarak, DeiT (Data-efficient Image

Transformer) modeli bu stratejinin basarili bir uygulamasidir (45).
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Uctan Uca Egitim (End-to-End Training)

Uctan uca egitim, hibrit modelin tiim bilesenlerinin (6rnegin CNN ve ViT) ayni

anda ve ortak bir kayip fonksiyonu araciligiyla optimize edildigi egitim stratejisidir. Bu

yontem sayesinde modelin tiim katmanlari es zamanli olarak giincellenmekte; bu da CNN

ve ViT bilesenleri arasinda temsil diizeyinde derin uyum ve bilgi etkilesimi saglanmasina

olanak tanimaktadir.

Bu strateji, 6zellikle cok katmanli ve karmasik gorevleri (6rnegin nesne tespiti, ¢ok

gorevli 6grenme ve boliitleme) igeren senaryolarda tercih edilmektedir. Bununla birlikte,

uctan uca egitim genellikle daha yliksek hesaplama giicii gerektirir ve optimizasyon

stireci, bilesenler arasi etkilesim nedeniyle daha karmasik bir hal alabilir. DETR

(DEtection TRansformer) ve TransUNet gibi hibrit modellerde bu strateji basariyla

uygulanmaktadir (40).

Tablo 2.1. Hibrit Modeller Karsilastirma Tablosu

Hibrit Model Yapisal Ozellik Avantajlan Sinirhliklar: Kullanim
Alanlan
Model ¢iktilari Modiilerlik, II; ?ﬁigiiﬂl:nl’ 6r"1r“11tt')'lf;me
Siral Hibrit ardigik sekilde  dzellestirilebilirlik b, goruntuieme,
¥ < yiiksek kaynak NLP, egitim
aktarilir , yiiksek dogruluk o IO
ihtiyaci analitigi
Model gesitliligi, . ; .
Model ¢iktilart overfittin Yiiksek hesaplama Biyomedikal
Paralel Hibrit eszamanli tretilir g maliyeti, ¢ikt1 analiz, NLP,
. . azaltimu, karar . . - e s
ve birlestirilir . birlestirme zorlugu goriintii isleme
fiizyonu
e Her bilesen veriyi Derin soyutlama, Yorumlanabilirlik Genomik analiz,
Doniisiimsel - . e a1 v
o anlamsal olarak baglamsal temsil,  diisiisi, bilgi kaybi, NLP, 6grenme
Hibrit e et gy O
doniigtiiriir cok yonliiliik kaynak ihtiyac1 analitigi
CNNomitelik ~» phock ozelik Hesapuama Tiimér analizi,
CNN Temelli ¢ikarimi, ML veya griarim, . yogunlugy, tarimsal hastalik
. . karar sistemleriyle  karmasik yapi, veri .o
DL karar bileseni e tespiti
entegrasyon gereksinimi
e Kiiresel baglam Yiiksek veri ve T1bbi
ViT &znitelik O L e
. . Ogrenimi, digik  kaynak gereksinimi, goriintiileme,
ViT Temelli ¢ikarimi, CNN veya . o 1 o .
. . veriyle giicli yorumlanabilirlik kalite kontrol,
ML karar bileseni
performans sorunu savunma
GNN veriyi grafik  Iligkisel 6grenme, Graf domgsumu Molekiiler analiz,
. g . . zorlugu, -
GNN Temelli olarak isler, heterojen veri sosyal aglar, 6neri
. . L . entegrasyon . )
digerleriyle birlesir analizi < sistemleri
karmasikligi
Zamansal veriler Zamansal Sriintii Uzun dizilerde Esitim analitisi
RNN/LSTM LSTM ile, diger A hesaplama maliyeti, £ gL
. T Ogrenimi, . finansal tahmin,
Temelli Oznitelikler ayr1 o . hiperparametre . .
R, baglamsal analiz - sinyal isleme
analiz edilir zorlugu
. . Katmanli yap1, her ~ Cok diizeyli gorev Tasan{n lebl. t?m’ egmm
Hiyerarsik N I, karmasiklig1, alt verisi analizi,
R katman farkli gorev ¢Oziimil, gorev -
Hibrit . . . katman hatalarinin endiistriyel
iistlenir ayrimi, esneklik .
etkisi otomasyon

20



2.8. Cnn, Vit ve Hibrit Mimariler

CNN’ler bilgisayarl gorii alaninda temel yapi taslarindan biri olmustur. Ozellikle
goriintii simiflandirma, nesne tanima ve segmentasyon gibi gorevlerdeki basarisi,
CNN'lerin yerel Ooriintiileri etkili bir sekilde yakalayabilme yeteneginden
kaynaklanmaktadir (11). Ancak son yillarda, Goriintli Doniistiiriictiler ViT ad1 verilen ve
0z-dikkat (self-attention) mekanizmasina dayanan modellerin ortaya ¢ikisi, bu alandaki
dinamikleri 6nemli 6l¢lide degistirmistir. ViT ler, goriintiileri sabit boyutlu yama (patch)
dizileri olarak isler ve kiiresel (global) iliskileri dogrudan modelleyerek daha yiiksek
temsil giicline ulasabilir. Bu sayede daha karmagik ve biiyiik dlgekli veri kiimelerinde
basariyla genelleme yapabilirler (8).

Gilintimiizdeki en basarili ViT mimarilerinin biiylik bir kismi, aslinda CNN ve
Transformer yapilarinin bir hibriti olarak gelistirilmektedir. Bu hibrit mimariler, her iki
yaklasimin giiclii yonlerini bir araya getirerek hem verimliligi hem de dogrulugu
artirmay1 hedeflemektedir. Bu yapilarin basarisinda iki temel tasarim yaklasimi 6ne
cikmaktadir:

CNN'den esinlenen hiyerarsik mimari: Bu tiir yapilarda ag derinlestikce 6zellik
boyutlar (feature dimensions) artarken, mekansal boyutlar kii¢iiliir. Boylece piramitsel
bir 6zellik haritas1 elde edilir. Bu mimari, yerel alic1 alanlarla birlestirildiginde hem
modelin hesaplama karmasikligini azaltir hem de yerel oriintiileri yakalama bagarisini
korur (11).

Transformer'dan gelen 0z-dikkat mekanizmasi: Kiiresel bagintilar
modelleyebilen bu yapi, modelin ifade giliciinlii 6nemli 6lclide artirir. Boylece daha iyi
genelleme ve daha yiiksek dogruluklar elde edilmesine katki saglar (33).

ViT’lerin tiimiiyle CNN’lerin yerini aldigina dair genel bir kaniya varmak su an
icin miimkiin degildir. Uygulamanin niteligi, modelin egitilecegi veri setinin biiytikligi,
kullanilacak donanim ve performans beklentileri gibi kriterler, hangi modelin tercih
edilmesi gerektigini belirlemede belirleyici olacaktir.

Sonug olarak, hem CNN hem de Transformer tabanli yaklagimlarin gii¢lii yanlarini
bir araya getiren hibrit mimariler, bilgisayarli gorii alaninda gelecegin dncelikli ¢oziimleri

arasinda yer almaya aday goriinmektedir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, CNN, ViT ve Hybrid mimarilerin yapisi, mimariyi degerlendirmek
amaciyla secilen tibbi goriintii veri seti, uygulanan veri 6n isleme ve artirma teknikleri,
egitim protokolleri ve performans degerlendirme metrikleri kapsamli olarak
aciklanmaktadir. Ayrica, model kararlarinin seffafligini saglamak i¢in entegre edilen XAl

yontemlerine yer verilmektedir.

3.1. Troid Tumorii Veri Seti

Tiroid nodiilii ultrason goriintiilerinden olusan kamuya agik bir veri seti
olusturuldu. Siniflandirma amaciyla hazirlanan bu veri setinde toplam 6.905 goriintii yer
aldi. 3.331°1 benign (iyi huylu) ve 3.574’i malignant (kotii huylu) olarak etiketlendi.
Goriintiiler JPEG ve PNG resim formatlarinda saklandi. Farkli klinik merkezlerden ve
cesitli ultrason cihazlarindan toplanan veriler, gercek klinik uygulamalardaki cesitliligi
yansitan heterojen bir yapr gosterdi. Bu ozelligiyle veri seti, gelistirilen modellerin
genelleme kabiliyetini artirdi ve klinik pratige daha uygun sonuglarin tiretilmesine katki

sagladi (46, 47).

3.2. Veri On isleme

Veri setinde bulunan 6.905 adet tiroid ultrason goriintiisii, farkli ¢oziintirliikklerde
olup 224x224 piksel boyutuna yeniden Olgeklendirildi. Kullanilan derin 6grenme
mimarilerinin (CNN, ViT ve Hybrid) ImageNet veri seti lizerinde 6n egitimli (pre-
trained) modeller olmasi nedeniyle, normalizasyon islemi i¢in ImageNet standardi tercih
edildi. Bu kapsamda normalizasyon parametreleri ortalama [0.485, 0.456, 0.406] ve
standart sapma [0.229, 0.224, 0.225] degerleriyle uygulandi. Goriintiilerin renk uzay1
zaten gri tonlamali (grayscale) oldugundan, RGB’den gri tonlamaya ek bir doniisiim

islemi yapilmadi.
3.3. Veri Artirma

Derin 6grenme modellerinde asir1 uyumu (overfitting) 6nlemek ve modelin
genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla veri artirma teknikleri uygulandi. Ultrason
goriintiilerinin anatomik anlamlilifini koruyan ve prob hareketlerinin yaratabilecegi

gercekei varyasyonlar taklit eden asagidaki teknikler, belirtilen parametrelerle kullanildi.
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e Yatay Cevirme: Gorlntiilerin yatay eksende ¢evrilmesi

e Kiigiik A¢ili Dondiirme: Goriintiilerin £10° araliginda rastgele dondiiriilmesi

e Parlaklik Degisimi: Gorilintli parlakliginin +%30 oraninda degistirilmesi

e Kontrast Degisimi: Goriintii kontrastinin £%30 oraninda ayarlanmast

e Rastgele Kirpma: Orijinal goriintiiniin %80-100 araliginda rastgele kirpilarak
yeniden boyutlandirilmasi

e Giiriiltii Ekleme: Goriintiilere Gauss giiriiltiisii eklenmesi

Tim artirma islemleri egitim sirasinda gergek zamanli (on-the-fly) ve rastgele
olarak uygulandi. Béylece modelin her epoch’ta farkli varyasyonlar gormesi saglandi. Bu
yontemlerle veri setinin etkin boyutu ve g¢esitliligi artirildi, modelin saglamligi

(robustness) gelistirildi ve asir1 uyum riski minimize edildi.

3.4. Veri Boliitleme

Toplam 6.905 ultrason goriintiisiinden olusan veri seti, model egitimi ve
degerlendirme siirecinin saglikli yiiriitiilebilmesi i¢in ii¢ ayr1 kiimeye ayrildi. Veri
dagilimi, %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olacak sekilde, 42 random seed degeri
kullanilarak rastgele bdoliitleme yontemiyle gerceklestirildi. Bu sayede sonuglarin

tekrarlanabilirligi garanti edildi.
Boliitleme sonucunda;

e Egitim seti: 4833 6rnek
e Dogrulama seti: 1036 6rnek

e Test seti: 1036 drnek

Egitim seti, modelin O6grenme siireci icin, dogrulama seti hiperparametre
ayarlamast ve erken durdurma igin, test seti ise modelin nihai performans
degerlendirmesi i¢in ayrildi. Tiim veri kiimeleri orijinal dagilimlariyla korundu ve
modelin ger¢ek diinya wverileri {izerindeki performansinin objektif bir sekilde

Olclilebilmesi amaglandi.

3.5. Modelleme

Bu calismada, derin 6grenme tabanli siiflandirma performansini kapsamli bir
sekilde degerlendirmek amaciyla, cesitli state-of-the-art mimarilerden olusan genis

kapsamli bir model seti 6zellikle secildi. Secilen bu modeller, CNN mimarilerini, ViT
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tabanli yenilik¢i yaklasimlari ve her iki teknigin avantajlarini birlestiren Hybrid

mimarileri kapsayacak sekilde ¢esitlendirildi ve genisletildi.
3.6. Model Mimarileri

3.6.1. CNN Tabanh Mimariler

ResNet-50: ResNet-50, derin sinir aglarinin egitimi sirasinda karsilagilan gradyan
kaybolmasi sorununa bir ¢6ziim olarak gelistirilmis bir evrisimli sinir ag1 mimarisidir. He
ve ark. (48) tarafindan Onerilen bu model, ag icerisine 6zdeslik kisayol baglantilar
ekleyerek artik 6grenme (residual learning) prensibini uygular. Bu baglantilar, bir katman
blogunun girdisinin, blogun ¢iktisina dogrudan eklenmesini saglar. Bu sayede, agirlik
katmanlarinin 6grenmesi gereken fonksiyon basitlesir ve gradyanlarin ag boyunca daha
etkili bir sekilde akmas1 miimkiin olur (48).

Mimari, "bottleneck" tasarimina sahip artik bloklardan olusmaktadir. Her bir blok,
1x1, 3x3 ve tekrar 1x1 boyutlarinda ii¢ evrisimsel katmani icerir. ilk 1x1 katmani,
Oznitelik haritasinin boyutunu diigiirerek hesaplama yiikiinii azaltir, 3x3 katmani uzamsal
bilgiyi isler ve son 1x1 katmani ise boyutu tekrar eski haline getirir. Bu yap1, 50 katman
derinligindeki bir modelin verimli bir sekilde egitilmesine olanak tanir.

ResNet-50, sundugu bu ¢dziimle derin modellerin egitiminde 6nemli bir ilerleme
saglamistir. Yiiksek siniflandirma dogrulugunun yani sira, nesne tespiti ve anlamsal
boliitleme gibi gorevler i¢in giiclii bir 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmis ve sonraki bircok

mimariye temel olugturmustur.

EfficientNet-B4: EfficientNet-B4, model 6l¢eklendirme yaklasimini yeniden ele
alan EfficientNet model ailesinin bir iiyesidir. Tan ve Le (49) tarafindan Onerilen bu
calisma, bir modelin derinlik, genislik ve ¢oziiniirliik boyutlarinin izole sekilde degil,
dengeli bir sekilde olgeklendirilmesi gerektigi fikrine dayanir. Bilesik 6l¢eklendirme
(compound scaling) adi verilen bu yontem, her bir boyut i¢in sabit bir 6l¢eklendirme
katsayilar seti tanimlar.

Mimarinin gelistirilmesi iki asamada gergeklesmistir. ilk asamada, sinir ag
mimarisi arama (NAS) teknigi kullanilarak hafif ve temel bir ag olan EfficientNet-BO
elde edilmistir. ikinci asamada, bu temel ag, bilesik dlgeklendirme yontemiyle ¢=1.6
katsayis1 kullanilarak EfficientNet-B4 modeline genisletilmistir. Bu yontem, model

kapasitesinin geleneksel yollara kiyasla daha verimli artirilmasini saglamaktadir.
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EfficientNet-B4, parametre verimliligi ile siniflandirma dogrulugu arasinda dengeli
bir performans sunar. Daha kii¢lik EfficientNet modellerine kiyasla daha yiiksek dogruluk
saglarken, daha biiyiik modellere gore hesaplama maliyeti a¢isindan daha uygundur. Bu

ozellikleriyle pratik uygulamalarda siklikla tercih edilen bir model haline gelmistir (49).

ConvNeXt: ConvNeXt, modernize edilmis bir evrigimsel sinir agi mimarisidir.
Liu ve ark. (50) tarafindan gelistirilen bu model, ViT'lerin tasarim ilkelerinden
esinlenerek saf bir evrisimsel mimarinin bu tiir modellerle benzer performans
sergileyebilecegini gostermistir. Calisma, standart bir ResNet mimarisinin adim adim
iyilestirilmesiyle ConvNeXt'in elde edildigi sistematik bir yaklagim sunar.

Iyilestirme adimlar1 arasinda, yamuk ¢ikarimi icin daha biiyiikk evrisim
cekirdekleri kullanilmasi, aktivasyon fonksiyonu sayisinin azaltilmasi, Batch
Normalization yerine Layer Normalization'a ge¢ilmesi ve derinlik-yonlii evrisimlerin
kullanilmast yer almaktadir. Bu degisiklikler, modelin ViT benzeri bir 6zellik 6grenme
yetenegi kazanmasini saglarken mimarinin tamamen evrisimsel kalmasina olanak tanir.

ConvNeXt, evrisimsel mimarilerin dogru tasarim segimleriyle giincel gorevlerde
etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir. Hem siniflandirma hem de yogun
tahmin gorevlerinde iyi performans sergileyen bu model, mimari se¢eneklerini genisleten

bir katki saglamistir (50).

3.6.2. Vision Transformer Tabanli Mimariler

Swin Transformer: Swin Transformer, hiyerarsik bir yapiya sahip olacak sekilde
tasarlanmis bir ViT modelidir. Liu ve ark. (51) tarafindan 6nerilen bu mimari, 6z-dikkat
mekanizmasinin hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in kaydirilmis pencereler (shifted
windows) yontemini kullanir. Bu yaklagim, modelin yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerle ve
yogun tahmin gorevleriyle daha verimli ¢aligsmasini saglar.

Mimari, 6z-dikkat hesaplamalarimi Ortiismeyen yerel pencereler iginde yapar.
Ardisik katmanlarda bu pencerelerin konumu kaydirilarak, farkli pencereler arasinda bilgi
akis1 saglanir. Ayni1 zamanda, Oznitelik haritalarinin ¢6ziliniirliigii kademeli olarak
distiriilirken kanal derinligi artar. Bu hiyerarsik yapi, geleneksel evrisimli sinir aglarinin
piramit yapisina benzerlik gosterir.

Swin Transformer, bu 6zellikleriyle sadece siniflandirma degil, ayn1 zamanda

nesne tespiti ve anlamsal boliitleme gibi gorevlerde de basarili sonuglar vermistir.
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Hesaplama verimliligi ve hiyerarsik tasarimi, onu goriintii isleme alaninda yaygin olarak

kullanilan bir model haline getirmistir (51).

DeiT: DeiT (Data-efficient Image Transformer), ViT modellerinin biiyiik 6l¢ekli
veri kiimelerine olan bagimliligini azaltmay1 amaglayan bir modeldir. Touvron ve ark.
(39) tarafindan onerilen bu ¢alisma, bir 6gretmen-6grenci damitma stratejisi kullanarak
ViT modellerinin daha kiiclik veri kiimeleri {izerinde etkili bir sekilde egitilmesini
miimkiin kilar.

Mimarinin temelinde, smif token'ine ek olarak bir damitma token'i (distillation
token) kullanilmas fikri yatar. Damitma token'i, bir 6gretmen modelin (genellikle bir
CNN) c¢iktilarini 6grenmekten sorumludur. Her iki token de o6z-dikkat katmanlar
boyunca birlikte ¢alisarak modelin hem gergek etiketlerden hem de 6gretmen modelin
yumusak etiketlerinden ayni1 anda 6grenmesini saglar.

DeiT, bu yaklagimla ViT modellerinin ImageNet-1k gibi standart veri kiimeleri
tizerinde ek veriye ihtiya¢ duyulmadan yiiksek dogrulukla egitilebilecegini gostermistir.
Bu durum, ViT modellerinin uygulanabilirligini ve erisilebilirligini 6nemli 6l¢iide

artirmistir (39).

PVTv2: PVTv2 (Pyramid Vision Transformer v2), o6zellikle yogun tahmin
gorevleri icin tasarlanmis hiyerarsik bir Transformer mimarisidir. Wang ve ark. (52)
tarafindan Onerilen bu model, orijinal PVT'nin sinirlamalarini ele almak {izere
gelistirilmistir. Temel katkilari, ortlisen yamuk gomme, evrisimsel ileri besleme aglari ve
dogrusal karmasikliga sahip dikkat mekanizmalaridir.

Ortiisen yamuk gémme ydntemi, komsu yamuklar arasindaki yerel siirekliligi
koruyarak daha zengin Oznitelik gdsterimi saglar. Evrigsimsel ileri besleme aglar1 ise
derinlik-yonlii evrisimler igererek yerel baglamsal bilginin modellenmesini iyilestirir. Bu
tyilestirmeler, modelin hem smiflandirma hem de yogun tahmin gorevlerindeki
performansini artirmistir.

PVTv2, bu 6zellikleriyle 6lgeklenebilir ve verimli bir ViT mimarisi sunar. Hiyerarsik
yapisi ve gelistirilmis tasarimi, onu ¢esitli gorilintii isleme gdrevleri i¢in uygun bir secenek

haline getirmistir (52).

XCIT: XCiT (Cross-covariance Image Transformer), geleneksel 6z-dikkat
mekanizmasinin hesaplama karmasikligi ve bellek talebi sorunlarini ¢6zmek amaciyla

gelistirilmis bir doniistiiriicti mimarisidir. Ali ve ark. (53) tarafindan 6nerilen bu model,
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dikkat (attention) hesaplamasini uzamsal boyutlar (token'lar) yerine 6zellik kanali boyutu
tizerinden yeniden tanimlayarak devrim niteliginde bir yenilik sunar: ¢apraz-kovaryans
dikkat mekanizmast.

Bu c¢apraz-kovaryans dikkat mekanizmasi, anahtar (key) ve deger (value)
matrislerini 6nce kanal boyutunda projeler ve dikkati token'lar arasinda degil, kanal
gruplart arasindaki kovaryans iizerinden hesaplar. Bu, hesaplama karmasikligini token
sayisindan (N) kanal boyutuna (D) kaydirarak, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiileri islerken
son derece verimli hale gelmesini saglar. Ayrica, yerel olarak duyarl 6zellikleri korumak
icin bu global attention katmanmin iizerine bir Yerel Iletisim Blogu (Local Patch
Interaction Block) ekler.

XCiT, bu ozellikleriyle ViT modellerinin Slgeklenebilirligini ve verimliligini
biiyiik 6lciide artiran bir yaklagim sunmustur. Bu durum, 6zellikle yiiksek ¢oziiniirliiklii

goriintli ve video isleme gibi senaryolarda model segeneklerini genigletmistir (53).

3.6.3. Hibrit (CNN + Transformer) Mimariler

ConViT: ConViT, Vision Transformer (ViT) mimarisinin veri agisindan verimsiz
olma ve iyi ozellikler 6grenmek i¢in biiyiik miktarda veriye ihtiya¢ duyma sorununu
¢ozmek i¢in tasarlanmis melez bir vision mimarisidir. d'Ascamio ve digerleri (54)
tarafindan onerilen bu model, evrisimli sinir aglarinin yerel 6zyapisal (locally inductive)
on kabulleri ile Transformer'larin dinamik ve Olgeklenebilir kiiresel modelleme
kapasitesini birlestirmeyi amaglar. Mimari, ViT'lerin daha az veriyle daha iyi ve daha
hizl1 6grenmesini saglamak i¢in optimize edilmistir.

Temel bileseni, Yumusak Ozyapisal Ozdeslik (Soft Inductive Bias) ad1 verilen ve
Ogrenilebilir bir mekanizma olan GPSA (Gated Positional Self-Attention) bloklaridir. Bu
bloklar, baslangicta bir evrisim katmani gibi davranir (yerel alana odaklanir) ve zamanla
egitim ilerledik¢ce Ogrenerek klasik bir Transformer'in kiiresel 6z-dikkat (global self-
attention) mekanizmasina doniisiir. Bu tasarim, modelin evrisimlerin giiclii 6n
kabullerinden faydalanarak daha hizli yakinsamasim1 ve daha az veriyle genelleme
yapabilmesini saglar.

ConViT, ozellikle orta 6lgekli veri kiimelerinde (6rnegin ImageNet-1k) saf ViT
modellerinden daha iistiin performans sergilemistir. Bu 6zellikleriyle, ViT ler evrisimsel
on kabuller olmadan 6grenmedeki zorluklarin1 gideren bir model se¢enegi sunmaktadir

(54).
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CoaT: CoaT (Co-Scale Conv-Attentional Transformer), evrisim ve Oz-dikkat
mekanizmalarini entegre eden bir ViT ailesidir. Xu ve ark. (55) tarafindan 6nerilen bu
mimari, ¢oklu 6l¢eklerdeki 6znitelik haritalar1 arasinda etkilesimi tesvik eden bir tasarim
sunar. Temel bilesenleri arasinda derinlik-yonlii evrisimler ve es-0l¢gekli mekanizma yer
almaktadir.

Derinlik-yonlii  evrigimler, 6z-dikkat katmanlarina entegre edilerek Ortiili
konumsal kodlama saglar. Es-Ol¢ekli mekanizma ise farkli oOlgeklerdeki 6znitelik
haritalarini1 birbirine baglayarak capraz-Olgek etkilesimini miimkiin kilar. Bu tasarim,
modelin hem yerel detaylar1 hem de kiiresel baglami1 ayn1 anda islemesine olanak tanir.

CoaT, bu 6zellikleriyle hem siiflandirma hem de yogun tahmin gorevlerinde iyi
performans sergilemistir. Mimari, evrisimsel ve 0z-dikkat mekanizmalarinin

entegrasyonu i¢in bir ¢erceve sunmaktadir (55).

MobileViT: MobileViT, mobil ve kaynak kisitli cihazlar i¢in tasarlanmis hafif bir
melez vision mimarisidir. Mehta ve Rastegari (56) tarafindan dnerilen bu model, evrigimli
sinir aglariin yerel isleme yetenegi ile Transformer'larin kiiresel modelleme kapasitesini
birlestirmeyi amaglar. Mimari, mobil cihazlarda verimli calisacak sekilde optimize
edilmistir.

Temel bilesenleri arasinda mobil birimler ve MobileViT bloklar1 yer almaktadir.
MobileViT bloklari, hem evrisimsel hem de Transformer benzeri 6zellikler sergiler. Bu
bloklar, yerel olarak bilgiyi islerken ayn1 zamanda kiiresel baglam1 da modelleyebilir. Bu
tasarim, parametre verimliligi ve diisiik hesaplama maliyeti saglar.

MobileViT, hafif olmasinin yani sira gesitli vision gorevlerinde iyi performans
sergilemistir. Bu 6zellikleriyle mobil dagitim i¢in uygun bir model se¢enegi sunmaktadir

(56).

HuviT: HuviT, bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen, CNN’lerin giiglii yerel 6zellik
cikarim yetenegi ile Transformer'larin iistiin kiiresel iliski modelleme kapasitesini entegre
eden 6zglin bir iki modlu (Hybrid) vision mimarisidir. Bu model, mevcut hibrit
yaklasimlardan farkli olarak onceden egitilmis bir CNN backbone ile ¢ok katmanli
Transformer encoder'mi ardistk ve optimize edilmis bir pipeline seklinde
birlestirmektedir.

Mimari, ResNet50 CNN backbone ve ¢ok katmanli Transformer encoder temel

bilesenleri lizerine insa edilmistir. Tasarimin 6zgiin yonli, CNN katmanlarinin
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goriintlinlin yerel dzelliklerini ve hiyerarsik yapisini ¢ikarmasi, ardindan Transformer
encoder'm bu Ozellikler arasindaki kiiresel bagimliliklart ve wuzamsal iligkileri
modellemesi prensibine dayanmaktadir. Bu iki asamali yaklasim, hem yerel detaylarin
korunmasini hem de global baglamin anlagilmasini saglamaktadir.

HuviT'nin temel avantajlari:

e Transfer 6grenme i¢in optimize edilmis yap1
e Parametre verimliligi (CNN katmanlar istege bagli dondurulabilir)
e Olgeklenebilir mimari (Transformer katman sayis1 ve boyutlar1 ayarlanabilir)

e Esnek backbone entegrasyonu (farklit CNN mimarileriyle uyumluluk)

HuviT Mimari Yapisi

HuviT mimarisi dort ana bilesenden olusan ardisik bir pipeline seklinde
tasarlanmistir.

CNN Ozellik Cikarict Katmani

Onceden egitilmis ResNet50 modelinin son iki katmani ¢ikarilarak modifiye edilmistir.
Girig goriintiilerinden hiyerarsik 6zellik haritalar1 ¢ikarir. Cikt1 olarak [B, 2048, H, W]
boyutunda 6zellik haritalar tiretir. Bu katman istege bagli olarak dondurulabilir veya ince

ayar i¢in serbest birakilabilir.

Ozellik Doniisiim ve Hazirhk Katmam

Adaptive Average Pooling ile oOzellik haritalar1 sabit [7, 7] boyutuna
olgeklendirilir. Ozellikler [B, 2048, 49] boyutunda yeniden diizenlenir. Linear

projeksiyon katmani ile CNN 06zellikleri Transformer boyutuna [512] doniistiiriiliir.

Transformer Encoder Katmani

4 katmanl Transformer encoder blogu kullanilir. 8 basli multi-head self-attention
mekanizmasi igerir. Her attention katmani 512 boyutunda girig alir ve isler. Positional

encoding eklenerek uzamsal bilgi korunur.

Siniflandirma ve Cikti Katmani

Transformer ¢iktilar1 iizerinde global average pooling uygulanir. [B, 512]
boyutunda sabit uzunluklu vektorler elde edilir. Linear siniflandirict ile son sinif sayisina

projeksiyon yapilir. Softmax aktivasyonu ile son siniflandirma skorlari tiretilir.
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Teknik Ozellikler:

e Qiris boyutu: 224x224x3

e (NN c¢ikt1 kanal sayisi: 2048
¢ Embedding dimension: 512

e Transformer head sayisi: 8

e Transformer katman sayisi: 4

e Toplam parametre sayist: ~25M

Bu ozellikleriyle HuviT, 6zellikle tibbi goriintii analizi, nesne tanima ve yliksek
dogruluk gerektiren bilgisayarli gorii gérevlerinde etkili bir ¢dziim sunmaktadir.

Ancak, dnemle belirtmek gerekir ki HuviTmin performans: dogrudan kullanilan
veri setinin Ozelliklerine, boyutuna ve kalitesine baglidir. Model her veri setinde ayn1
performansi gostermeyebilir. Performansi etkileyen temel faktorler arasinda veri seti
blyiikligli ve c¢esitliligi, veri kalitesi ve On isleme siirecleri, hiperparametre
optimizasyonu ve domain uyumu bulunmaktadir.

Biiyiik, dengeli ve yiiksek kaliteli veri setlerinde model yiiksek performans
gosterme potansiyeline sahipken, kiiciik veya dengesiz veri setlerinde performans
diisiikliigli yasanabilir. Giiriiltiilii veya diistik kaliteli verilerde ise ek 6n isleme teknikleri

ve domain adaptasyonu gerekmektedir.
3.7. Egitim Parametreleri

Model karsilagtirmalarinin sistematik ve tutarli olabilmesi amaciyla, secilen tiim
mimariler ayni hiperparametre konfigiirasyonu ile egitildi. Calismada transfer 6grenme
yaklasimi benimsendi ve tiim mimariler ImageNet veri seti lizerinde 6nceden egitilmis
agirliklarla baslatildi. Onceden egitilmis olan temel dzellik gikarici katmanlarm agirliklar:
dondurularak sabitlendi; sadece her mimariye 6zgii son siniflandirict head kisminin
agirliklar egitime acik birakildi.

Bu yaklasim, sinirlt veri seti ile yiiriitiilen bu ¢aligmada asir1 uyum riskini en aza
indirmek ve Onceden Ogrenilmis genel 6zelliklerin korunarak model performansinin
optimize edilmesini saglamak amaciyla uygulandi. Kullanilan ortak hiperparametreler

Tablo 3.1°de 6zetlendi.
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Tablo 3.1. Model Egitim Hiperparametreleri

Parametre Deger/Ayarlar Aciklama

Ogrenme Oram 0.001 Optimizasyon siirecindeki adim
Y12in Boyutu 32 Bir iterasyonda iglenen 6rnek sayisi
Iterasyon Sayisi 50 Veri setinde yapilacak gecis sayisi
Optimizasyon AdamW Optimizasyon algoritmast

Kayip Fonksiyonu Odak Kayb1 Coklu smif kayip fonksiyonu
Agirhik Ciiriimesi 0.0001 L2 regularizasyon katsayisi
Momentum 0.9 Optimizasyon i¢in momentum degeri

Rastgelelik Tohumu 42

Tekrarlanabilirlik i¢in sabit tohum degeri

Tiim egitim siireci, sonuglarin bilimsel tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla

deterministik yaklasimla yiiriitiildii ve random seed degeri 42 olarak sabitlendi. Bu

kapsamda:

e Pytorch kiitliphanesinin deterministik algoritma ayarlar: etkinlestirildi,

e CUDA convolution determinism mode aktive edildi,

e Tiim rastgele say1 iiretecleri (Python, NumPy, PyTorch) sabit seed degeri ile

yazilima dahil edildi,

e Veri Yikleyicilerin ¢alisma prensibi yeniden {retilebilicek sekilde

yapilandirildi.

Alinan bu teknik Onlemler sayesinde, farkli c¢alistirma kosullarinda dahi ayni

hiperparametreler ve veri kiimesi ile yapilan egitimler ayn1 sonuglar1 verdi. Bu yaklasim,

deneysel sonuclarin giivenilirligini ve karsilastirilabilirligini bilimsel standartlara uygun

sekilde destekledi.

3.8. Deneysel Kurulum

3.8.1. Donamim ve Ozellikler
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Tiim deneysel ¢aligmalar ve model egitim siirecleri, yliksek performanslt bir
hesaplama sunucusu iizerinde gerceklestirildi. Kullanilan donanim altyapisinin teknik

Ozellikleri su sekildedir.

Islemci Birimi (CPU)

e Intel Xeon Gold 5320 islemci

e 2.20 GHz temel saat hiz1 (2.19 GHz baz ¢ekirdek frekansi)
e 26 ¢ekirdek ve 52 ig pargacigi

e 35.75 MB akilli 6nbellek

Bellek (RAM)

e 512 GB DDR4 bellek kapasitesi
e 2933 MHz bellek hizi
e 8 bellek kanali destegi

Grafik islemci Birimi (GPU)

e NVIDIA Tesla A40 ekran kart1
e 10,752 CUDA cekirdek

e 48 GB GDDRG6 bellek

e 696 GB/s bellek bant genisligi
e 336 Tensor ¢ekirdek

Depolama Birimi

e 2.5 TB kapasiteli NVMe SSD depolama
e 7000 MB/s okuma, 5500 MB/s yazma hiz1
e RAID 0 disk konfigiirasyonu

3.8.2. Yazihm Kiitiiphaneleri

Bu caligmada, derin 0Ogrenme modelinin gelistirilmesi, egitimi ve
degerlendirilmesi i¢in asagidaki yazilim kiitiiphaneleri ve framework'leri kullanildu.
e Streamlit: Etkilesimli web arayiizii olusturmak i¢in kullanilan acik kaynak
kodlu bir Python framework'tidiir.
e PyTorch: Derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi ve egitimi i¢in kullanilan

temel framework'tir.
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e TorchVision: Bilgisayarli gorii uygulamalar1 i¢in veri kiimeleri, model
mimarileri ve goriintli doniisiimleri saglar.

e Pillow (PIL) :Gorinti isleme ve manipiilasyon operasyonlart igin
kullanilmistir.

e NumPy: Bilimsel hesaplamalar ve ¢ok boyutlu dizi operasyonlari i¢in temel
kiitliphanedir.

e OpenCV (cv2) : Gelismis goriintii isleme ve bilgisayarl gorii algoritmalari
icin kullanilmistir.

e Scikit-learn: Makine 0Ogrenmesi metrikleri, veri boliitleme ve model
degerlendirme i¢in kullanilmistir.

e Pandas: Veri manipiilasyonu ve analizi i¢in kullanilmistir.

e Matplotlib: Gorsellestirme ve grafik olusturma i¢in kullanilmastir.

e Seaborn: istatistiksel veri gorsellestirme icin kullanilmustir.

e TIMM: Cesitli Onceden egitilmis vision modellerine erisim saglayan
kiitiiphanedir.

e Python: Tiim ¢alismanin gelistirildigi programlama dilidir.

Ek olarak, CUDA ve cuDNN kiitiiphaneleri GPU hizlandirma i¢in kullanildi. Tiim

kiitliphane versiyonlari, calismanin tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla sabitlendi.

3.8.3. Egitim Siiresi ve Kaynak Kullanim

Bu calismada kullanilan tiim derin 6grenme mimarileri, nceden belirlenen ortak
hiperparametreler ve sabit donanim konfigiirasyonu altinda egitildi. Egitim siireleri ve
kaynak kullanimi, model mimarilerinin hesaplama karmasikligina ve parametre
sayilarina bagli olarak degiskenlik gosterdi.

Genel olarak, CNN tabanli mimarilerin (ResNet-50, EfficientNet-B4, ConvNeXt)
daha diisiik hesaplama kaynagi ile daha kisa siirede egitildigi gézlendi. Buna karsilik, ViT
tabanli mimariler (Swin Transformer, DeiT, PVTv2) ve 6zellikle Hybrid yapilar daha
yiiksek bellek kapasitesi ve daha uzun egitim stiresi gerektirdi.

Tiim modellerin egitimi sirasinda sistem kaynaklari istikrarli bir sekilde izlendi,
bellek tagmasi (out-of-memory) veya diger donanim kisitlamalar1 nedeniyle herhangi bir
egitim kesintisi yasanmadi. GPU bellek kullanimi model karmasikligina paralel olarak
artis gosterdi; ozellikle biiylik olgekli transformer modelleri i¢in daha yiiksek bellek

ayirimi gerekti.
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3.9. Performans Metrikleri

Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, modelin tiim tahminlerinin dogrulugunu 6l¢en temel bir metriktir.
Genellikle smiflandirma problemlerinde modelin genel basarisini degerlendirmek ig¢in
kullanilir. Dogruluk, dogru tahminlerin toplam 6rnek sayisina orani olarak hesaplanir ve
modelin genel performansini hizlica anlamaya yardimci olur. Ancak dengesiz veri
setlerinde yaniltic1 olabilir, ¢iinkii azinlik sinifin dogru tahmin edilmesi goz ardi

edilebilir. Ozellikle smiflarin dengeli oldugu durumlarda dogruluk énemli bir gdstergedir.

TP + TN
TP + TN + FP + FN

Dogruluk =

Kesinlik (Precision)

Kesinlik metrigi, modelin pozitif olarak isaretledigi tahminlerin ne kadarinin
gercekten dogru oldugunu 6l¢er. Bu metrik, tahminlerin giivenilirligi ve kalitesi hakkinda
onemli bilgiler verir. Kesinlik, gercek pozitiflerin, toplam pozitif tahminlere (gercek

pozitifler ve yanlis pozitiflerin toplami) orani olarak hesaplanir.

TP

Kesinlik = TP—-l-FP

Yiiksek bir kesinlik degeri, modelin pozitif etiketi verdigi durumlara ytliksek
giivenle inanabilecegimizi gosterir. Bu metrik 0Ozellikle yanlis pozitif hatalarinin
maliyetinin yiiksek oldugu senaryolarda kritik éneme sahiptir. Ornegin tibbi teshis
sistemlerinde, yanlis pozitif sonuglar gereksiz tibbi miidahalelere ve hasta stresine yol
acabilir. Kesinlik metrigi, bu tiir yanlis alarmlar1 minimize etmeye odaklanir ve modelin

pozitif sinifi ne kadar "kesin" sekilde tanimlayabildigini 6lger.

Duyarhlik - Hassasiyet (Recall - Sensitivity)

Duyarlilik metrigi, gergekte pozitif olan tiim orneklerin ne kadarinin model
tarafindan dogru bir sekilde tespit edildigini dlger. Bu metrik, modelin bir hastalig1 veya
nadir bir olay1 yakalama yetenegini degerlendirir. Duyarlilik, gercek pozitiflerin, toplam

gercek pozitifler ve yanlis negatiflerin toplamina orani olarak hesaplanir.

TP

Duyarhllk = m
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Yiiksek bir duyarlilik degeri, modelin pozitif sinifa ait drnekleri atlamadigini ve
neredeyse tamamini dogru sekilde tanimladigini gosterir. Bu metrik, yanlis negatif
hatalarmn sonuglarinin agir oldugu durumlarda en &nemli metrik haline gelir. Ornegin
giivenlik tarama sistemlerinde veya kritik tibbi teshislerde, gercek tehditlerin veya
hastaliklarin atlanmasi ciddi sonuglar dogurabilir. Duyarlilik metrigi, bu tiir kritik hatalar

onlemeye odaklanir.

F1 Skoru

F1 skoru, Precision ve Recall arasindaki dengeyi dlger ve ozellikle dengesiz veri
setlerinde veya kritik hatalarin 6nemli oldugu durumlarda 6nemli hale gelir. Bu metrik,
dogru pozitiflerin yan1 sira yanlis pozitifleri de goéz Oniinde bulundurarak modelin
dogrulugunu daha kapsamli bir sekilde degerlendirir. Modelin siniflandirmadaki
basarisini hem dogru pozitifler agisindan hem de yanlis pozitifler acisindan dengeleyerek
sunar. F1 skoru, 6zellikle yanlis negatiflerin ve yanlig pozitiflerin dnemli oldugu tibbi

goriintiileme gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir.

Tl — 2 * Kesinlik * Hassasiyet

Kesinlik + Hassasiyet

Ozgiilliik (Specificity)

Ozgiilliik metrigi, gergekte negatif olan 6rneklerin ne kadarinin model tarafindan
dogru sekilde tanimlandigini 6l¢er. Bu metrik, duyarliligin negatif sinif i¢in olan karsilig
olarak diisiiniilebilir. Ozgiilliik, gercek negatiflerin, toplam gercek negatifler ve yanls

pozitiflerin toplamina orani olarak hesaplanir.

Ozgiillik = L
TN + FP

Yiiksek bir ozgillik degeri, modelin negatif sinifi dogrulamada ¢ok basarili

oldugunu gosterir. Bu metrik, bir hastalifin veya durumun yoklugunu teyit etmek

istediginizde kritik éneme sahiptir. Ozgiillik ve duyarlilik genellikle ters orantilidir;

birini artirmak genellikle digerinden 6diin verilmesine neden olur. Bu nedenle, bu iki

metrigi birlikte degerlendirmek énemlidir.

ROC-AUC (Area Under the ROC Curve)
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ROC-AUC, modelin siniflandirma performansini degerlendiren bir metriktir.
ROC egrisinin altinda kalan alan1 dlgerek, modelin farkli karar sinirlarinda nasil
performans gosterdigini analiz eder. Yiiksek AUC, modelin genel basart oranim
yansitarak modelin dogru simiflandirmalar yapma yetenegini gosterir. Bu metrik,
simiflandirma ve anomali tespiti gibi gorevlerde kullanilir ve modelin dogrulugunu

degerlendirmek i¢in kapsamli bir bakis agis1 sunar.

3.10. Model Ag¢iklanabilirligi

Modellerin karar mekanizmalarinin = seffafligini  artirmak ve tahminlerin
giivenilirligini degerlendirmek amaciyla cesitli XAI yontemleri kullanilmistir. Bu
yontemler, Ozellikle tibbi tani uygulamalarinda kritik Onem tasiyan karar verme

stireclerinin anlasilirligint artirmaktadir.
Kullanilan Yontemler

Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping): Hedef sinif i¢in
hesaplanan gradyanlarin, son evrisimsel katmandaki 6zellik haritalarina geri yayilimi
temel alir. Belirli bir smif icin en ¢ok katkida bulunan bdlgeleri gorsellestirir.
Yerellestirme yetenegi yiiksektir ve hesaplamasi nispeten hizlidir. Ozellikle ResNet,
EfficientNet gibi geleneksel CNN mimarileri i¢in etkili sonuglar vermistir.

Score-CAM (Score-weighted Class Activation Mapping): Grad-CAM'den
farkli olarak gradyan bagimliligini ortadan kaldirarak, 6zellik haritalarinin aktivasyon
skorlar1 tlizerinden agirliklandirma yapar. Gradyan giiriiltiistinden etkilenmez ve daha
tutarli 1s1 haritalan iiretir. Ozellikle gradyan akisinin zayif oldugu durumlarda daha
giivenilir sonuglar saglamistir.

Attention Rollout: ViT mimarilerindeki 6z-dikkat mekanizmalarmin katmanlar
boyunca birikimli olarak analiz edilmesine dayanir. Dikkat agirliklarinin ¢arpimi ile
global bir dikkat haritas1 olusturur. Transformer tabanli modellerin karmagik dikkat
mekanizmalarin1  gorsellestirmede etkilidir. Swin Transformer, DeiT, PVTv2 gibi
mimarilerde basariyla uygulanmistir.

Layer-wise Relevance Propagation (LRP): Modelin ¢iktisin1 girdi uzayina geri
yayarak, her bir pikselin nihai karara olan katkisin1 hesaplar. Ileri yayilim kurallarinin
tersi isletilir. Pixel-level detay saglar ve oldukga hassas lokalizasyon yapabilir. Ozellikle

sinir boliitleme 6nemli oldugu durumlarda kullanilmistir.
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Her bir XAI yontemi, farkli mimariler i¢in optimize edilmis parametrelerle
uygulandi. Is1 haritalarinin nicel degerlendirilmesi i¢in maksimum aktivasyon, ortalama
aktivasyon ve aktivasyon alan1 metrikleri hesaplandi. Aktivasyon alani hesaplamalarinda,
0.5’lik bir esik degeri kullanilarak anlamli aktivasyon bolgeleri belirlendi. Bu
gorsellestirmeler, model kararlariin dogrulanmasina ve potansiyel hatali pozitif/negatif
durumlarin tespit edilmesine olanak sagladi. Ayrica, modelin anatomik olarak anlamli
bolgeleri 6grenip 6grenmediginin dogrulamasi yapildi. Kullanilan ¢oklu XAl yontemleri,
modellerin karar siireclerine iliskin kapsamli bir anlayis sundu ve farkli mimarilerin farkl

XAI yontemlerine verdigi yanitlar karsilagtirmali olarak analiz edildi.

3.11. Yazilim

Bu calisgmada gelistirilen yazillm mimarisi, smiflandirma  gorevini
gerceklestirmek iizere tasarlanmis modiiler ve 6l¢eklenebilir bir yapiya dayanmaktadir.
Sistem, veri On isleme, model egitimi, degerlendirme ve gorsellestirme siireclerini

kapsayan entegre bir pipeline seklinde yapilandirildi.

3.11.1. Yazihhm Mimarisi

Mimari, veri yonetim katmani, model katmani, egitim katmani ve degerlendirme
katmani olmak tizere dort temel bilesenden olusmaktadir. Veri yonetim katmaninda veri
okuma, On isleme, veri artirma (augmentation) ve batch tabanli yiikleme mekanizmalari
bulunmaktadir. Model katmani, 6n egitimli CNN ve ViT tabanli modelleri, Hybrid
mimari entegrasyonunu ve model kaydetme-yiikleme modiillerini igermektedir. Egitim
katmani1 hiperparametre yapilandirma, egitim dongiisii optimizasyonu, dogrulama
siirecleri ve model checkpointing mekanizmasiyla desteklenmistir. Degerlendirme
katmani ise metrik hesaplama modiilleri, gorsellestirme araglari ve sonug¢ raporlama

sisteminden olugmaktadir.
3.11.2. Yazihm Ozellikleri

Mimari tasarimin 6ne ¢ikan 6zellikleri arasinda modiiler yapis1 sayesinde bilesenlerin
bagimsiz giincellenebilmesi, yeniden kullanilabilir kod yapisi, esnek konfigiirasyon
yonetimi, otomatik loglama ve monitoring destegi ile GPU egitim imkani1 yer almaktadir.
Bu sayede sistem, deneylerin tekrarlanabilirligini ve sonuglarin giivenilirligini saglarken,

farklt model mimarilerinin kolayca entegre edilmesine de olanak tanimaktadir.
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3.11.3. Yazihm Arayiiz Tasarim ve Is Akist

Baslangic ve Kurulum Asamasi

Sistem baglatildiginda, oncelikle seed degerleri ayarlanarak deterministik bir
ortam saglanir. GPU/CPU tespiti gergeklestirilir, oturum durumu (session state)
degiskenleri dahil edilir ve bellek temizleme islemleri uygulanir. Ardindan kullanici
araylizii yiiklenir; kenar ¢ubugu mentisii olusturulur, ana ekran bilesenleri hazirlanir ve

kullanict etkilesimi i¢in gerekli olay dinleyicileri aktif hale getirilir.

Veri Toplama ve Hazirlama Asamasi

Kullanici, sinif etiketlerini girerek veri siniflandirmasini baglatir. Etiketler sinif
listesine eklenir ve ilgili oturum durumu degiskenleri giincellenir. Dosya yiikleme
araylizii lizerinden kullanici goriintiileri sisteme aktarir. Dosya formati kontrol edilir, PIL
Image formatina doniistiiriiliir ve oturum durumuna kaydedilir. Ardindan 6nizleme

goriintiileri hazirlanir ve temel istatistikler hesaplanir.

€ Derin Ofrenme

istoo [7 Veri Seti Yiikleme ve Yapilandirma

& sinif Ekleme

[E Mevcut Siniflar

Toplam Dosya: 3115

> HASTA- 1210 dosya

> SAGLIKLI - 1805 dosya

Acklanabiliigi [l Veri Seti istatistikleri

3115 Bl
D Siruf dafilem dengelil
Sekil 3.1. Veri seti ylikleme
Veri On isleme Asamasi

Bu asamada kullanici, hedef boyut, normalizasyon yontemi ve renk uzayr gibi
parametreleri belirler. Secilen parametrelere uygun doniisiim pipeline’1 olusturularak tiim
goriintlilere uygulanir. Normalizasyon istatistikleri hesaplanir ve oturum durumuna

kaydedilir. Boylece veriler sonraki iglemler i¢in hazir hale getirilir.
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@ Derin Ogrenme

Platformu [l veri 6n isleme

B 0n isleme uygulanacak toplam dosya sayise 3115

Dioirs

Yeniden Boyutlandirma
3 Dosya Yikleme

Hedet Genisik HedeFYuksesdic
< Veritin lgleme 24 e B
Veri Artirma B 2 :
a Normalizasyon Yontemleri
il Veri Botitieme Normlzasyon Matady &)
© ImageNet Standart.
@ Modelleme Sifir Ortalama
Ozel Degerler
@ Madel Otomatik Normalizasyan

Acklanabilirligi

Renk Uzayi

] GriTonlamaya Donistar &

Hterleme Durumu On islem Onizleme

Toplam Desya: 3115
@ Grnek Gorintiide On islem Géster

On islem parametreleri kaydedildit

Sinif Sayise: 2

B Uygulamay Sifula

[E] Uygulanan Ayartac

Sekil 3.2. Veri 6n isleme
Veri Artirma (Augmentation) Asamasi

Kullanici, uygulanacak veri artirma yontemlerini ve parametrelerini belirler.
Rastgele artirilmis 6rneklerin 6nizlemesi sunulur. Segilen yontemlerle egitim ve test

dontigiimleri ayr1 ayri olusturulur ve oturum durumuna kaydedilir.

@ Derin Ogrenme .
Platformu Veri Artirma

Veri Artirma Yontemleri

QGins @ vatay Gevirme @

Dikey Gevirme ©
£ Dosya Yikleme 4

Kiicitk

Rastgele Déndiirme @

Veri On isleme
4 2 @ Parlaklik Deisimi &

Rastgele Kirpma ve Olgeklendirme &
[ veri Bolitleme
Elastik Deformasyon &

@ Modelleme Giriiltis Ekleme &

Q@ Model @8 Artirma Onizlemesi Goster

Agiklanabilirligi

@ Artirma Onizlemesi

Her seferinde farkli sonuclar gormek icin tekrar tiklayin
lterleme Durumu
Toplam Dosya: 3115 & Orijinal B Artinlmis #1 B Artiritmis #2

Sinf Sayisi:2

B vygulamay Sifirla

Sekil 3.3. Veri artirma

Veri Boliitleme Asamasi
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Bu asamada kullanici, veri setinin egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine
ayrilmasi i¢in oranlar1 ve boliitleme stratejisini belirler. Siif dengesizligi ve random seed
ayarlar1 yapilir. Gorseller ve etiketler birlestirildikten sonra veri seti boliitlenir,

istatistikler hesaplanarak kullaniciya sunulur ve oturum durumuna kaydedilir.

@ Derin Ogrenme

Platformu L1ll Veri Béliitleme ve Dagitimi

B Onisleme uygulanacak toplam dosya sayise 3115

£ Giris
I Temel Béliitleme Oranlan

£ Dosya Yikleme
Efstim Orani (3

@ veri On lsleme

Boliitleme Yontemi

M Verl Batitieme Bolitlen

Rastgele Bolitleme

teml Segin

Sinif Dengesizligi Diizeltme

Sintf Denpesizligini Dizelt &

Gelismis Secenekler

flerleme Durumu Veriyi Kanstir (&
Toplam Dosya: 3115 Rendom Seed

Sinif Sayrse 2 42

Uygulamay: Sifirla

[ Béliitleme istatistikleri
Toplam Dosya Sayisi: 3115

Egitim Seti: 2179 Grnek

Sekil 3.4. Veri boliitleme

Model Egitim Asamasi

Kullanici, egitilecek modelleri ve hiperparametrelerini secer. Optimizer ve loss
fonksiyonu belirlenir. Secilen modeller i¢in mimari olusturulur, agirliklar dahil edilir, veri
yiikleyiciler hazirlanir ve egitim dongiisii baslatilir. Egitim siirecinde ilerleme durumu
gercek zamanl gosterilir, Kayip deger ve dogruluk grafikleri ¢izilir ve model agirliklar

kaydedilir.
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D Derin Ogrenme

Platformu Modelleme
Model Secimi
Q Girlg ERtilec in [Bird
ReshNet-:
[ Dosya Yitkleme
18 Veri O Isteme Hiperparametreler
Oprenmeorens
B ver Artirma
0.00100 + Adam
[ Veri Balitleme R—
Epoch 15 @ Backb D
Q model ]
Agiklanabilirligi o =
Hia A Draymer Model Karsilastirma Sonuclan
Toplam Dosya: 3115
Sinif Sayise 2 FReshet-50 Dg82 oL 0.682

Sekil 3.5. Model egitim

Model Degerlendirme Asamasi

Test seti lizerinde metrikler hesaplanir, karmasiklik matrisi ve simf bazlh
performans analizleri yapilir. Kayip Deger ve Dogruluk egrileri ¢izilir ve tiim sonuglar
Oturum durumuna kaydedilir. Modellerin performanslari karsilastirilir, gorsel grafiklerle

desteklenir ve en 1yi performans gosteren model belirlenir.

0 Derin Ogrenme

Platformu
ResNet-50 - Loss
freing —— Egitim Kaybi 721 — Egitim
0.66 1 —— Dogrulama Kaybi —— Dogrul:
70 A
B Vi A 0.64 -
0 vert Bk
[ o] 062
B, wingel "
Nt 3
0.60 4

Berbemie Durumu

0.58 4

0.56

Epoch

Sekil 3.6. Model degerlendirme

Model Aciklanabilirlik Asamasi
Kullanici, aciklanacak modeli ve yontemi secer. Belirlenen goriintii {izerinde 1s1

haritas1 tabanli gorsellestirme yapilir, sonuglar orijinal goriintiiyle birlestirilir ve yan yana
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@ Derin Ofrenme
Platformu

£ siri
[T Dosya Yikleme
@3 veri On isteme
B veri Artrma
[ veri Boliitleme

@ Madel

Apktanabilitigi

llerleme Durumu

Model Aciklanabilirligi

Aciklanabilirlik Yontemleri

Aqiklanacsk Modell Secin

Reshet-50

Aiklanta Ventemi Segin

Grad-CAM

sinifSegin

HASTA

Omek Gortintl Segin

Gortnti 2

Agiklama Clustur

Sekil 3.7. Model agiklanabilirlik

Sonuclar ve Raporlama Asamasi

sunulur. Farkli modellerin ayn1 goriintii iizerindeki aciklamalar1 karsilastirilarak

tahminler, gliven skorlar1 ve performans metrikleri birlikte degerlendirilir.

Tiim siire¢ 0zetlenir, en iyi model ve performans metrikleri vurgulanir. Detayli

sonug tablolari, Oneriler ve iyilestirme noktalar1 sunulur. Kullanictya model agirliklarini

indirme, metrik raporlarini disa aktarma ve 1s1 haritasi gorsellerini kaydetme secenekleri

saglanir.

@ Derin Ogrenme
Platformu

Orijinal Gériintd

ot G
Heatmap |statistikleri

0.993

Dikkat Haritas

0.201

Heatmap - Grad-CAM

Sekil 3.8. Sonuglar ve raporlama

Birlestirilmis Gortinti

Hee

o0

0.466
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4. BULGULAR

4.1. Veri Seti Bulgulan

Bu calisma i¢in gelistirilen yazilim ile tiroid ultrason goriintii veri seti lizerinde
derin 6grenme mimarilerinin karsilastirmali performans analizi gerceklestirildi. CNN,
Transformer ve hibrit mimariler olmak iizere ii¢ farkli kategoride toplam on bir derin
o6grenme modelinin kapsamli degerlendirmesi yapildi. Modellerin performans dl¢ctimii
icin dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1-skoru, 6zgiilliik
(specificity) ve ROC-AUC degeri olmak iizere alt1 farkli performans metrigi kullanilds;

elde edilen sonuclar Tablo 4.1’de sunuldu.

Tablo 4.1. Gériintii Veri Seti Uzerindeki Performans Karsilastirma Sonuglari

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Skﬁ:l-l Ozgiilliik 1:{[? CC-
ConViT 0.8330 0.8330 0.8326 0.8330 0.8326 0.8994
ConvNeXt 0.8263 0.8312 0.8238 0.8251 0.8238 0.9002
DeiT 0.8118 0.8134 0.8101 0.8112 0.8101 0.8910
CoaT 0.8041 0.8084 0.8016 0.8028 0.8016 0.8785
PVTv2 0.8002 0.8015 0.7986 0.7996 0.7986 0.8753
XCiT 0.7954 0.7964 0.7938 0.7948 0.7938 0.8604
Swin Transformer 0.7780 0.8271 0.7709 0.7673 0.7709 0.8849
HuviT 0.7635 0.7709 0.7601 0.7608 0.7601 0.8386
ResNet-50 0.7568 0.7711 0.7602 0.7548 0.7602 0.8771
EfficientNet-B4 0.7490 0.7530 0.7462 0.7471 0.7462 0.8105
MobileViT 0.7375 0.7379 0.7360 0.7369 0.7360 0.8118

Deneysel bulgular, ConViT mimarisinin tiim performans metriklerinde en yiiksek

degerlere ulasarak iistiin bir performans sergiledigini gosterdi. Model, %83.3 dogruluk,
%83.3 F1-Skoru ve %89.9 ROC-AUC degeri elde etti. Bu sonuglar, ConViT’in tiroid
ultrason goriintiilerinin siniflandirilmasinda istikrarli sekilde en yiiksek performansi
sagladigini ortaya koydu.

Evrisimsel mimariler arasinda, ikinci siray1 %82.6 dogruluk ve %90.0 ROC-AUC
degeri ile ConvNeXt modeli aldi. Transformer tabanli mimariler arasinda ise DeiT, %81.2

dogruluk ve %89.1 ROC-AUC degeri ile en yiiksek performansi sergiledi.
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Hibrit mimarilerin kendi i¢indeki karsilagtirmasinda, ConViT acik ara en basarili

performansi sergiledi. ConViT'i %80.4 dogruluk ve %87.9 ROC-AUC degeri ile CoaT

modeli takip etmis, onu %76.4 dogruluk degeri ile HuviT modeli izledi. MobileViT

modeli ise %73.8 dogruluk degeri ile hibrit modeller arasinda en diisiik performansi

gosterdi.

Performans degerlendirmesi, ConViT gibi hibrit bir mimarinin performansinin,

diger tim CNN, ViT ve hibrit mimarilerden daha tstiin oldugunu gdsterdi. Bununla

birlikte, ConvNeXt ve DeiT gibi modern mimariler de yiliksek ve birbirine yakin

performans degerleri elde etti.

0.1

0.0 -

Model Performans Karsilastirmasi

: : ! | =W Dogruluk
e e i ....:._....... .'._.' - msinlik

= B Duyarlilik
BN F1-Skoru -

Modeller

Sekil 4.1. Model performans karsilagtirmasi

Sekil 4.1 incelendiginde, tiim modellerde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-

skoru degerlerinin birbirine yakin oldugu gozlendi. Bu durum, modellerin siniflandirma

performanslarinin dengeli oldugunu ve herhangi bir sinifin digerine gore belirgin sekilde

onceliklendirilmedigini ortaya koydu.
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Sekil 4.2. ROC egrileri — Tiim modeller

1.0

Sekil 4.2.°de ROC-AUC degerlerinin tiim modellerde dogruluk degerlerinden

yaklasik %35-10 daha yiiksek olmasi, modellerin ayirt edicilik giiclinlin genel olarak

yiiksek olduguna isaret etmektedir.

4.2. Model Ciktilarinin Analizi

Modellerin performans analizi i¢in sinif bazli metrik degerler, karmasiklik matrisi

ve ROC egrisi gorsellestirmeleri gerceklestirildi. ConViT modelinin sinif bazlh

performans metrikleri Tablo 4.2'de sunuldu.

Tablo 4.2. ConvViT modeline ait sinif bazli performans metrikleri

Sinif Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru Ornek
SAGLIKLI 0.830 0.822 0.827 500
HASTA 0.836 0.843 0.839 536
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Tablo 4.2 incelendiginde, ConViT modelinin her iki sinif i¢in de dengeli ve yiiksek
performans sergiledigi gozlendi. Saglikli siifinda %83.0 kesinlik ve %82.2 duyarlilik
oranlarina ulasan model, bu sinifa yonelik tahminlerinin yiiksek giivenilirlikte oldugunu
ve sinifin vakalarinin biiyiik cogunlugunu dogru sekilde tanimlayabildigini gosterdi.
Hasta sinifinda ise %83.6 kesinlik ve %84.3 duyarlilik degerleri elde edildi. Modelin her
iki sinifta da benzer ve oldukga yiiksek duyarlilik degerleri, pozitif vakalar tespit etmede
giiclii bir performans sergiledigine isaret etti. Her iki simif i¢in F1-skoru degerlerinin
(%82.7 ve %83.9) birbirine yakin ve yiiksek olmasi, modelin genel dengede son derece

basarili oldugunu ortaya koydu.

4.3. Karmasiklik Matrisi Analizi

Sekil 4.3'te sunulan karmasiklik matrisi, modelin smiflandirma performansinin
detayl1 bir dokiimiinii saglamaktadir. Matris analizi, modelin hasta sinifindaki 6rneklerin
452'sini dogru tahmin ederken (TP), 84'linii yanlislikla saglikli olarak siniflandirdigini
(FN) gosterdi. Saglikli smifinda ise 411 dogru tahmin (TN) ve 89 yanlig tahmin (FP)

bulundu.

ConViT - Karmasiklik Matrisi

450

400

SAGLIKLI

350

300

Gercek
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- 200

HASTA

- 150

- 100

SAGLIKLI HASTA
Tahmin Edilen

Sekil 4.3. Karmasikli matirisi
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Bu dagilim, modelin 6zellikle hasta sinifin1 tanimada daha basarilt oldugunu, bu
siiftaki vakalarin biiyiik bir cogunlugunu (%84.4) dogru bir sekilde tespit ettigini ortaya
koymaktadir. Saglikli sinifindaki dogruluk orani ise %82.2'dir.

4.4. ROC Egrisi ve AUC Degeri

Sekil 4.4'te goriilen ROC egrisi, modelin siiflandirma performansinin esik
degerinden bagimsiz bir degerlendirmesini sunmaktadir. ConViT modelinin 0.899 AUC
degeri, modelin pozitif ve negatif simiflar1 ayirt etmede oldukca basarili oldugunu
gosterdi. Egrinin sol iist koseye yakin seyri, modelin yiiksek gercek pozitif oranini diisiik

yanlig pozitif orani ile elde edebildiginin bir gostergesidir.

ConViT - ROC Egrisi
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Sekil 4.4. ConViT — ROC egrisi

Sekil 4.5'teki grafik, 50 donem (epoch) boyunca ConViT modelinin kayip
degerlerini gostermektedir. Egitim Kayb1 ve Dogrulama Kaybi seklinde iki farkli egri

sunulmaktadir.
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Egitim kaybi (mavi ¢izgi), yaklasik 0.100’den baslayip 50. donemde 0.400’{in
altina kadar istikrarli bir diisiis egilimi gosterdi. Bu durum, modelin egitim verilerinden
etkili bir sekilde 6grendigini ve zaman iginde hatasini azalttigini ortaya koydu.

Dogrulama kaybi (turuncu ¢izgi) ise genel olarak 0.750 ile 0.550 araliginda
seyretti ve egitim kaybina kiyasla daha dalgali bir seyir izledi. Ozellikle 32. ve 40.
donemler civarinda gegici artiglar gozlendi. Egitim ve dogrulama kayip egrileri arasindaki
bu davranis farki, modelin 6grenme siirecindeki dogal bir varyasyonu yansitt1 ve derin

o0grenme modellerinde siklikla karsilagilan bir durum olarak degerlendirildi.

ConViT - Kayip

0.10 4

0.09 4

0.08

0.05 4

S TT=— Egitim Kaybi

- Dogrulama Kaybi

0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 4.5. En iyi modele ait kayip deger grafigi

4.5. Dogruluk Analizi

Sekil 4.6'daki grafik, 50 donem boyunca ConViT modelinin dogruluk degerlerini
gostermektedir. Egitim Dogrulugu ve Dogrulama Dogrulugu seklinde iki farkli egri
sunulmaktadir.

Egitim dogrulugu (mavi ¢izgi), ilk donemlerde hizli bir artig gostererek ilk 10
donemde yaklasik %72'den %83'lin iizerine ¢ikdi. Daha sonra kademeli olarak iyilesmeye
devam ederek 50. donemde %84'1 asan bir seviyeye ulasti. Bu durum, modelin egitim
verilerini dogru bir sekilde siniflandirmada giderek daha yetkin hale geldigini ortaya

koydu
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Dogrulama dogrulugu (turuncu ¢izgi) da baslangicta hizli bir artig gostererek ilk
10 donemde yaklasik %80'e ulasti. Dogrulama dogrulugu, egitim dogruluguna kiyasla
daha fazla degiskenlik gosterdi ve yaklasik %78 ile %82 arasinda dalgalandi. Genel
olarak egitim dogrulugunun artis egilimini takip etmekle birlikte, iki egri arasinda belirli
donemlerde kiigiik farklar gozlendi. Bu davranis, modelin 6grenme siirecindeki dogal
varyasyonlar1 yansitmakta olup, derin 6grenme modellerinde gozlemlenen tipik bir
Ortintiidiir.

Ozetle, ConViT modeli egitim veri kiimesinde giiclii 6grenme yetenekleri
sergilerken, hem egitim hem de dogrulama dogruluk degerlerinin yiiksek seviyelerde
seyretmesi ve birbirine yakin kalmas1 modelin iyi bir genelleme performansi sagladigini

gosterdi.
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Sekil 4.6. En 1y1 modele ait dogruluk degeri grafigi

4.6. Tahmin Performansi

(Calismada basarili modellerin tahmin performanslarint detayli olarak incelemek
amaciyla 6rnek vaka analizleri gergeklestirildi. Ornek model olarak ConvNeXt segildi.

Asagida, bu modelin tipik bir dogru tahmin 6rnegi sunulmaktadir.
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Ornek Tahmin Ciktisi:

e Gergek Simif: SAGLIKLI

e Tahmin Edilen Simif: SAGLIKLI

e Giiven Skoru: 1.000

e Tahmin Durumu: Dogru Tahmin

e Kaullanilan Model: ConvNeXt

e Gorsellestirme Yontemi: Grad-CAM

4.7. Gorsel Analiz

Sekil 4.7'de o6rnek i¢in orijinal ultrason goriintiisii, Sekil 4.8'de Grad-CAM
yontemiyle olusturulmus 1s1 haritasi (heatmap), ve Sekil 4.9°da Grad-CAM 1s1 haritasinin
orijinal goriintli ile birlestirilmis hali sunulmaktadir. Gorsellestirme sonuglari, modelin
kararin1 olustururken patolojik bulgularin yogun oldugu bdlgelere odaklandigini

gostermektedir.

Sekil 4.7. Orijinal ultrason goriintiisii
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Sekil 4.8. Grad-CAM yontemiyle olusturulmus 1s1 haritast

Sekil 4.9. Grad-CAM 1s1 haritasinin orijinal goriintii ile birlestirilmesi
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Sekil 4.9'da segilen 6rnek vaka igin, Tiim modellere ait Grad-CAM 1s1 haritalari
ayni eksen lizerinde gorsellestirilmis olup, modellerin siniflandirma kararlarini hangi
gorsel Ozniteliklere dayanarak verdigi karsilastirmali olarak analiz edildi. Her bir modelin
ilgili sinifa ait tahmin skorlar1 (ConvNext: 0.989, HuviT: 0.996, ResNet-50: 0.991) ile
birlikte sunularak, model giivenilirligi ve odaklanma kalitesi arasindaki iliski de

degerlendirildi.

ConvNeXt HuviT ResNet-50
Max: 0.994 Max: 0.997 Max: 0.993

»

Sekil 4.10. Modellerin Is1 haritalarinin karsilastiriimasi

4.8. Is1 Haritas1 (Heatmap) Istatistiksel Analizi

Modelin kararini destekleyen Grad-CAM 1s1 haritasinin kantitatif analizi agagidaki

metrikleri ortaya koydu.
e Maksimum Aktivasyon Degeri: 0.994
e Ortalama Aktivasyon Degeri: 0.139

e Aktivasyon Alam1 Orani: 0.309

Secilen 6rnekte, ConvNeXT modelinin yliksek bir giiven skoru (%93) ile dogru
tahmin yaptig1 gozlemlendi. Grad-CAM 1s1 haritasi analizi, modelin kararini olustururken
ilgili anatomik bolgelerde giiclii ve odaklanmis aktivasyonlar gosterdigini ortaya koydu.
Maksimum aktivasyon degerinin 0.994 gibi oldukc¢a yiiksek olmasi, modelin belirleyici
patolojik bulgular1 yiiksek kesinlikle tespit ettigine igaret etti. Aktivasyon alani oraninin
0.309 olmasi ise modelin karar i¢in goriintliniin yaklasik %30.9'liik bir boliimiini

kullandigini ve oldukga odaklanmis bir inceleme yaptigini gostermektedir.
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5. TARTISMA

Bu calisma, tiroid nodiilii smiflandirmasi gibi kritik bir tibbi goriintiileme
problemini ele alarak, ii¢ farkli derin 6grenme paradigmasini (CNN, Transformer ve
Hibrit) kapsayan on bir modern mimarinin kapsamli bir karsilastirmasin1 sunmustur. Elde
edilen deneysel bulgular, hibrit bir mimari olan Convolutional Vision Transformer
(ConViT) modelinin, tiim degerlendirilen performans metriklerinde tutarlt bir sekilde en
iistiin bagariy sergiledigini ortaya koymaktadir. ConViT'in %83.3'liik dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve FI1-Skoru ile %89.94'lik ROC-AUC degeri, bu mimarinin tiroid
ultrasonografi goriintiilerinin analizinde sahip oldugu olaganiistii potansiyelin bir
gostergesidir. Bu sonug, hibrit mimarilerin, evrisimsel operasyonlarin yerel 6zellik
cikarimindaki giicii ile transformerlarin kiiresel baglam modelleme kapasitesini
birlestirerek, tibbi goriintii analizinde basarili bir performans seviyesi belirleyebilecegini
giiclii bir sekilde desteklemektedir.

ConViT'in bu basarisinin arkasindaki temel akil yiiriitme, mimarinin iki diinyanin
en iyi yanlarini sentezlemesidir. Evrisimsel katmanlar, goriintiilerdeki yerel desenler,
dokular ve sinirlar gibi diisiik seviyeli 6zellikleri yakalamada son derece verimlidir; bu
ozellikler tiroid nodiillerinin degerlendirilmesinde (6rnegin, mikrolobiile veya belirsiz
kenar varligl) hayati 6neme sahiptir. Transformer bileseni ise, bu yerel Ozellikler
arasindaki uzun menzilli bagimliliklart ve global baglami modelleyerek, goriintiiniin
farkli bolgelerindeki iliskileri anlamlandirabilir. Bu simbiyotik iliski, modelin sadece
kiiciik bir nodiil lezyonunu degil, ayn1 zamanda bu lezyonun ¢evresindeki doku yapisiyla
olan etkilesimini de degerlendirebilmesine olanak tanir, bu da daha dogru ve giivenilir bir
siniflandirma saglar.

En yiiksek performans: gosteren ConViT modelinin basarisi, literatiirdeki son
egilimlerle uyumludur. ConViT, evrisimsel operasyonlarin yerel 6zellik ¢ikarimindaki
ustiinliigii ile Transformer'larin kiiresel baglami modelleme kapasitesini birlestirir. Bu
hibrit yaklasim, tibbi goriintiilemede hem ince ayrintilarin hem de genel yapisal baglamin
kritik dneme sahip oldugu goz Oniine alindiginda 6zellikle avantajlidir. Benzer sekilde,
farkli tibbi goriintiileme alanlarinda yapilan ¢alismalar da hibrit mimarilerin saf CNN
veya Dontistliriici modellerine kiyasla daha iyi performans gosterebilecegini One

stirmektedir (41, 51). Bizim ¢alismamizda ConViT'in gosterdigi {istlin performans, bu
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bulguyu destekler niteliktedir ve hibrit mimarilerin tiroid ultrasonografi analizinde umut
vaat ettigini gostermektedir.

Calismamizda, saf Transformer mimarileri (DeiT, PVTv2, XCiT) genel olarak
geleneksel ve modern CNN mimarilerinden (ResNet-50, EfficientNet) daha iyi
performans gostermistir. Bu, ViT lerin yeterli veri ile egitildiginde giiclii 6zellik temsili
kapasitesini dogrular (8). Ancak, en iyi performans gosteren saf doniistiiriicii modeli
(DeiT) bile en 1iyi hibrit modele (ConViT) kiyasla ~%2.1 daha diisiik dogruluga sahiptir.
Bu, yerel baglamsal bilginin 6nemini vurgulamaktadir. Modern bir CNN mimarisi olan
ConvNeXt, DeiT dahil olmak iizere tiim saf doniistiiriicii mimarilerini geride birakarak
ikinci sirada yer almigtir. ConvNext, goriintli simiflandirma gorevlerinde performansi
artirmak i¢in transformatdr tasarim ilkelerinden ilham alan evrisimli sinir ag1 (CNN)
mimarisinde 6nemli bir evrimi temsil eder. Bu modernize edilmis ResNet mimarisi,
gorme transformatorleri ile etkili bir sekilde rekabet etmesini saglayan 6zellikleri entegre
ederek tibbi goriintiilleme ve birkag ¢ekim Ogrenme dahil olmak iizere c¢esitli
uygulamalarda istlin dogruluk elde eder. ConvNext, verimli kanal dikkati ve degistirilmis
artik bloklar gibi transformatoérden ilham alan 6zellikleri icererek hesaplama verimliligini
ve performansmi artirir. ConvNext, ImageNet gibi veri kiimelerinde geleneksel
CNN'lerden ve gorme doniistiiriiciilerinden daha iyi performans gdsteren son teknoloji
sonuclart gostermistir (57, 58). Bu sonug, dogru tasarim ve modernizasyonla CNN
mimarilerinin hala son derece rekabetci olabildigini ve Vision Transformer'lar karsisinda
gecerliliklerini korudugunu gostermektedir. Bu bulgu, Radosav ve digerlerinin (2022)
ConvNeXt'in genel computer vision gorevlerindeki etkinligine iliskin savini tibbi
goriintiileme alaninda da desteklemektedir.

Calismanin bir diger carpict bulgusu, geleneksel CNN mimarilerinin hala son
derece rekabetgi olabilmesidir. Saf transformer mimarilerinin ¢ogunu geride birakarak
ikinci sirada yer alan ConvNeXt modeli, %82.63 dogruluk ve tiim modeller arasinda en
yiiksek ROC-AUC degeri olan %90.02 ile dikkat ¢ekicidir. Bu durum, modernize edilmis
ve iyilestirilmis evrisimsel mimarilerin, 6zellikle nispeten daha kiigiik 6lcekli tibbi
goriintii veri setlerinde, karmagik dikkat mekanizmalarina sahip modellere kiyasla avantaj
saglayabilecegini diisiindiirmektedir. Transformer modellerinin genellikle ¢ok biiyiik veri
kiimeleri tlizerinde egitildiklerinde en yiiksek performansi sergilemeleri goz Oniine
alindiginda, ConvNeXt'in bu basarisi, veri hacmi sinirli oldugunda 6zenle tasarlanmig

CNN'lerin hala en giiglii seceneklerden biri olabilecegine isaret etmektedir.
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Performans metriklerinin tiim modellerde (6rnegin, Dogruluk, Kesinlik,
Duyarlilik, F1-Skoru) birbirine ¢ok yakin degerler gostermesi, modellerin siniflandirma
performansinin dengeli oldugunu ve belirgin bir sinif bazli yanlilik (bias) gostermedigini
kanitlamaktadir. Bu dengenin en somut kaniti, ConViT modelinin smif bazh
metriklerinde goriilebilir. Hasta sinifi i¢in %83.6 Kesinlik / %84.3 Duyarlilik ve Saglikli
smifi igin %83.0 Kesinlik / %82.2 Duyarlilik. Bu dengeli performans, klinik uygulamada
son derece onemlidir ¢linkli hem yanlis negatif (hasta bir vakay1 gozden kagirma) hem de
yanlis pozitif (saglikli bir vakaya gereksiz invazif islem yapilmasina neden olma) hatalar1
minimize edilmis olur.

ROC-AUC degerlerinin tiim modellerde dogruluk degerlerinden yaklasik %5-10
daha yiiksek olmasi, modellerin genel ayirt edicilik giicliniin yiiksek oldugunu gdsterir.
AUC degeri, modelin pozitif ve negatif smiflari birbirinden ne kadar iyi ayirt
edebildiginin esik bagimsiz bir dlcisiidiir. 0.90'a yakin bir AUC degeri (ConViT ve
ConvNeXt i¢in), modelin miikemmele ¢ok yakin bir smiflandirma yetenegi oldugu
seklinde yorumlanabilir. Grad-CAM gibi gorsellestirme teknikleriyle desteklendiginde,
bu yiiksek ayirt edicilik gliciiniin modelin kararini, radyologlarin odaklandigi anatomik
olarak anlamli bolgelerden (patolojik bulgularin yogun oldugu alanlar) aldig:
gosterilmistir. Bu "aciklanabilir yapay zeka" (Explainable Al - XAl) yaklagimi, model
ciktilarina olan giliveni artirarak klinisyenler tarafindan bir "ikinci goriis" veya karar
destek araci olarak benimsenmesinin oniinii agabilecek kritik bir unsurdur.

Son olarak, egitim siirecinin analizi (Kayip ve Dogruluk grafikleri), ConViT
modelinin genelleme performansinin yiiksek oldugunu géstermistir. Egitim ve dogrulama
egrileri arasinda makul bir uyum olmasi ve dogrulama dogrulugunun yiiksek seviyelerde
seyretmesi, modelin egitim verilerine asir1 6grenme (overfitting) yapmadigini ve

goriilmemis verilere iyi genelleme yapabildigini kanitlamaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

6.1. Sonug¢

Bu calisma, tiroid ultrason goriintiilerinin siniflandirilmas1 amactyla on bir derin
0grenme modelinin sistematik bir karsilastirmasini gergeklestirmistir. Yapilan kapsamli
degerlendirmeler neticesinde, ConViT hibrit mimarisinin, %83.3'liikk bir dogruluk ve
%89.94'lik AUC degeri ile tiim rakip mimarilere (CNN, Transformer ve diger hibrit
modeller) kiyasla en iistiin performansi sergiledigi kesin olarak tespit edilmistir. Bu
sonug, hibrit yaklasimlarin tibbi goriintiilemedeki {istlinliigiinii vurgulamakta ve kiiresel
baglam anlayist ile yerel 6zellik ¢ikariminin sinerjik birlesiminin bu basarinin temel
nedeni oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, ConvNeXt ve DeiT gibi modellerin de
yiikksek ve dengeli performanslari, bu mimarilerin de pratik uygulamalar i¢in giiclii
adaylar oldugunu gostermistir. Modellerin siniflar arasinda dengeli bir performans
sergilemesi ve Grad-CAM ile dogrulanan odaklanma becerileri, gelistirilen modellerin
klinik ortamlarda bir karar destek sistemi olarak kullanilma potansiyelini son derece

giiclii kilmaktadir.

6.2. Oneriler

Elde edilen bu umut verici sonuglar 1s18inda, gelecek calismalar i¢in asagidaki
oneriler sunulabilir.

Veri Setinin Genisletilmesi ve Cesitlendirilmesi: Mevcut calisma, model
performanslarini glivenilir bir sekilde degerlendirmek i¢in yeterli olsa da, daha biiyiik ve
daha ¢esitli bir veri seti (farkli cihazlardan, farkli hasta popiilasyonlarindan ve daha fazla
nodiil alt tipini igeren) tizerinde egitim, modellerin genelleme yetenegini daha da artiracak
ve klinik gecerliligini giiclendirecektir.

Model Optimizasyonu ve Hiperparametre Ayari: ConViT ve ConvNeXt gibi
en basarili modeller iizerinde daha kapsamli hiperparametre optimizasyonu (0grenme
orani zamanlamalari, farkli optimizasyon algoritmalari, veri artirma teknikleri) ve model
mimarisi ince ayar1 (katman derinligi, dikkat baslig1 sayis1) yapilarak performansin daha
da yukari taginabilecegi diistiniilmektedir.

Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) Uzerine Odaklanma: Grad-CAM gibi
yontemlerin Gtesinde, Layer-wise Relevance Propagation (LRP) veya SHAP gibi daha

gelismis XAl tekniklerinin entegrasyonu, modellerin karar siireclerini daha seffaf hale
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getirecek ve radyologlar ile model arasindaki giiven ve is birligini gli¢lendirecektir.
Modelin giiven skoru ile XAl ¢iktilarinin tutarliligi lizerine nicel ¢alismalar yapilabilir.

Klinik Entegrasyon icin Calismalar: Bir sonraki asama, bu modelleri gergek
zamanl bir klinik is akisina entegre etmek lizere bir prototip yazilim veya eklenti
gelistirmek olmalidir. Bu tiir bir sistemin, radyologlarin tan1 dogrulugunu ve is yiki
hizin1 ne Olclide artirdigint 6lgmek igin prospektif klinik caligmalar yapilmasi, bu
teknolojinin nihai kabulii i¢in en kritik adim olacaktir.

Coklu-Modalite ve Coklu-Simif Yaklasimi: Gelecek ¢aligsmalar, yalnizca B-mod
ultrason yerine, Doppler ultrasonografi veya sonoelastografi gibi farkli modaliteleri de
icerecek sekilde genisletilebilir. Ayrica, ikili siniflandirma (saglikli/hasta) yerine, TI-
RADS veya Bethesda gibi standart smiflandirma sistemlerine uygun coklu sinif
siiflandirmas1 (6rnegin, benign, malign, siipheli) ilizerine odaklanilmasi, klinik

uygulanabilirligi dogrudan artiracaktir.
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