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TESEKKUR
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en igten slikranlarimi sunarim.



Lise yillarimdan bugiine kadar her zaman yanimda olan, her kararima kosulsuz destek
veren, bana benden daha cok inanan ¢ok degerli dostlarim Berra Zeynep Ozdemir’e, Bengisu
Egilmez Erdener’e ve Cagri1 Erdener’e her animda yanimda olduklari i¢in tesekkiir ederim.
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sevgi, saygt ve tesekkiirlerimi sunarim.



OZET

Burcu OLTU

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE AKCiGER GRAFIiLERINDE PATOLOJi
SINIFLANDIRILMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dal

2025

Akcigerler, solunum sisteminin temel organlari olup yapisal bozukluklar, enfeksiyonlar veya
cevresel etkenler nedeniyle islev kaybina ugrayabilmektedir. COVID-19, tiiberkiiloz,
pnoémoni, pulmoner fibroz, atelektazi, kardiyomegali ve pndmotoraks gibi akciger
hastaliklar1 erken evrede teshis edilmediginde 6liimciil sonuglara yol agabilmektedir. Bu
nedenle akciger hastaliklarinin erken ve dogru sekilde teshis edilmesi biiyiik 6nem
tasimaktadir. Akciger grafileri, diigiikk maliyet ve hizli uygulanabilirlik gibi avantajlariyla bu
amagcla yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak ortiisen anatomik yapilar, sinirli uzman sayisi
ve yiiksek gorlintii hacmi gibi etkenler, bu goriintiilerin yorumlanmasini zorlastirmakta,
giinliik yaklasik %3-5 oraninda hata yapilmasina yol agmaktadir. Bu dogrultuda akciger
grafilerinin yorumlanabilmesi i¢in radyologlara yardimci olacak otomatik ve giivenilir teshis
sistemlerine duyulan ihtiyag¢ giin gectikce artmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda akciger grafilerinin yiiksek performansla siiflandirilmasi amaciyla
uctan uca bir derin 6grenme modeli gelistirilmis ve bu modelin basarisini artiracak 6zgiin
kaylp fonksiyonlarini Onerilmistir. Modelin omurgas1 olarak Onceden egitilmis
DenseNet201 mimarisi kullanilmistir. DenseNet201’den ¢ikarilan 6znitelik haritalarindan
daha zengin uzamsal bilgiler elde etmek amaciyla evrisimsel uzun kisa siireli bellek
(Convolutional Long Short-Term Memory (ConvLSTM)) katmani, kanal bazinda
Ozniteliklerin vurgulanmasi igin sikma-birakma blogu (Squeeze and Excitation (SE)) ve
uzun menzilli bagimhiliklar1 yakalayan gorii doniistiiriiciiler (Vision Transformer (ViT))
modele entegre edilmistir. Ayrica, kiiresel ortalama havuzlama (Global Average Pooling
(GAP)) katmanu ile siniflandirma i¢in 6nemli uzamsal bilgilerin korunmasi saglanmistir. Bu
bilesenlerin kombinasyonu ile dnerilen model, yiiksek siniflandirma performansi sunmustur.
Caligmada ayrica, smiflandirma basarisinda 6nemli etkisi olan kayip fonksiyonlari

derinlemesine incelenmistir. Standart fonksiyonlara ek olarak hibrit ve dinamik yapilarda

il



fonksiyonlar tasarlanmis, siiflandirma egilimlerine karsi ceza terimi igeren Ozgiin bir
fonksiyon Onerilmistir. Onerilen kayip fonksiyonlarmim avantajlarim1 bir araya getirerek
siniflandirma performansini artiracak farkli topluluk yaklagimlart uygulanmistir. Bu
fonksiyonlarin performanslar1 sistematik olarak analiz edilmis ve farkli modellerle de test
edilerek modelden bagimsiz basar1 sagladigi gosterilmistir.

Baskent Universitesi Ankara Hastanesi Radyoloji Boliimii'nden elde edilen klinik veriler ile
acgik erisimli veri kiimeleri birlestirilerek 7, 8, 9, 10, 12, 14 ve 15 smifl1 alt veri kiimeleri
olusturulmus ve her bir alt kiimede 6nerilen model ve kayip fonksiyonlar1 detayli sekilde test
edilmistir. Boylece hem veri kiimesinden hem de sinif sayisindan bagimsiz olarak modelin
ve kayip fonksiyonunun basarisi ortaya konmustur.

Elde edilen deneysel sonuglar, onerilen yontemin literatiirdeki yaklagimlarin ¢ogunu geride
biraktigin1 ve dogruluk, Fl-skoru, AUC gibi performans metriklerinde yiiksek basari
sergiledigini ortaya koymaktadir. Ayrica modelin farkli senaryolarda tutarli ve yiiksek
performans sergilemesi, giiclii bir genelleme yetenegine sahip oldugunu kanitlamaktadir.
Sonug olarak, bu tez kapsaminda, akciger grafilerinin otomatik olarak siniflandirilmasini
saglayan yiiksek performansli ve tekrarlanabilir sonuglar iireten yenilikei bir model ve 6zgiin

kayip fonksiyonlar gelistirilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Akciger Grafileri, Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Agi,
Dikkat Mekanizmasi, Kayip Fonksiyonlari.

Baskent Universitesi, Proje No: KA21/111
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ABSTRACT

Burcu OLTU

CLASSIFICATION OF PATHOLOGIES IN CHEST X-RAYS USING DEEP
LEARNING TECHNIQUES

Baskent University Institute of Science

Department of Biomedical Engineering

2025

The lungs are the primary organs of the respiratory system and can lose functionality due to
structural disorders, infections, or environmental factors. Lung diseases such as COVID-19,
tuberculosis, pneumonia, pulmonary fibrosis, atelectasis, cardiomegaly, and pneumothorax
may lead to fatal outcomes if not diagnosed at an early stage. Therefore, early and accurate
diagnosis of lung diseases is crucial. Chest radiographs (CXRs) are widely used for this
purpose due to their advantages, such as low cost, quick applicability, and low radiation dose.
However, factors like overlapping anatomical structures, limited specialists, and high image
volume make interpreting CXRs challenging, resulting in a daily error rate of 3—5%. Thus,
the demand for automated and reliable diagnostic systems to assist radiologists in
interpreting CXRs is increasing.

In this thesis, an end-to-end deep learning model was developed for high-performance
classification of CXRs, and novel loss functions were proposed to enhance the model’s
performance. The pre-trained DenseNet201 architecture was used as the backbone. A
Convolutional Long Short-Term Memory (ConvLSTM) layer to obtain richer spatial and
temporal information from the feature maps obtained from DenseNet201, a Squeeze and
Excitation (SE) block to emphasize channel-wise features, and Vision Transformers (ViT) to
capture long-range dependencies were integrated into the model. In addition, a Global
Average Pooling (GAP) layer was used to preserve important spatial information for
classification. The combination of these components enabled high classification
performance.

The study also examined the often-overlooked role of loss functions in classification
performance. Beyond standard functions, hybrid and dynamic structures were designed. A
custom function with a penalty term was proposed to improve sensitivity to

misclassification. Ensemble approaches combining the strengths of proposed loss functions



were implemented. These loss functions were systematically analyzed and tested with
various models, demonstrating architecture-independent success.

To evaluate the performance and generalization ability of the proposed model and loss
functions, a comprehensive dataset was created by combining clinical images from Bagskent
University Ankara Hospital with open-access datasets. This dataset was divided into subsets
containing 7, 8, 9, 10, 12, 14, and 15 classes, and extensive testing was conducted on each
subset. Results showed that the proposed method outperforms many existing approaches in
the literature, achieving superior accuracy, F1-score, and AUC. The model’s consistent
performance in various scenarios demonstrated strong generalization.

In conclusion, this thesis presents a novel deep learning model and original loss functions
that produce high-performance and reproducible results for the automatic classification of

CXRs.

KEYWORDS: Chest X-Rays, Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Attention

Mechanism, Loss Functions.

Baskent University, Project No: KA21/111
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1. GIRIS

1.1. Cahsmanin Konusu, Amaci ve Onemi

Akciger hastaliklari, solunum sistemini etkileyen, her biri kendine 6zgii patofizyolojik
ozelliklere ve hasta sagligi agisindan 6nemli etkilere sahip c¢esitli medikal durumlardir.
Diinya Saglik Orgiiti'ne (World Health Organization (WHO)) gore akciger hastaliklar:
diinya capinda dnemli bir halk saglig1 sorunudur. Diinya genelinde her y1l milyonlarca insan
bu hastaliklara yakalanmakta ve bunlarin binlercesi yas faktorii, altta yatan saglik sorunlari
ve geg teshis nedeniyle hayatin1 kaybetmektedir [1].

COVID-19, tiiberkiiloz (TB), pndmoni, pulmoner fibréz, pulmoner nodiiller,
atelektazi, kardiyomegali, pndmotoraks, teshisi ve yonetimi zorlu dolayistyla hem hastalara
hem de saglik sistemlerine agir yiik olusturan akciger hastaliklarinin 6liimciil 6rnekleridir.
SARS-CoV-2 viriisiiniin neden oldugu COVID-19, hizli yayilmasi, akcigerlerde ciddi
solunum sikintis1 yaratmasi ve uzun vadeli komplikasyonlara neden olmasi nedeniyle Mart
2020°de WHO tarafindan kiiresel pandemi olarak ilan edilmistir. WHO verilerine gore,
Mayis 2025 itibariyla diinya ¢apinda 777.825.189 dogrulanmis COVID-19 vakasi goriilmiis
ve bu vakalarin 7.095.903’i oliimle sonuglanmistir [2]. Mycobacterium tuberculosis
bakterisinin neden oldugu ve kemik, beyin, lenf nodlar1 gibi viicut boliimlerini etkilese de
ozellikle pulmoner bir patojen olarak kabul edilen TB, 2023 yilinda diinyada tek bir bulasici
etkenden kaynaklanan birincil 6liim sebebidir [3], [4]. Akcigerlerde siv1 birikmesi sonucu
kisa siirede bogulmaya neden olabilen 6liimciil bir enfeksiyon olan pndmoni, her yil niifusun
%7’sini etkileyen son derece tehlikeli bir akciger hastaligidir [5]. COVID-19, TB, pndmoni
gibi bulagic1 hastaliklara ek olarak, yapisal akciger anomalileri de 6nemli bir endise
kaynagidir. Pulmoner fibréz, esas olarak akciger dokusu hasar gordiigiinde ve
yaralandiginda olusan, kronik solunum semptomlarina yol agan bir akciger hastaligidir [6].
Pulmoner nodiil, akcigerde bulunan kii¢lik, yogun doku kitlesidir. Nodiil boyu 3 cm’den
biliylik oldugunda bu durum kitle olarak adlandirilmaktadir. Pulmoner nodiillerin ve
kitlelerin akciger kanserinin erken belirtisi oldugu bilinmektedir. Bu nedenle bunlarin kesin
tanis1 biiyilk 6nem tasimaktadir [7]. Genel anestezinin en yaygin postoperatif pulmoner
komplikasyonlarindan biri olan atelektazi ise gaz degisimini bozarak hipoksemiye ve
pnomoni ve akut akciger hasar gibi diger pulmoner komplikasyonlara yol acabilmekte ve
bu da mortalite artisina neden olabilmektedir [8]. Pndmotoraks, plevral boslukta serbest hava

oldugunda ortaya ¢ikan durum i¢in kullanilan tibbi bir terimdir. Goglis yaralanmasi olan



hastalarda pnomotoraks gelisme olasilig1 %30 ila %39'dur ve bu durum erken tespit edilip
tedavi edilmezse Oliimcil olabilmektedir [9]. Kardiyomegali kendi basina bir hastalik
olmamakla birlikte kalbin tamaminin ya da bazi kisimlarinin biiylimesi olarak ifade edilen
durumdur ve ciddi kalp hastaliklarinin 6nemli bir isaretidir. Bu durumun erken teshis
edilmesi ve altinda yatan sebeplerin arastirilmasi hayati bir 6neme sahiptir [10]. Akciger
o0demi, akcigerlerin alveollerinde sivi birikmesi nedeniyle olusmaktadir. Plevral eflizyon ise
akcigerleri ¢cevreleyen zarlarda anormal s1v1 birikmesi sonucu olusan klinik bir semptomdur.
Swvinin akciger dokusu ve hava kesecikleri i¢cinde mi (pulmoner 6dem) yoksa plevral
boslukta m1 (plevral efiizyon) yer aldigini belirlemek etkin tedavi igin biiyiik 6nem
tasimaktadir [11]. Kaburga kirnig1 ise kaburga kemiklerinin kirilmasini ifade etmektedir,
altindaki organlara zarar vermemesi i¢in erken teshis edilmesi 6nem tagimaktadir [12].

Bu hastaliklarin her biri 6liimciil hastaliklar ya da 6liime neden olabilecek durumlar
olsalar da erken teshisi takiben yapilan erken ve etkili tedavi ile 6liim oranlari disiiriilebilir.
Bu amagla erken ve dogru tanmya ihtiyag duyulmaktadir [4], [13], [14]. Akciger
hastaliklarinin taranmasinda ve teshisinde en yaygin olarak kullanilan goériintiilleme yontem
akciger grafileridir [15], [16]. Akciger grafisi, ucuz ve hizli bir klinik tan1 yontemidir. Ayrica
bu yontemde hastalara uygulanan radyasyon dozlar1 diger goriintilleme yontemlerine gore
daha diisiiktiir [17]. Ozellikle, radyoloji hizmetlerinin yetersiz oldugu, gelismekte olan veya
kaynak bakimindan fakir {ilkelerde uygulanmak i¢in miikemmel bir se¢imdir [18]. Bununla
birlikte akciger grafileri iizerinden yapilan tani, 2 boyutlu projeksiyon etkisi nedeniyle
anatomik yapilarin Ortlismesi, olasi anormalliklerin ve hastaliklarin c¢esitliligi  gibi
zorluklardan 6tiirti biiylik Olglide bilgi gerektiren ve radyologlarin deneyimine bagli bir
stiregtir. Ayrica, bu islem oldukca zaman alicidir [19], [20]. Radyologlarin retrospektif
olarak ortaya ¢ikan anlamli bir patolojide hata ya da kagirma orani ortalama %30 iken,
giinliik gercek zamanli okumalarda hata oran1 %3-5 arasinda degismektedir [21], [22].

Dolayisiyla akciger grafilerinin degerlendirilmesi 6znel tani hatalarina egilimli ve
zaman alic1 bir islemdir. Daha da 6nemlisi, yanlis pozitifler hasta kaygisina, gereksiz takibe
ve invaziv tani prosediirlerine neden olabilmektedir. Bunun yaninda tarama siirecinde
gbzden kagan hastaliklar, durum agirlasana ve tedavi i¢in uygun olmayana kadar tespit
edilemeyebilir [23]-[25]. Ote yandan, her giin hastanelerde yiizlerce akciger grafisi
cekilmektedir. Cok sayida siipheli vaka ve smirli sayida egitimli radyolog oldugu
distintildiigiinde, akciger grafilerinden hastalik tespiti i¢cin radyologlara yardimci olacak,
etkili ve otomatik yontemlere olan ihtiya¢ giderek artmaktadir [17]. Akciger grafilerinin

yorumlama siirecini otomatiklestirebilen ve insan ¢abasini en aza indirebilen bir bilgisayar
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destekli tani sistemi, radyologlara ikinci bir goriis saglayarak lizerlerindeki yiikii azaltacaktir.
Bu durum da tan1 dogruluklarinin artmasina ve hasta bakiminin iyilesmesine yol acarak
klinik uygulamada ¢ok biiyiik fayda saglayacaktir [1], [23], [26], [27].

Son yillarda, o6zellikle derin 6grenme modelleri, akciger grafilerinin otomatik
yorumlanmasinda  basarili  sonuglar elde ederek, hastaliklarin tespitinde ve
siiflandirilmasinda radyologlara 6nemli destek saglamistir. Bu gelismeler, ¢esitli akciger
hastaliklarinin erken ve etkili tedavisini miimkiin kilarak tanisal verimlilik ve tutarliligin
artirilmasina olanak tanimaktadir [15], [28].

Bu amagla, sunulan tez calismasinda, akciger grafilerinin smniflandirilmasi igin
literatiirden farkl1, yenilik¢i bir derin 6grenme yaklasimi sunulmustur. Calisma kapsaminda,
onceden egitilmis DenseNet201, evrisimsel uzun kisa siireli bellek (Convolutional Long
Short-Term Memory (ConvLSTM)), sikma-birakma blogu (Squeeze and Excitation (SE))
ve gorii doniistiiriiclilerin (Vision Transformer (ViT)) bir arada kullanilmasiyla hem yerel
hem de kiiresel 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglayan hibrit bir model 6nerilmistir. Modelin
omurgasint olusturan DenseNet201 0&zniteliklerin  etkili bir sekilde 6grenilmesini
saglamaktadir. ConvLSTM, uzamsal iliskileri etkili bir sekilde 6grenirken, SE bloklari,
kanal bazinda 6nemli 6znitelikleri vurgulayarak performansi artirmaktadir. Doniistiiriicii ise,
ozellikle uzun menzilli bagimhiliklar1 6grenerek veri arasindaki uzak iligkileri kesfetmeye
olanak tanimaktadir. Kiiresel ortalama havuzlama (Global Average Pooling (GAP)) blogu
ise karmasik 6znitelik haritalarini siniflandirma katmani i¢in uygun hale getirirken, gereksiz
parametreleri ortadan kaldirarak modelin genelleme yetenegine katki saglamaktadir. Bu
bilesenlerin bir araya gelmesi, modelin yalnizca giiglii bir siniflandirma performansi
sergilemesini degil, ayn1 zamanda ¢esitli akciger hastaliklar1 arasindaki ince farkliliklar1 da
etkili bir sekilde tespit etmesini saglamaktadir. Ikinci olarak, bu ¢alismada, literatiirde
genellikle ihmal edilen bir konu olan kayip fonksiyonlarinin siniflandirma performansi
tizerindeki etkileri incelenmistir. Mevcut yontemlerin ¢ogu, standart kayip fonksiyonlarina
bagli kalmakta ve siiflandirma performansindaki potansiyel artislart géz ardi etmektedir.
Bu baglamda, caligmada hibrit, dinamik ve ceza terimi eklenmis 6zel kayip fonksiyonlari
onerilmistir. Bu fonksiyonlarin tek basina da ya da topluluk yontemleriyle birlestirilerek
kullanilmast ile modelin genel basarisinin artmasi hedeflenmistir. Ayn1 zamanda modelin
hangi bolgeleri dikkate alarak karar verdigi Gradyan Agirlikli Simif Aktivasyon Haritalama
(Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM)) yontemi ile gorsellestirilmis,
boylece modelin karar mekanizmasi1 daha anlasilir hale getirilmistir. Sonug¢ olarak, bu

calismada, yenilik¢i model mimarisi ve 6zel olarak tasarlanmis kayip fonksiyonlari ile, cok
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smifli akciger grafilerinin otomatik siniflandirilmasi igin literatiire katki sunmak
amaclanmistir. Gelistirilen yaklagimlarin, klinik uygulamalarda pratik ve etkili ¢éziimler

iiretme potansiyeli oldugu diigiiniilmektedir.

1.2. Literatiir Ozeti

Akciger patolojilerinin erken teshisini desteklemek amaciyla, akciger grafilerinin hizli
ve dogru bir sekilde yorumlanmasini saglayan bilgisayar destekli tani sistemleri onem
kazanmaya baglamistir. Akciger grafilerinin ¢ok sayida olmasi, yorumlanmalarinin
karmasiklig1 ve klinik uygulamadaki degerleri, 1960'lardan beri arastirmacilari analiz i¢in
otomatik algoritmalar olusturmaya motive etmektedir. Son yillarda ise, derin 6grenme
algoritmalarinin, 6zellikle evrisimsel sinir aglarinin (Convolutional Neural Network (CNN))
ortaya cikigi tibbi goriintiileme alaninda biiytik bir etki yaratmais, hatta bu yontemlerin ¢esitli
alanlarda tip uzmanlarinin performansini geride biraktigi kanitlanmistir [27], [29].

Bu boliimde, literatiirde akciger grafilerinin siniflandirilmasi amaciyla gelistirilen
CNN mimarileri, dikkat mekanizmasi ve doniistiiriicii tabanli yontemler detayli bir sekilde
aciklanmis, ayrica siniflandirma basarisini etkileyen en onemli parametrelerden biri olan

kayip fonksiyonlari {izerine yapilan ¢aligmalar ele alinmistir.

1.2.1. Akciger grafilerinin siniflandirilmasi icin onerilen evrisimsel sinir agi
mimarileri

Akciger grafilerinden hastalik tespiti i¢in otomatik bir yontem gelistirmek amaciyla
pek cok calisma yapilmistir. Ozellikle son yillarda, en iyi Oznitelikleri otomatik olarak
cikarabilme yetenekleri ve geleneksel makine 6grenme yontemlerine gore daha yiiksek
performans gostermeleri nedeniyle, basta CNN mimarileri olmak iizere derin 6grenme
teknikleri yaygin olarak tercih edilmeye baslanmistir [30]-[32]. Bununla birlikte, gelistirilen
algoritmalar cogunlukla nispeten daha kiigiik veri kiimeleri iizerinde egitilmekte ve test
edilmektedir [33]-[35]. Gelistirilen algoritmalar ¢ogunlukla COVID-19, TB, pnémoni
(viral-bakteriyel) siiflarini iceren veri kiimeleri {lizerinde test edilmis olsa da ¢aligmalara
pnomotoraks ve pulmoner fibrdz siniflarinin da dahil edildigi goriilmektedir.

2019 yilinda Kesim vd. tarafindan yapilan c¢alismada akciger grafilerinin
siniflandirilmasi i¢in yeni ag yapilar1 onerilmis ve giris goriintiisiiniin boyutunun analize
etkisi arastirilmistir. ChestX-ray14 veri kiimesi kullanilarak yapilan ¢alismada veri sayisi

dengesizliginin Oniine gecmek i¢in yalnizca 12 sinif ile analizler yapilmistir. Bu ¢alismada



tic farkli1 CNN modeli karsilagtirmali olarak incelenmistir. Calisma sonunda CNN-1, CNN-
2 ve CNN-3 i¢in sirastyla %67,3, %86 ve %84,8 dogruluk degerleri elde edilmistir [36].

Yine ayni y1l ChestX-ray14 veri kiimesindeki tiim siniflart ayristirmak i¢in Chaudhary
et al. tarafindan Onerilen CNN mimarisi li¢ evrisim katmani, ii¢ aktivasyon katmani, {i¢
havuzlama katmani ve ardindan ii¢ tam bagli katman olmak {izere on iki katmandan
olusmaktadir. Tam bagl katmanin ¢iktisi, belirli bir girdi i¢in her bir sinifin olasiligini veren
bir softmax katmanina iletilmektedir. Calisma sonunda sifirdan kurulan bu mimari ile
%89,77 dogruluk elde edilmistir [37].

2020 y1linda Oh et al. tarafindan yapilan ¢alismada akciger grafilerini 5 sinifa (normal,
bakteriyel pnomoni, viral pnémoni, TB, COVID-19) ayristirmak amaciyla bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontemde béliitleme ag1 ile akciger bolgeleri cikartilmistir. Béliitlenen
bolgeler yama bazinda ResNetl8’e beslenmistir. Nihai karar ¢ogunluk oylamasma gore
verilmigtir. Calisma sonucunda sirastyla %88,9 dogruluk, %83,4 kesinlik, %85,9 duyarlilik,
%84.,4 F1-skoru ve %96,4 6zgiilliik elde edilmistir [38].

Mahmud et al., COVID-19 ve diger pnémoni tiirlerini simiflandirmak i¢in CovXNet
adli derin bir sinir ag1 mimarisi dnermislerdir. Onerdikleri modelde geleneksel evrisim
yerine goriintiilerdeki anormallikleri farkli perspektiflerden analiz etmek i¢in farkli
bolgelerden ¢ikartilan 6znitelikleri birlestiren derinlikli evrisim (depthwise convolution)
kullanmiglardir. CovXNet aginin ilk egitimi i¢in geleneksel transfer 6grenmesi (transfer
learning) yonteminden (ImageNet ile egitim) farkli olarak normal ve diger geleneksel
pnomoni hastalarindan alinan akciger grafilerini iceren daha biiyiikk bir veri kiimesi
kullanmiglardir. Daha sonrasinda kiigiik bir veri kiimesi ile aga ince ayar yapmislardir.
Calisma sonunda COVID-19/normal ayrimi i¢in %97,4 ve ¢ok simifli COVID-
19/normal/viral/bakteriyel pndmoni ayrimi i¢in %90,2 dogruluk elde etmislerdir [39].

Apostolopoulos et al., calismalarinda COVID-19 dahil yedi sinifl1 bir akciger hastaligi
smiflandirma problemi i¢in derin 6grenme yontemlerinin etkinligini degerlendirmislerdir.
Bu amagla MobileNetV2 mimarisi kullanarak {i¢ farkli egitim stratejisi uygulamislardir:
sifirdan model egitimi, transfer 6grenmesine dayali 6znitelik ¢ikarimi ve ince ayar (fine-
tuning) igeren hibrit yaklasim. Yapilan deneyler sonucunda, elde edilen %86,66 dogruluk
orantyla sifirdan egitilen modelin tiim degerlendirme metriklerinde diger iki stratejiye
kiyasla daha yiiksek performans gdsterdigini ortaya koymuslardir [40].

Monshi et al., 2021 yilinda yaptiklar1 ¢calismada farkli veri artirma yontemlerinin
COVID-19 ve pndomoni teshisine olan etkilerini incelemislerdir. Farkli veri artirma

yontemleri ve farkli transfer 6grenmesi yoOntemlerinin siiflandirma performanslarini

5



degerlendirdikleri ¢aligmada en basarili sonucu akciger grafilerine sirasiyla uygulanan
480x480 piksele sikistirma, 20° dondirme, 1,2 Olgekte yakinlastirma, 0,2 biiyiikliikte
carpitma (warping), 0,3 Ol¢ekte aydinlatma ve normalizasyon sonrasinda EfficientNet-BO
tabanli derin ag ile elde etmislerdir. Calisma sonucunda gelistirdikleri CovidXrayNet adin1
verdikleri mimari ile %95,82 dogruluk elde etmislerdir [41].

Albahli, akciger grafilerinden 8 farkli patolojiyi siniflandirmak i¢in 6nceden egitilmis
InceptionV3 mimarisini kullanan bir yaklagimi 6nermistir. Model, GAN ile iiretilen sentetik
veriler kullanilarak egitilmis ve %81,5 dogruluk elde edilmistir [42].

Bekhet et al. tarafindan 2021 yilinda yapilan ¢alismada COVID-19 teshisi icin hafif
(light weight) bir CNN modeli 6nerilmistir. Model, ii¢ evrisim katmani ve bunlar takip eden
maksimum havuzlama ve yogun (dense) katmanlardan olusmaktadir. Calismada farkl: filtre
boyutlarinin siniflandirma performanslar1 degerlendirilmis ve en iyi performans saglayan
filtre boyutunun 5x5 oldugu gosterilmistir. Bunun yaninda en iyi aktivasyon fonksiyonunu
belirlemek amaciyla yapilan analizlerde sigmoid fonksiyonunun en yiiksek performansi
gosterdigi sonucuna varilmistir [43].

2021 yilinda Zaidi et al. tarafindan yapilan caligmada akciger patolojilerinin
siiflandirilmast igin tam otomatik bir hiyerarsik model 6nerilmistir. Onerilen model
boliitleme ve siniflandirma adimlarini igermektedir. Ilk olarak akciger grafileri, tasarlanan
ag ile patolojik ve saglikli olarak siniflandirilmistir. Daha sonra patolojik goriintiilerdeki
akciger bolgeleri U-net kullanilarak boliitlenmistir. Boliitlenen patolojik goriintiiler yine
tasarlanan ag ile siniflandirilmistir. Tasarlanan ag, InceptionResNet mimarisinden once
eklenen dort ek evrisim katmanindan olugsmaktadir. ChestX-ray14 kullanilarak yapilan bu
calismada siniflandirmada ortalama 0,861 AUC elde edilmistir. Ayrica modelin, boliitlenmis
akciger bolgesi lizerinde egitildiginde ilgili 6znitelikleri daha 1yi 6grenebildigi ve bdylece
tim akciger grafilerinde siiflandirma yapan mevcut modellerden daha iyi performans
gosterdigi sonucuna vartlmistir [1].

COVID-19, pnoémoni ve normal akciger grafilerinin simiflandirilmas: amaciyla
Chakraborty et al. tarafindan yapilan calismada onceden egitilmis CNN mimarilerinin
COVID-19 tespiti iizerindeki etkisinin arastirilmasinin yani sira bu gorev i¢in Corona-
Nidaan adl1 hafif bir CNN modeli 6nerilmistir. Yapilan analizler sonucunda, Corona-Nidaan
modelinin 6nceden egitilmis CNN mimarilerinden daha iyi performans gdosterdigi
gorilmiistir [44].

Hamida et al. tarafindan COVID-19, TB, viral pndmoni ve normal grafilerinin

siiflandirilmast i¢in transfer &grenmesine dayali bir model &nerilmistir. Onerilen
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metodolojide dnceden egitilmis ResNet152V2, ResNet101V2, MobileNetV2, VGGI16 ve
VGG19 kullanilmistir. Bu aglardan elde edilen tahminler, nihai tahmini yapmak i¢in bir
istifleme (stacking) teknigi olan k-en yakin komsu algoritmasiyla birlestirilmistir. Sonugta 4
siif i¢in %99,23 dogruluk, %98,96 kesinlik, %99,34 duyarlilik ve %99, 75 6zgiilliik elde
edilmistir [45].

Mamalakis et al., COVID-19, pnémoni, TB ve saghkli grafileri simiflandirmak
amaciyla DenResCov-19 adinda derin bir transfer 6grenmesi yaklasimi Onermislerdir.
Onerilen metodolojide, DenseNet121 ve ResNet50’den elde edilen Oznitelik haritalari
evrisim ve havuzlama katmanlartyla birlestirilerek nihai karar elde edilmektedir. Caligma
sonucunda 4 sinif i¢in %82,9 kesinlik, %69,7 duyarlilik, %75,8 F1-skoru ve %95,1 mikro-
ortalama AUC elde edilmistir [46].

2021 yilinda Xu et al. tarafindan akciger grafilerini kullanarak COVID-19'u normal,
TB, bakteriyel pndmoni ve viral pndmoniden ayirmak i¢in bir algoritma gelistirilmistir.
Onerilen MANet adi verilen béliitleme bazli siniflandirma algoritmasi iki asamadan
olusmaktadir. Ik asamada goriintiiler béliitlenerek akciger bolgeleri ayristirilmakta, ikinci
asamada ise bu boliitlenmis alanlar tizerinden siniflandirma islemi yapilmaktadir. Boliitleme
asamasinda ResUNet, smiflandirma asamasinda ise maskeli ve maskesiz dikkat
mekanizmali dort klasik CNN mimarisi (ResNet34, ResNet50, VGG16 ve InceptionV3)
kullanilmistir. Maskeli Dikkat Mekanizmas1 (Masked Attention (MA)) ile ResNet50
kullanilarak %97,06 test dogrulugu elde edilmistir [47].

Kumar et al., 6nerdikleri VGG16 ve DenseNet’i birlestiren topluluk modeli (ensemble
model) ile COVID-19, pnémoni, TB ve saglikli akciger grafilerini siniflandirmislardir.
Onerdikleri modelde her bir ag ¢ikisinda elde edilen tahminlerin ¢ogunluk oylamasina gére
nihai sonu¢ belirlenmektedir. Calismada sonunda bu modelin, DenseNet201,
InceptionResNetV2, ResNet152V2 ve VGG16 gibi yaklagimlara kiyasla %99,32 dogrulukla
daha iistiin performans gosterdigini kanitlamislardir [48].

Hong et al. tarafindan sunulan ¢alismada akciger grafilerinin siniflandirilmasi
amaciyla EfficientNet-B7 tabanli bir model gelistirilmistir. Ilk olarak etkili bir siniflandirma
icin goruntiilerdeki akciger bolgeleri disindaki kisimlar kesilmistir. Kesilen goriintiiler
siniflandirilmak icin EfficientNet-B7’ye beslenmistir. EfficientNet-B7'nin her katmanindan
elde edilen 6znitelikleri ¢ikartarak bunlar1 GAP ile sikistiran ve birlestiren coklu GAP yapisi
onerilmistir. Sonu¢ olarak 4 smif (normal, pnémoni, pnémotoraks ve TB) i¢cin %96,10
ortalama dogruluk, %92,20 ortalama duyarlilik ve %97,40 ortalama 6zgiilliik elde edilmistir
[49].



2022 yilinda Hassanlou et al. tarafindan COVID-19’u otomatik olarak tespit eden yeni
bir evrigimli sinir ag1 olan FirecovNet Onerilmistir. SqueezeNet ve DarkNet-19 aglarindan
ilham alan FirecovNet, diger aglardan daha az parametreye ve daha hizli egitime sahip hafif
bir derin 6grenme agidir. Calismada oOnerilen model COVID-19, bakteriyel pnémoni,
normal, akciger opasitesi ve viral pndmoni goriintiileri kullanilarak egitilmistir ve sonugta
%96,96 dogruluk, %96,97 kesinlik, %96,97 hassasiyet ve %96,9 F1-skoru elde edilmistir
[50].

2022 yilinda Huang et al. tarafindan yapilan ¢alismada COVID-19 tespiti igin
InceptionV3, ResNet50V2, Xception, DenseNet121, MobileNetV2, EfficientNet-BO ve
EfficientNetV2 dahil olmak iizere yedi CNN modeli ince ayar yapilarak egitilmistir. ince
ayar yapilan 6nceden egitilmis aglara ek olarak AlexNet ve EfficientNetV2'yi temel alan,
hafif bir CNN modeli olan LightEfficientNetV2 gelistirilmistir. Calisma sonunda Onerilen
LightEfficientNetV2 modelinin ii¢lii siniflandirmada (COVID-19, pnémoni, normal) umut
verici bir performans sergiledigi gosterilmistir [51].

Kumar et al., ikili (COVID-19, normal) ve ¢oklu (COVID-19, normal, pnémoni)
siniflandirma yapmak amaciyla “LiteCovidNet” modelini 6nermislerdir. Onerdikleri
LiteCovidNet modeli, degisken filtre boyutlarina (32 ve 64) ve 3x3 sabit ¢ekirdek boyutuna
sahip ii¢ evrisim katmanindan, ardindan Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear
Unit (ReLU)) aktivasyon fonksiyonundan ve her evrisim katmanindan sonra uygulanan
maksimum havuzlama katmanindan olugmaktadir. Bu model ile ¢oklu siniflandirmada
%98,82 dogruluk, %98,83 kesinlik, %100 hassasiyet, %100 6zgiilliikk ve %98,33 F1-skoru
elde etmislerdir [52].

Kim et al., akciger grafilerini kullanarak 4 sinifli (normal, pndmoni, pndmotoraks ve
TB) smiflandirma i¢in ugtan uca transfer 6grenmesi tabanl bir derin 6grenme yaklagimi
onermislerdir. Onerdikleri yaklasimda, onceden egitilmis EfficientNetV2 modeli temel
alimmig, bu modele GAP, birakma (dropout) ve yogun katmanlar eklenmistir. Calisma
sonunda %82,20 maksimum dogruluk, %81,40 duyarlilik ve %94,48 ozgiillik elde
etmislerdir [53].

Malik et al., normal, COVID-19, pndmotoraks, pnémoni, akciger kanseri ve TB’yi
smiflandirmak icin CDC_Net adinda &zel bir CNN mimarisi nermislerdir. Onerdikleri
CNN mimarisi, klasik evrisim katmanlarma ek olarak artik aglardan (residual networks),
genisletilmis evrisim katmanlarindan (dilated convolution), GAP katmani ve yogun
katmandan olusmaktadir. Onerdikleri ag ile 6 simf i¢in sirastyla %99,39 dogruluk, %98,13
duyarlilik, %99,42 kesinlik ve %98,26 F1-skoru elde etmislerdir [5].
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2022'de Naseem et al., akciger hastaliklarinin otomatik tespiti icin transfer
ogrenmesine dayal1 bir yaklasim onermislerdir. Calismalarinda, analizlerini 2 farkli veri
kiimesi kullanarak gergeklestirmislerdir; veri kiimesi-1 normal, COVID-19, viral pnomoni
ve TB smiflarindan 1500’er goriintii, veri kiimesi-2 ise normal, COVID-19, viral pnémoni,
bakteriyel pndmoni, TB ve pnomotoraks siniflarindan 1200’er goriintii icermektedir. Veri
kiimelerini olustururken veri artirma yontemleri kullanarak siniflardaki goriintii sayilarini
esitlemislerdir. Siniflandirma i¢in 6nceden egitilmis dokuz CNN yaklasimini (DenseNet201,
DenseNet169, DenseNet121, VGG16, VGG19, ResNet50, ResNet101, NasNet-Mobile ve
MobileNetV2) kullanmislardir. Calisma sonunda 5 smif i¢in DenseNet169 ile %94,66
dogruluga, 6 sinif i¢in ise DenseNet201 ile %87,29 dogruluga ulasmislardir [54].

Sharma et al. calismalarinda COVID-MAnet adin1 verdikleri otomatiklestirilmis ugtan
uca ¢ok gorevli dikkat ag1 (end-to-end multi-task attention network) kullanarak COVID-19,
normal, viral pndmoni, bakteriyel pndémoni ve TB grafilerini siniflandirmiglardir.
Onerdikleri ag, boliitleme modeli olan U-Net ile smiflandirma modeli olan MA-
DenseNet201'1 birlestirmektedir. Model egitiminde kayip fonksiyonu olarak kategorik
capraz entropi (KCE) yerine agirlikli KCE kullanmiglardir. Sonug olarak gelistirdikleri
COVID-MAnet ile sirasiyla %95,05 dogruluk, %95,40 kesinlik, %95,05 duyarlilik ve
%95,19 F1-skoru elde etmislerdir [55].

COVID-19, pnémoni, TB ve normal akciger grafilerini siniflandirmak i¢cin Bhandari
et al., bes evrisim katmani, maksimum havuzlama, birakma, diizlestirme ve yogun
katmanlardan olusan hafif bir CNN modeli 6nermislerdir. Onerdikleri model ile %94,54
genel validasyon dogrulugu elde etmislerdir [56].

2023 yilinda Ahmed et al., COVID-19, saglikli, pndmoni ve TB grafilerini
siiflandirmak i¢in bes evrisim katmani ve ardindan maksimum havuzlama, birakma,
diizlestirme ve iki yogun katmandan olusan hafif bir CNN modeli 6nermislerdir. 4 smif igin
%98,72 oraninda validasyon dogrulugu elde ederek onerdikleri modelin literatiirdeki en
gelismis tekniklerden daha iyi performans gdsterdigini 6ne siirmiislerdir [57].

Emara et al. tarafindan goriintii detaylarini iyilestirmek i¢in siiper c¢oziiniirliik
teknigini, 0znitelik ¢ikarimi i¢in InceptionResNetV2’yi ve siniflandirma i¢in ¢ok sinifl
destek vektor makinesini entegre eden bir model Onerilmistir. Gelistirilen modelin
performans degerlendirmesi i¢in 2 farkli veri kiimesi kullanilmistir. Calisma sonucunda,
COVID-19, TB, viral pndmoni, bakteriyel pndmoni ve normal grafileri iceren veri kiimesi 1
icin sirastyla %96,8 dogruluk, %97,47 duyarlilik, %98,78 6zgilliik, %97,01 kesinlik ve
%96,86 Fl-skoru; COVID-19, akciger opasitesi, TB, viral pndmoni ve normal grafileri
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iceren veri kiimesi 2 i¢in ise sirastyla %93,45 dogruluk, %92,76 duyarlilik, %98,58 6zgiilliik,
%92,51 kesinlik ve %90,56 F1- skoru elde edilmistir [58].

Igbal et al., normal, TB, pnémoni ve COVID-19 smiflarin1 ayristirmak amaciyla yeni
bir derin 6grenme modeli 6nermislerdir. Onerdikleri model, genisletilmis fiizyon blogu ve
dikkat mekanizmasina dayali bir boliitleme ag1 (TB-UNet) ile, bes ikili evrisim blogu ve
DenseNet169 {izerine kurulu bir simiflandirma aginin (TB-DenseNet) birlesiminden
olusmaktadir. Bu birlesik yapi ile %95,10 dogruluk, %95,67 kesinlik, %95,10 duyarlilik ve
95,38 F1-skoru elde etmislerdir [13].

Indumathi et al., COVID-19, pndémoni, fibréz, TB ve normal grafileri siniflandirmak
icin hibrit ¢ift yonlii LSTM (Bi-Directional LSTM)-Maske Bolgesi Tabanli CNN (Mask
Region-Based CNN) modeli 6nermislerdir. Calisma sonunda onerdikleri metodoloji ile
normalize edilmis ve histogram esitleme uygulanmis goriintiileri kullanarak 5 smif igin
%98,71 dogruluk, %98,78 kesinlik, %97,82 duyarlilik ve %98,38 F1-skoru elde etmislerdir
[59].

Bhuiyan et al., normal, COVID-19, pnémoni ve TB olmak iizere dort sinifa ait akciger
grafilerinin simiflandirilmasi amaciyla, yumusak dikkat mekanizmasi (soft attention
mechanism) igceren 6zel bir CNN modeli 6nermislerdir. Caligmada ilk olarak goriintiilerin
kalitesini artirmak amaciyla 6n isleme teknikleri uygulamislardir. Ardindan, doért evrisim
katmani, altt maksimum havuzlama katmani, bir yumusak dikkat katmani, bir birakma
katmani ve bir yogun katmandan olusan 6zel bir CNN mimarisi gelistirerek %95,19
dogruluk, %96,49 kesinlik ve %95,13 F1-skoru elde etmislerdir [60].

2023 yilinda Malik et al. tarafindan dokuz farkli akciger hastaliginin (COVID-19,
akciger kanseri, atelektazi, konsolidasyon, TB, pnomotoraks, 6dem, pndomoni, plevral
kalinlagma) ve normal goriintiilerin siniflandirilmast i¢in yeni bir fiizyon modeli
gelistirilmistir. Onerilen model {i¢ ana asamadan olusmaktadir. ilk asamada Info-MGAN
(Information Maximizing GAN) ag1 kullanilarak akciger bolgeleri otomatik olarak
boliitlenmistir. ikinci asamada béliitlenen goriintiilerden SURF (speeded- up robust features)
ve ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) yontemleriyle el ile ayirt edici 6znitelikler
cikartilmistir. Uciincii asamada ise sekiz farkli 6nceden egitilmis ag (ResNet101, ResNet50,
DenseNet169, DenseNet201, InceptionV3, VGG16 ve VGG19) kullanilarak 6znitelikler
elde edilmistir. Son olarak, hem el ile ¢ikartilan hem de 6nceden egitilmis CNN'lerden
cikartilan Oznitelikler birlestirilerek farkli makine 6grenmesi algoritmalariyla siniflandirma

yapilmistir. En yiiksek dogruluk degeri olan %98,20, VGGI19 ile ¢ikarilan derin
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Ozniteliklerin ORB 0Oznitelikleriyle birlestirilip softmax siniflandirict ile siniflandiriimasi
sonucunda elde edilmistir [61].

Oh et al. dort akciger patolojisini (pndmoni, pndmotoraks, TB ve akciger kanseri) ve
normal grafileri ayristirmak i¢in EfficientNet tabanli bir model nermislerdir. Analizlerini
Soonchunhyang Universitesi Hastanesi'nden topladiklart ve her smiftan 1000 akciger grafisi
iceren veri kiimesini kullanarak gerceklestirmislerdir. Onerdikleri modelde, &nceden
egitilmis EfficientNet-B7 mimarisi omurga olarak kullanilmis ve ardindan ince ayar
katmanlar1 eklenmistir. Sonug olarak %97,42 ortalama test dogrulugu, %95,93 duyarlilik ve
%99,05 6zgiilliik elde etmislerdir [62].

Sultana et al. tarafindan ii¢ evrisim katmaninin ardindan eklenen maksimum
havuzlama, diizlestirme, birakma ve tam bagli katmanlardan olusan bir CNN mimarisi
onerilmistir. Model, COVID-19, normal, viral pnémoni, bakteriyel pnémoni, fibroz, akciger
opasitesi ve TB olmak {izere yedi siiftan olusan bir akciger grafisi veri kiimesi lizerinde
degerlendirilmistir. Ek olarak, modelin performansinin degerlendirilmesi amaciyla 2, 3, 4,
5, 6 ve 7 smif iceren alt veri kiimeleriyle de testler yapilmistir. Onerilen mimari, VGG16,
VGGI19 ve InceptionV3 modelleriyle karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar, Onerilen

modelin bu CNN mimarilerinden {istlin performans sergiledigini ortaya koymustur [63].

1.2.2. Akciger grafilerinin simiflandirilmasi icin 6nerilen dikkat aglar:

Dikkat mekanizmalarinin ve dikkat tabanli doniistiiriiclilerin sinir aglarina entegre
edilmesi iizerine yapilan calismalar 1980’li yillarin sonlarina dayanmaktadir. Goriintii
siniflandirmasi i¢in dikkat mekanizmalarinin kullanimiysa ilk olarak 2010 yilinda kisith
Boltzmann makinesine eklenen dikkat bilegeni ile baglamigtir. 2015 yil1 ise dikkat aglarinin
farkli gorevler igin pek ¢ok derin ag ile birlikte kullanildig: altin ¢ag olarak bilinmektedir
[64]. 2015 yilindan bu yana akciger grafilerinin siniflandirilmasi i¢in onerilen bir¢ok derin
sinir ag1 uygulamasinda dikkat aglar1 ve donistiiriictiler kullanilmis, siniflandirma basarisi
agisindan umut verici sonuglar elde edilmistir.

2021 yilinda Afifi et al. tarafindan yapilan ¢alismada saglikli, pnémoni ve COVID-19
grafilerini siniflandirmak amaciyla dikkat ag1 tabanli bir model 6nerilmistir. Calismada ilk
olarak RetinaNet kullanilarak akciger goriintiileri kirpilmis, daha sonra kirpilan goriintiiler
Oznitelik piramit ag1 (feature pyramid network) ile boliitlenmistir. Boliitlenme sonucunda
elde edilen akciger bdlgelerinden DenseNetl61 kullanilarak kiiresel 6znitelikler,

DenseNet161 ve dikkat tabanli yerel 6znitelik ¢ikarict kullanilarak yerel Oznitelikler
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cikartilmistir. Cikartilan 6znitelikler softmax aktivasyonuna sahip ek bir evrisim katmaniyla
siniflandirilmistir. Onerilen model ile %91,2 dogruluk, %92.4 kesinlik ve %91,9 F1-skoru
elde edilmistir [65].

Fan et al. tarafindan 2021 yilinda COVID-19’un tespiti amaciyla gergeklestirilen
calismada, cok ¢ekirdek boyutlu uzamsal-kanal dikkat (multi-kernel-size spatial-channel
attention) mekanizmasina dayali bir yontem Onerilmistir. Bu yontemde, akciger
goriintiilerinden elde edilen 6znitelik haritalarina farkli boyutlardaki ¢ekirdeklerle (kernel)
hem 1 boyutlu hem de 2 boyutlu evrisim islemleri uygulanarak kanal ve uzamsal dikkat
haritalar1 olusturulmustur. Elde edilen bu 6znitelik haritalar1 birlestirilmis, ardindan tam
bagli katman ve softmax siniflandirict ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Sonug
olarak, dnerilen model COVID-19 tespitinde %97,82 dogruluk saglamistir. Bununla birlikte
calisma sonucunda, dikkat bilesenlerinin evrisimsel blok dikkat modiiliinde (Convolutional
Block Attention Module (CBAM) [66])) oldugu gibi sirali sekilde uygulanmasi yerine ayr1
ayr1 uygulanarak ¢ikartilan 6znitelik haritalarinin birlestirilmesinin siniflandirma basarisini
artirdig1 gosterilmistir [67].

Ayn1 yil Li et al. tarafindan COVID-19, pndmoni ve saglikli akciger goriintiilerini
siiflandirmak icin yapilan ¢aligmada baslangic modeli olarak farkli boyutlarda 6znitelik
haritalarini ¢ikartmak i¢in ResNet50 kullanilmistir. Cikartilan farkli boyutlardaki 6znitelik
haritalarina ¢ok 6lcekli dikkat ag1 uygulanarak dikkat haritalar elde edilmistir. Oznitelik
haritalar1 ve dikkat haritalar1 dikkat havuzlamasi (attention pooling) yontemi ile
birlestirilerek sonu¢ Oznitelik haritas1 ¢ikartilmisti. Bu model ile yapilan {igli
siniflandirmada %87,12 dogruluk elde edilmistir. Calismada dikkat haritalarinin, giris
goriintlistindeki bilgi tasiyan kisimlan etkili bir sekilde vurguladigi sonucuna varilmistir
[68].

COVID-19'un karakteristik radyografik bulgularin1 adaptif sekilde ¢ikarabilen
uyarlanabilir dikkat ag1 (Adaptive Attention Network) 2021 yilinda Lin et al. tarafindan
COVID-19, pndmoni ve saglikli akciger grafilerini siniflandirmak amaciyla gelistirilmistir.
Calismada iic farkli agik erisimli veri kiimesi kullanilmistir. Onerilen ag yapisinda,
lezyonlarin farkli sekillerine uyum saglayabilmek i¢in deforme olabilen bir ResNet mimarisi
tasarlanmis, lezyon bdlgelerinin tespiti ve ilgisiz bilgilerin elenmesi amaciyla dikkat tabanl
bir kodlayic1 entegre edilmistir. Elde edilen Oznitelikler, tam baghh katman ve softmax
kullanilarak siniflandirilmistir. Calisma sonucunda model ti¢ farkli veri kiimesi i¢in ortalama

%94,36 dogruluk oranina ulasarak basarili bir performans sergilemistir [69].
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Ayni1 y1l Duong et al. tarafindan yapilan ¢alismada akciger grafilerinden TB tespiti i¢in
farkli EfficientNet ve ViT mimarilerinin hibrit olarak kullanilmasina dayanan bir yontem
onerilmistir. Yapilan ti¢lii siniflandirma caligmalarinda (normal, TB, pnémoni) ViT-B/16 ve
EfficientNet-B1 yapilarinin birlikte kullanilmasiyla en yiiksek dogruluk olan %97,72 degeri
elde edilmistir. Calismada farkli transfer 6grenmesi yaklasimlar1 da degerlendirilmis, en iyi
transfer 6grenmesi yaklagiminin ImageNet ile egitilen aglardan elde edilen agirliklarin
kullanilmasi oldugu sonucuna varilmistir [70].

2021 yilinda Shome et al. tarafindan yapilan ¢alismada COVID-19, pndémoni ve
saglikli akciger grafilerini ayrigtirmak i¢in ViT tabanli bir derin 6grenme ag1 onerilmistir.
Calismada ImageNet ile onceden egitilmis 16x16 yama boyutuna sahip “Large” varyanti
olan ViT-L/16 modeli kullanilmis, ancak 6nceden egitilmis ¢ok katmanli algilayic1 (Multi
Layer Perceptron (MLP)) tahmin blogu kaldirilarak Gauss hatasi dogrusal birimi (Gaussian
error linear unit (GeLU)) tabanli yeni bir MLP blogu eklenmistir. Calisma sonunda tiglii
siiflandirmada %92 dogruluk, %93 kesinlik, %89 duyarlilik, %91 F1-skoru, 0,98 AUC elde
edilmistir. Ayrica, GeLU aktivasyonunun, doniistiiriicii kodlayicilarin ¢ikislarini islemede
ReLU aktivasyonuna kiyasla daha etkili oldugunu gosterilmistir [71].

2022 yilinda Kong et al. tarafindan yapilan ¢alismada COVID-19, pnémoni ve normal
goriintiileri siniflandirmak DenseNet ve VGG16 aglarinin birlesimine dayali bir model
onerilmistir. Onerilen bu aga derin dznitelik ¢ikarmini giiglendirmek amaciyla kiiresel
dikkat makine blogu (Global Attention Machine Block) ve kategori dikkat blogu (Category
Attention Block) eklenmistir. Sonug olarak iiclii siniflandirma i¢in %97,3 dogruluk elde
edilmistir [72].

2022 yilinda yapilan farkli bir calismada COVID-19, pndémoni ve saglikli goriintiileri
siiflandirmak i¢in Liu et al. tarafindan, EfficentNetV2 ve ResNet101 aglarindan ¢ikartilan
Ozniteliklerin birlesimini saglayan derin Oznitelik fiizyon modiilii ve ¢oklu hastalik
siniflandirma modiiliinden olusan derin 6znitelik flizyon siniflandirma ag1 (deep feature
fusion classification network) dnerilmistir. Onerilen agda 6znitelik ¢ikarimimin dogrulugunu
artirmak icin ResNet101’e CBAM eklenmistir. Iki farkli agdan cikartilip birlestirilen
Oznitelikler destek vektor makineleri kullanilarak siniflandirilmistir. Sonug olarak %99,89
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir [73].

2022 yilinda Chetoui et al. tarafindan yapilan caligmada akciger grafilerinden COVID-
19 tespiti i¢in farkli ViT modellerinin performanslari incelenmistir. ViT-B/16, ViT-B/32 ve
ViT-L/32 mimarileri kullanilarak yapilan ti¢lii siniflandirma (COVID-19, pnémoni, sagliklr)
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sonucunda en yliksek performans ViT-B/32 modeli ile elde edilmis, %96 dogruluk, 0,99
AUC, %96 hassasiyet, %96 6zgiilliik raporlanmistir [74].

Okolo et al. tarafindan 2022 yilinda sunulan caligmada akciger grafilerinin
siiflandirilmast i¢in farkli ViT modellerinin performanslar1 degerlendirilmis ve bunlara ek
olarak, Girdi Gelismis ViT (Input Enhanced ViT) adi verilen yeni bir model 6nerilmistir. Bu
model, cesitli akciger patolojilerinin tespitinde daha yiiksek siniflandirma performansi
saglamay1 hedeflemektedir. Dort farkli veri kiimesi kullamilarak yapilan siniflandirma
calismalar1 sonucunda (li¢ farkli ikili ve bir ii¢lii siniflandirma) onerilen modelin ViT
modellerinden daha iyi performans gosterdigi ortaya konmustur [75].

2022 yilinda yaptiklar1 calismada Usman et al., CheXpert ve pediatrik pndmoni veri
kiimelerindeki akciger grafilerini siniflandirmak amaciyla 6nceden egitilmis bir ViT modeli
kullanmiglardir. Caligma kapsaminda, CheXpert veri kiimesi ilizerinde uygulanan ViT
modelinin, VGG16 ve ResNet gibi dnceden egitilmis CNN tabanli mimarilere kiyasla daha
yiiksek performans sergiledigi gosterilmistir. Ayrica, dnceden egitilmis modeller ile sifirdan
egitilen modeller karsilastirilmis ve transfer 6grenmesinin siniflandirma basarisini artirdigi
sonucuna ulagilmistir [76].

Yi et al, normal, COVID-19, viral pndmoni, bakteriyel pndémoni ve TB’yi
smiflandirmak amactyla RED-CNN adli bir model 6nermislerdir. Onerdikleri model,
Res2Net modiilii, etkin kanal dikkat (Efficient Channel Attention) modiilii ve Double
BlazeBlock modiiliinden olusan RED adini verdikleri bloklardan olusmaktadir. Calisma
sonucunda Onerdikleri metodolojiyle 5 sinif i¢in sirasiyla %97,796 dogruluk, %92,062
kesinlik, %91,796 duyarlilik ve %91,892 F1- skoru elde etmislerdir [14].

Li et al. tarafindan akciger grafilerinin siniflandirilmasi amaciyla yama diizeyindeki
Oznitelikleri ve yamalar arasi iliskileri modelleyebilen, CNN ve ViT mimarilerinin
entegrasyonuna dayali bir yontem onerilmistir. Calismada, DenseNet tabanli ¢ok katmanli
bir piramit yap: araciliiyla 6znitelik ¢ikarimi yapilmis, ardindan ViT ile goriintiilerin
kiiresel baglamsal bilgisi elde edilmistir. Elde edilen bu 6znitelikler hem yerel hem de
kiiresel bagimliliklar1 dikkate alan 6zel bir flizyon modiiliiyle birlestirilmistir. ChestX-ray14
veri kiimesi kullanilarak gelistirilen bu model ile ortalama %81,4 dogruluk, %42,2 kesinlik,
%71,4 hassasiyet, %50,3 F1-skoru ve %82,9 AUC degerlerine ulagilmistir [77].

2022 yilinda Mabrouk et al. tarafindan yapilan ¢aligmada ImageNet ile onceden
egitilmis DenseNet169, MobileNetV2 ve ViT mimarilerinin ¢ikisinda elde edilen

ozniteliklerin birlestirilmesi sonucunda pndmoni tespiti yapan bir yontem Onerilmistir.
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Calisma sonunda ikili smiflandirmada %93,91 dogruluk, %93,96 kesinlik, %92,99
duyarlilik, %93,43 F1-skoru elde edilmistir [78].

Cannata et al. tarafindan COVID-19, akciger opasitesi, viral pndmoni ve saglikli
grafilerin siniflandirilmasi amaciyla yapilan ¢alismada InceptionV3, ResNet50, Xception ve
ViT mimarilerinin performanslar1 karsilastirilmistir. Ug farkli CNN mimarisi arasinda en
yiiksek dogruluk %85,58 ile ResNet50 tarafindan elde edilmistir. Ancak ViT-B/32 mimarisi
kullanilarak %99,30 dogruluk elde edilmis ve ViT modelinin diger mimarilere kiyasla daha
listlin bir performans sergiledigi gosterilmistir. Ayrica ViT ile gergeklestirilen dortli
siniflandirma sonucunda, ortalama %93,75 kesinlik, %94,25 duyarlilik ve %94,25 F1-skoru
degerleri raporlanmustir [79].

2022 yilinda Cao et al. tarafindan COVID-19’un tespiti i¢in 6zel bir evrisim modeli
ile doniistiiriicti yapisini birlestiren {i¢ asamal1 bir fiizyon ag1 6nerilmistir. Bu modelde yerel
Oznitelikler evrisim modiili ile g¢ikartilirken kiiresel 6znitelikler doniistiiriicti tarafindan
cikartilmaktadir. Daha sonra c¢ikartilan Oznitelikler birlestirilerek  smiflandirma
yapilmaktadir. Calisma sonucunda kurulan ag ile tglii smiflandirmada (COVID-19,
pndmoni, saglikll) %97,09 dogruluk, %97,16 kesinlik, %96,93 duyarlilik, %97,04 F1-skoru
elde edilmistir [80].

Park et al. tarafindan yapilan ¢alismada farkli kaynaklardan alinan akciger grafileri
kullanarak COVID-19'un tespiti ve siddetinin belirlenmesi i¢in “Multi-task ViT” adl1 yeni
bir yaklagim Onerilmistir. Bu yaklasimda, akciger grafilerindeki konsolidasyon, opasite ve
O0dem gibi yaygin anormal bulgular1 ayiklamak igin biiylik genel veri kiimeleri {izerinde
egitilmis bir omurga agindan yararlanilmaktadir. DenseNet temelli bu agdan c¢ikartilan
Oznitelikler doniistiiriiciilere verilerek smiflandirma yapilmaktadir. Farkli veri kiimeleri
kullanilarak yapilan siniflandirma sonucunda gelistirilen Multi-task ViT’in olaganiistii
genelleme yetenegi sergiledigi gosterilmistir [81].

Ukwuoma et al. tarafindan pnomoni, COVID-19 ve akciger kanserinin
siiflandirilmast amaciyla “Akciger Hastaligi Tanimlamasi i¢in Akciger Grafisi Goriintii
Tabanl1 Ozellik Cikarma Cergevesi” adl1 bir yontem gelistirilmistir. Onerilen model, ayirt
edici Ozniteliklerin ¢ikarimi icin DenseNet201, VGG16 ve GoogLeNet gibi CNN tabanl
mimariler ile kiiresel ikinci dereceden ortalama havuzlama katmanini ve ViT yapisint bir
araya getirmektedir. Bu ¢alismada iki farkli veri kiimesi, iki farkli 6grenme orani ve iki farkl
kayip fonksiyonu kullanilarak performans karsilastirmalar1 yapilmistir. Calisma sonunda
COVID-19 Radyografi veri kiimesi i¢in (normal, pnémoni, COVID-19, opasite) %98
dogruluk, %96,21 kesinlik, %96,02 hassasiyet, %96,03 F1-skoru elde edilirken; Covid-
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ChestX-ray-15k (normal, pnémoni, COVID-19) veri kiimesi i¢in %98,19 dogruluk, %97,29
kesinlik, %97,29 duyarlilik, %97,29 F1-skoru elde edilmistir [82].

Mondal et al. tarafindan onerilen xViTCOS modeli, akciger grafilerinden ve
bilgisayarl1 tomografi (BT) goriintiilerinden COVID-19 tespiti i¢in gorii dontstiiriiciileri
kullanmistir. Bu modelde, ViT-B/16 temel alinmistir, ek olarak veri kitlig1 sorununu ele
almak i¢in ¢ok asamal1 bir transfer 6grenmesi teknigi onerilmistir. Model parametreleri,
ImageNet-21k ile onceden egitilip, ImageNet-2012 ve CheXpert ile ince ayar yapilarak
belirlenmistir. Calisma sonunda ii¢lii siniflandirma i¢in %96 dogruluk, %96,5 kesinlik,
%95.9 duyarlilik, %96,1 F1 koru, %97,7 6zgiillikk elde edilmistir [83].

2022 yilinda TB tespiti i¢in Rajaraman et al. tarafindan yapilan calismada CNN ve ViT
modellerinin yaptig1 tahminlerin farkli topluluk yontemleri ile birlestirilmesiyle bir model
gelistirilmistir. Caligmada ¢esitli CNN ve ViT modellerinin ayr1 ayr1 ve/veya farkli topluluk
yontemleri ile birlestirilmesi sonucu analizler yapilmistir. En iyi performans DenseNet121
ve ViT-B/32’nin tahminlerinin Sirali En Kii¢iik Kareler Kuadratik Programlama (Sequential
Least-Squares Quadratic Programming) tabanli agirlikli  ortalama yontemi ile
birlestirilmesiyle elde edilmistir. Calisma sonucunda her iki yontemin birlestirilmesiyle elde
edilen bagarinin, farkli CNN aglarinin ve farkli ViT modellerinin ayr1 ayn elde ettikleri
basaridan daha yiiksek oldugu gosterilmistir [84].

Ayni y1l COVID-19 tespiti ve derecelendirilmesi (seviye 1, seviye 2) i¢in Le Dinh et
al., bes farkli derin 6grenme modelini analiz etmislerdir. Cesitli agik erisimli veri
tabanlarindan elde edilen goriintiiler ile olusturduklari 6zellestirilmis veri kiimesi ile tig CNN
(DenseNet121, ResNet50, InceptionNet), iki doniistliriicii (Swin doniistiiriicli, Hybrid
EfficientNet-DOLG) modeli egitmislerdir. Calisma sonunda doniistiiriicii modellerinin CNN
modellerinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymuslardir [85].

2023 yilinda Nafisah et al., COVID-19 tespiti i¢in farkli CNN ve ViT modellerinin
performanslarini degerlendirmislerdir. Calismada, EfficientNet-B0, ResNet ve MobileNet
gibi CNN mimarileri ile SegFormer, Twins ve Swin doniistiiriicii gibi ViT tabanli modeller
kullanilarak t¢lii siniflandirma gergeklestirmislerdir. Ayrica, goriintii boliitleme ve veri
artirma tekniklerinin siniflandirma basarisina etkisini arastirmislardir. Calisma sonunda veri
boliitleme ve veri artirma tekniklerinin uygulandigi dengeli veri kiimesi lizerinde en yiiksek
performansin (%99,82 dogruluk, %99,72 duyarlilik, %99,72 kesinlik ve %99,72 F1-skoru)
EfficientNet-B7 modeli ile elde edildigini gostermislerdir [86].

Yang et al. tarafindan sunulan ¢alismada COVID-19 teshisi yapmak amaciyla

doniistiiriici  ve 0z-dikkat (self-attention) mekanizmasini kullanan “Covid-Vision-
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Transformers” isimli bir ag Onerilmistir. Calisma sonucunda sunulan ag ile %98,2
siiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Ek olarak calisma sonunda donistiiriictilerin,
birbirinden uzak pikseller arasindaki iliskileri daha etkili bir sekilde modelleyebilme
yetenegi sayesinde, COVID-19 teshisi gibi gorevlerde CNN’lere kiyasla daha avantajli
olabilecegi tartisilmistir [87].

Chen et al. tarafindan COVID-19 tespiti i¢in ResNet50 tabanli yeni bir siniflandirma
ag1 olan BoT-ViTNet’i &nerilmistir.  Onerilen modelde, ResNet50 modelinin ilk ii¢
asamasinin sonuna ¢ok basli 6z dikkat (multi-head self-attention (MHSA)) yapisi entegre
edilmis, son kisimlara ise doniistiiriicli ve darbogaz katmanlarindan olusan TRT-ViT bloklar1
eklenmistir. Elde edilen oznitelikler GAP katmanina iletilerek siiflandirma yapilmstir.
Calisma sonunda ti¢ sinif (COVID-19, saglikli, pndmoni) i¢in %98,91 dogruluk, %97,80
kesinlik, %98,76 hassasiyet, %99,12 6zgiilliik ve %98,27 F1-skoru elde edilmistir [88].

2023 yilinda Almalki et al. tarafindan gerceklestirilen c¢alismada, Swin
doniistiiriiciiniin COVID-19"u tespit etme performansi degerlendirilmistir. Bu degerlendirme
icin COVID-19, akciger opasitesi, pndmoni ve saglikli akciger grafileri kullanilmistir.
Calisma kapsaminda Swin doniistiiriiciiye iki birakma ve iki yogun katman eklenerek model
modifiye edilmis, elde edilen performans sekiz farkli derin 6grenme modeliyle (ResNet50,
DenseNet121, InceptionV3, EfficientNet-B2, VGG19, MobileNet, ViT, CalT)
karsilastirilmistir. Calisma sonunda Swin doniistiiriicliniin %96,6 dogruluk ile diger CNN
tabanli modellerden daha yiiksek performans sergiledigini ortaya konmustur [89].

2023 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada Marefat et al., akciger grafilerinden COVID-19
tespiti yapmak hem CNN hem de ViT tabanli modellerin kombinasyonu olan Kompakt
Evrisimli Doniistiiriicii (Compact Convolutional Transformers) mimarisini kullanmislardir.
Boylece bazi durumlarda, 6zellikle belirgin ¢izgi veya sinirlar igermeyen goriintiilerden,
anlamli Oznitelikler ¢ikaramayan CNN’ler ve genellikle sirali verilerde iyi calisirken,
goriintli islemede konumsal bilgi bulmak icin ek islemlere ihtiya¢ duyan doniistiiriiciiler
birlestirilerek iki yontemin kisitlarinin 6niine gegilmistir. Calisma sonunda 6nerilen model
akciger grafilerinden COVID-19 tespiti i¢in literatiirdeki calismalardan ytiksek olarak %99,2
oraninda dogruluk sunmustur [90].

Wang et al. tarafindan yapilan ¢aligmada akciger grafilerinden COVID-19 tespiti
amactyla ResNet18 ve ViT modellerinin birlesiminden olusan PneuNet adl1 bir siniflandirma
modeli onerilmistir. Modelde ResNet18, uzamsal 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in omurga olarak
kullanilmistir. Klasik ViT yaklagimindan farkli olarak, elde edilen 6znitelikler yamalara

bolinmeden, maksimum havuzlama ile boyutu kii¢iiltiilmiis tek bir yama seklinde modele
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verilmistir. Bu Oznitelikler kodlanip gomiildiikten sonra MLP ile siniflandirma
gerceklestirilmistir. COVID-19, bakteriyel pnomoni, viral pndmoni ve pndémoni olmayan
goriintiiler kullanilarak yapilan dortlii siniflandirma ¢alismalarinda 990,03 dogruluk,
%89,58 kesinlik, %89,62 duyarlilik ve %89,59 F1-skoru elde edilmistir [91].

Mezina and Burget, tarafindan 2024 yilinda COVID-19 enfeksiyonu sonrasinda
gelisen akciger hastaliklarinin teshisine yonelik bir derin 6grenme modeli Onerilmistir.
Onerilen model kiiresel dznitelikleri yakalamak amaciyla tasarlanan Inception tabanli bir
modiil ve yerel 6znitelik analizini ger¢eklestiren Inception ile ViT bilesenlerinin hibrit olarak
kullanildig1 bir modiilden olusmaktadir. Calismada, yalnizca ChestX-ray14 veri kiimesinden
elde edilen veriler kullanilarak, COVID-19 sonras1 goriilen dokuz farkli akciger patolojisinin
siiflandirilmasi hedeflenmistir. Modelin performansi, literatiirde yaygin olarak kullanilan
VGG19, DenseNetl21, EfficientNetB4, InceptionV3 ve ResNetl01 gibi mimarilerle
karsilastirilmig, sonug olarak Onerilen modelin elde edilen 0,819 AUC, %73,6 dogruluk,
%76,83 duyarlilik ve %72,21 ozgiillik degerleriyle bu yontemlere kiyasla daha basarili
oldugu gosterilmistir [92].

1.2.3. Akciger grafilerinin sitmflandirilmasi icin kullanilan kayip fonksiyonlar:

Onceden egitilmis ya da sifirdan kurulmus aglar ile yapilan smiflandirma
calismalarinda KCE en sik kullanilan kay1p fonksiyonudur [20]. Bunun yaninda son yillarda
capraz entropinin gelistirilmesi veya bagka kayip fonksiyonlariyla birlestirilmesi sonucunda
farkli kay1p fonksiyonlarinin ortaya ¢iktig1 ve bu fonksiyonlarin siniflandirma performansini
olumlu yonde etkiledigi goriillmektedir [15], [19], [20], [28], [68], [93].

Xu et al. tarafindan yapilan ¢aligmada akciger grafileri lizerinden tani1 koymadaki
baslica iki zorlugun goriintiilerden ayirt edici 6zniteliklerin ¢ikartilmasi ve dengesiz veri
dagilimi problemi oldugu belirtilmistir. Calismada ayirt edici Ozniteliklerin ¢ikartilmasi
sorununun istesinden gelmek amaciyla DeepCXray adli derin bir sinir ag1 Onerilmistir.
Onerilen DeepCXray ham goriintiilerden oznitelikleri gikartirken InceptionV3 modelini
kullanmaktadir. Ek olarak dengesiz veri dagilimi probleminin iistesinden gelmek i¢in pozitif
orneklerin negatif 6rneklere oranini otomatik olarak agirliklandiran ¢apraz entropi kaybina
dayali bir kayip fonksiyonu 6nerilmistir. Calisma sonucunda bu 6zgiin kayip fonksiyonunun
ozellikle az 6rnek i¢eren siniflarda, yaygin olarak kullanilan agirlikli capraz entropi kaybina

gore daha basarili sonuglar verdigi, ChestX-ray14 veri kiimesi iizerinde gosterilmistir [32].
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Yine 2018 yilinda yapilan ¢alismada Qin et al. tarafindan derin 6grenme alanindaki
hizli gelismelerin akciger hastaliklarinin otomatik teshisini iyilestirdigi ancak egitim
sirasinda gergek hayattaki farklt morbidite nedeniyle veri sayilarinda kaginilmaz olarak
dengesizlik (farkli patolojilerin miktar sorunu) problemi yasandigi belirtilmistir. Bu
baglamda derin Ogrenme caligmalarinda siklikla kullanilan odak kaybi (focal loss)
fonksiyonunu temel alan, ancak modelin zor 6rneklere ve az veri sayisi igeren hastalik
siiflarina daha fazla dikkat etmesini saglayan, kaybi kolay negatiflerin etkisinden koruyan
agirliklandirilmis odak kaybi (weighted focal loss) fonksiyonu Onerilmistir. ChestX-Ray14
veri kiimesi ile yapilan ¢aligmada AlexNet, InceptionV3 ve ResNet modelleri kullanilmis ve
sonugta Onerilen agirliklandirilmis odak kaybi ile agirliklandirilmis ¢capraz entropiye gore
daha ytiiksek performans elde edilmistir. Elde edilen AUC degerleri odak kaybindan daha
diisiik olsa da az veri sayisina sahip veri etiketlerinde, agirliklandirilmig odak kaybinin daha
iyl ayrigtirma yaptig1 gosterilmistir [94].

2019 yilinda yapilan ¢alismada Chen et al., akciger grafilerini siniflandirma amaciyla
DualCheXNet adini verdikleri, DenseNet ve ResNet mimarilerini birlestiren ikili bir
asimetrik Oznitelik O6grenme ag1 Onermislerdir. Calismada ¢ farkli siniflandiricinin
(DenseNet, ResNet, birlesim) kararlarini alternatif bir sekilde birlestiren agirliklandirilmig
ve modiilasyon faktorii iceren bir kayip fonksiyonu gelistirmislerdir. Bu yapi, modelin zor
ornekler iizerinde daha fazla odaklanmasini saglamis ve egitim siirecinin daha hizh
yakinsamasina katki sunmustur. Calisma sonunda Onerilen yaklagimin, ChestX-rayl4 veri
kiimesinde hastalik siniflandirma performansini artirmada etkili oldugunu gostermislerdir
[95].

Xu et al. tarafindan yapilan ¢aligmada 6nceden egitilmis derin aglarda ince ayar
yapmaktansa veriye uygun daha az katmanli bir ag kurmanin akciger grafilerini
siniflandirmada daha iyi performans gosterecegi one siiriilmiistiir. Bu amagla ChestX-Ray14
veri kiimesi kullanilarak normal/anormal (saglikli/hasta) ayrimi yapan bir CNN modeli
gelistirilmistir. Ek olarak sin-loss adli, yanlis smiflandirilmis ve ayirt edilemeyen
goriintiilerden ayirt edici bilgileri 68renebilen yeni bir kayip fonksiyonu oOnerilmistir.
Calisma sonucunda sin-loss kullanilan az katmanli model ile yapilan siniflandirmanin
ResNet50 ve capraz entropi kullanilarak yapilan siniflandirmaya gore daha iyi dogruluk, F1-
skoru ve AUC degeri elde ettigi gosterilmistir [96].

2020 y1linda Ge et al. tarafindan sunulan ¢alismada akciger grafilerinden hastalik tespit
performansini artirmak amacuyla ikili ¢apraz entropi kaybina ek olarak, tiim derin 6grenme

modellerinde uygulanabilir iki yeni kayip fonksiyonu onerilmistir. Bunlardan ilki Cok
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Etiketli SoftMax Kayb1 (Multi-label SoftMax Loss) pozitif hastalik etiketlerinin mevcut ve
yok olmasi (negatif hastalik etiketleri) arasindaki bagimsizliklar1 dikkate almak ve farkli
siniflar arasindaki kayb1 en aza indirmek igin onerilmistir. Ikinci kayip fonksiyonu olan
Korelasyon Kayb1 (Correlation Loss) ise ¢ok etiketli goriintiilerde pozitif hastalik siniflart
arasindaki iligkileri modelleyerek bu smiflar arasinda daha etkili 6grenmeyi
hedeflemektedir. Bu kayip fonksiyonlarinin ikili ¢apraz entropi kaybiyla agirliklandirilarak
toplanmasi ile elde edilen toplam kayip fonksiyonu ile yapilan model (ResNetl01 ve
DenseNet121) egitimleri sonucunda, onerilen fonksiyonun ChestX-rayl14 veri kiimesi i¢in
ikili ¢apraz entropiye gore performans iyilesmesi sagladigi kanitlanmistir [97].

2021 yilinda Rajaraman et al. tarafindan saglikli, viral pndmoni ve bakteriyel pndmoni
akciger grafilerini siniflandirmak amaciyla EfficientNet tabanli bir model Gnerilmistir.
Calismada ilk olarak akciger bolgelerinin otomatik olarak c¢ikartilmasi amaciyla
EfficientNet-B0 tabanli bir U-Net modeli kullanilmigtir. Daha sonra egitilmis EfficientNet-
B0 modeline smiflandirma katmanlar1 eklenerek nihai model olusturulmustur. Ayrica,
mevcut kayip fonksiyonlarinin smirlhiliklarimi gidermek cesitli kayip fonksiyonlar1 da
Onerilmistir, bunlar: (i) Entropi bazli diizenlemeyle KCE kaybu; (ii) Kalibre edilmis negatif
entropi kaybi, (iii) Kalibre edilmis Kullback-Leibler sapma (Kullback-Leibler Divergence
(KL Sapma)) kaybi; (iv) Kalibre edilmis kategorik odak kaybi ve (v) Kalibre edilmis
kategorik hinge (KH) kaybidir. Bu fonksiyonlarda kullanilan kalibrasyon terimi, modelin
yalnizca diisiik kayip degerlerine degil, ayn1 zamanda tahminlerin ger¢ek dogrulukla ne
Olgiide ortiistiigline de odaklanmasini saglamayir amaglamaktadir. On iki farkli kayip
fonksiyonunu performansinin degerlendirildigi ¢aligmanin sonucunda en yiiksek
performansin kalibre edilmis KCE kaybi ile elde edildigi gosterilmistir [98].

Taresh et al. tarafindan COVID-19 tespiti i¢in, MobileNet tabanli otomatik bir ugtan
uca derin 6grenme modeli Onerilmistir. Calismada ilk olarak akciger grafilerinin kalitesini
artirmak ve siniflandirma basarisin1 desteklemek amaciyla goriintiilere adaptif medyan filtre
ve yerel-olmayan ortalama filtreleme ve kontrast sinirli adaptif histogram (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE)) esitleme gibi on isleme teknikleri
uygulanmistir. Modelin egitimi sirasinda, siniflandirma basarimini artirmak ve daha verimli
temsiller elde etmek amaciyla, KCE kaybina ek olarak KL sapma kaybi1 da kullanilmagtir.
Bu iki kay1p fonksiyonu hibrit bir yap1 ile birlestirilerek modelin hem dogruluk hem de genel
ayrim performansi artirilmaya ¢alisiimistir. Sunulan yontem, ti¢lii siniflandirma probleminde

%98,70 dogruluk ve %98,82 6zgiilliik elde ederek yiiksek basar1 géstermistir [99].
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2021 yilinda Qiao et al. tarafindan COVID-19'un tespiti amaciyla, InceptionV3,
VGG19, ResNeXt101, ResNetl152 ve DenseNet161 modellerini bir araya getiren ve odak
kaybiyla birlestiren esnek bir modiil olan “Odak Kaybina Dayal1 Sinir Ag1 Toplulugu” adli
bir yaklasim 6nerilmistir. Onerilen yaklasim iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada, her
bir model bagimsiz olarak COVID-19 siiflandirmasi igin egitilmistir. Ikinci asamada ise bu
modellerden elde edilen agirliklar birlestirilerek genel bir topluluk modeli olusturulmustur.
Model egitimi sirasinda, smif dengesizligi sorununu azaltmak amaciyla odak kaybi
fonksiyonu ¢ok smifli siniflandirma problemine uygun sekilde uyarlanmistir. Calisma
sonunda, dnerilen modelin COVID-19 tespiti i¢in temel modellerden daha iyi performans
gosterdigi ortaya konmustur [100].

Bhowal et al. tarafindan sunulan calismada COVID-19 tespiti i¢in lambda bulanik
tabanli topluluk model dnerilmistir. Onerilen modelde, 6n isleme uygulanan goriintiilerden
Oznitelik ¢ikarmak amaciyla VGG16, Xception ve InceptionV3 mimarileri kullanilmigtir.
Bu ii¢ modelden elde edilen 6znitelikler COVID-19, pndémoni ve normal goriintiilerini
siiflandirmak amaciyla softmax c¢ikish MLP’ye beslenmistir. Daha sonra iig CNN
modelinde goriintii basina elde edilen giiven puanlar1 Choquet integrali kullanilarak bir
giiven matrisinde birlestirilmistir. U¢ Choquet integralinin ¢iktis1 cogunluk oyu yontemiyle
birlestirilerek nihai siniflandirma sonucu elde edilmistir. Model egitiminde karsilastirmali
kayip (contrastive loss) ve kategorik ¢apraz entropi birlikte kullanilarak hibrit bir kayip
fonksiyonu olusturulmustur. Calisma sonunda elde edilen deneysel sonuglar, Onerilen
yontemin yakin donemde literatiirde sunulan bir¢ok yaklasimdan daha iistiin performans
gosterdigini ortaya koymustur [101].

Xu et al. tarafindan akciger grafilerinin smiflandirilmasi amaciyla ¢ok olgekli dikkat
agina dayali bir derin ag modeli 6nerilmistir. Bu modelde, agin farkli katman ve dallarindan
elde edilen Oznitelikler birlestirilerek daha anlamli ve zengin Oznitelik temsilleri elde
edilmektedir. Ayrica, ¢ok smifli veri kiimelerinde smiflandirma dogrulugunu artirmak
amactyla yeni bir kayip fonksiyonu gelistirilmistir. Onerilen kay1p fonksiyonu, algisal kay1p
(perceptual loss) ve ¢ok etiketli denge kaybindan (multi-label balance loss) olusmaktadir.
Algisal kayip, modelin gorsel tutarliligi daha 1y1 temsil etmesini saglarken, ¢ok etiketli denge
kaybi, siniflar aras1 dengesizlikleri azaltarak nadir siniflarin 6grenilmesini desteklemektedir.
ChestX-rayl4 ve CheXpert veri kiimeleri iizerinde yapilan analizler sonucunda, onerilen
modelin AUC agisindan literatiirdeki diger yontemlere gore daha yiiksek basar1 sagladig
ortaya konmustur [15].
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Li et al. tarafindan yapilan calismada akciger grafileri ilizerinden COVID-19'un
siniflandirilmasini hedefleyen “Cok Olgekli Dikkat Rehberli Ag” (Multiscale Attention
Guided Network) modeli énerilmistir. Onerilen modelde, ResNet50 tabanli bir mimariye
dikkat modiillerinin entegre edilmesiyle yerel 6zniteliklerin etkin bir sekilde ¢ikartilmasi
amaglanmistir. COVID-19 vakalarindaki veri sayisi eksikligini gidermek amaciyla “Dikkat
Rehberli Artirma” yontemi gelistirilmis ve bu yontemle, sinirli veriden elde edilen dikkat
haritalar1 referans alinarak veri artirrmi yapilmistir. Ayrica, artirma sirasinda olusabilecek
giiriiltiiyli azaltmak ve tahminler arasindaki celigskiyi onlemek i¢in Yumusak Uzaklik
Diizenlestirme (soft distance regularization) yontemini temel alan bir kayip fonksiyonu
onerilmistir. Bu yaklasim ile smiflandiricilarin  tahminleri yumusak uzakliklarla
agirliklandirilarak genelleme performansi artirilmis ve veri eksikligine ragmen COVID-19
ve pndmoni siiflandirmasinda yiiksek basari elde edilmistir [68].

2022 yilinda yapilan bir calismada Li et al. tarafindan COVID-19, saglikli ve pnémoni
goriintiilerini ayrigtirmak icin ResNet50 ve DenseNet201 modellerini temel alan hiyerarsik
bir siniflandirma modeli sunulmustur. Sunulan modelde, 6nceden egitilmis bu iki asimetrik
ag daha ayirt edici ve tamamlayict Oznitelikler elde etmek amaciyla entegre edilmistir.
Modelin performansinin artirilmasi i¢in, bu aglarin arkasina kanal bazli dikkat mekanizmasi
olan SE modiili ve GAP katmani eklenmistir. Ayrica, tahmin edilen ve gercek etiket
olasiliklar1 arasindaki farki gosteren ¢apraz entropi fonksiyonuna bir ceza terimi (penalty)
eklenerek yeni bir kayip fonksiyonu Onerilmistir. Calismada elde edilen sonuglar, dnerilen
yaklagimin siniflandirma basarisini artirdigini gostermistir [17].

Roy et al. tarafindan sunulan ¢alismada, siif dengesizligi yiiksek olan akciger grafisi
veri kiimesini siniflandirmak amaciyla “Dengeli Agirlikli Kategorik Capraz Entropi”
(Balanced Weighted Categorical Cross Entropy) ad1 verilen 6zgiin bir kayip fonksiyonu ve
SVD-CLAHE Boosting adl1 bir veri artirma teknigi 6nerilmistir. SVD-CLAHE Boosting
algoritmasi, aynt anda hem asir1 6rnekleme (over-sampling) hem de diisiik 6rnekleme
(under-sampling) yontemlerini kullanarak smiflar arasindaki dengesizligi azaltmayi
hedeflemistir. Geriye kalan kii¢iik dengesizlikler ise, geleneksel agirlikli ¢apraz entropi
fonksiyonunun az 6rnek sayisina sahip siniflara karsi gosterdigi onyargiyi (bias) dengelemek
tizere gelistirilen dengeli kayip fonksiyonu aracilifiyla giderilmistir. Calisma sonunda,
ResNet50 ve VGG19 modelleri ile %94 dogruluk, %96 kesinlik, %95 duyarhlik, %95 F1-
skoru ve 0,967 AUC elde edilerek onerilen yaklagimin yiiksek siniflandirma performansi

sergiledigi gosterilmistir [102].
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Dhere and Sivaswamy tarafindan akciger grafilerinden COVID-19 tespiti igin
hiyerarsik bir siniflandirma modeli &nerilmistir. Onerilen model iki asamadan olusmaktadir.
Ik asamada DenseNet121 kullamlarak pndmoni goriintiileri normal goriintiilerden
ayristirilmigtir.  ikinci asamada ise COVID-19’un, COVID-19 olmayan pndmoni
goriintiilerinden ayrismasi i¢in ¢oklu dikkat kalint1 6grenme (Multi-scale Attention Residual
Learning) mimarisi kullanilmistir. Odak kaybinin ve koniklik kaybinin hibrit olarak
kullanildig1 ¢alisma sonunda tiglii siniflandirma i¢in umut verici sonuclar elde edilmistir
[93].

Chen et al. tarafindan yapilan calismada akciger grafilerinin siniflandirilmasi igin
EfficientNet ve CoAtNet modelleri, ChestX-ray14 veri kiimesi lizerinde degerlendirilmistir.
Calismada simiflandirma performansimi artirmak amaciyla, modelin zor Oorneklere
odaklanmasini saglayan 6zel bir kayip fonksiyonu onerilmistir. Bu kayip fonksiyonu,
etiketler arasindaki uzun kuyruk (long-tail) problemini dengeleyerek siniflandirma
performansini iyilestirmistir. Calisma sonunda, CoAtNet-0-rw modeli ile Onerilen kayip
fonksiyonunun birlikte kullanilmasiyla, ResNet50 ve EfficientNet-BS gibi yaygin
modellerden daha yliksek AUC degerleri elde edildigi gosterilmistir. Bu bulgular, CNN ve
doniistliriici mimarilerinin birlesiminden olusan CoAtNet-0-rw modelinin ve 6zel kayip
fonksiyonunun, dengesiz dagilima sahip akciger grafilerinde hastalik tespiti i¢in gii¢lii bir
potansiyele sahip oldugunu ortaya koymustur [18].

Katona et al. tarafindan yapilan c¢alismada, c¢ok etiketli akciger grafilerinin
siniflandirilmasi i¢in yeni bir ¢evrimigi topluluk modeli dnerilmistir. Bu modelde VGG,
ResNet ve DenseNet mimarileri, ek bir tam bagli katman ve etiket agirlikli ortalama
stratejisiyle birlestirilmistir. Model egitimi hem tiim topluluk yapisinin hem de her bir alt
modelin kaybimi dikkate alan 6zel birlestirilmis kayip fonksiyonu ile gergeklestirilmistir.
ChestX-rayl4 ve MIMIC-CXR veri kiimeleriyle yapilan testler, Onerilen yaklagimin
simiflandirma basarisint artirdigini ve modelin genelleme yetenegini giiglendirdigini
gostermistir [103].

Tang and Yang tarafindan, akciger grafilerinden hastalik tespiti amaciyla ii¢ ana
modiilden olusan CheXDouble adli ¢ift denetimli (dual-supervised) bir derin 6grenme
modeli gelistirilmistir. Omurga modiilii olarak kullanilan DenseNet, grafilerdeki ilgili
bolgeyi belirleyerek oOznitelik haritasin1 ¢ikarmaktadir. Kiiresel Siniflandirma (Global
Classification) modiilii, bu 6znitelik haritasindan siniflandirma sonuglarini tahmin etmekte
ve One ¢ikan alan haritasi (saliency map) olusturmaktadir. Kiiresel Dikkat Hizalama (Global

Attention Alignment) modiilii ise, olusturulan 6ne ¢ikan bolgeleri kardiyopulmoner alanlarla
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siirlandirarak modelin dikkatini anlamli anatomik bdlgelere yonlendirmekte bu sayede hem
modelin agiklanabilirligi hem de siniflandirma dogrulugu artirilmaktadir. Calismada, veri
kiimesindeki 6rnek dengesizligini ¢ozmek amaciyla “Gelistirilmis Odak Kayb1” (Improved
Focal Loss) ad1 verilen bir kayip fonksiyonu 6nerilmistir. Bu fonksiyon, pozitif (hastalik
varlig1) ve negatif (hastalik yoklugu) oOrneklerin dengesiz dagilimini dinamik olarak
agirliklandirarak ve her bir partideki negatif 6rneklerin etkisini ayarlayarak siiflandirma
hatalarini azaltmaktadir. Onerilen CheXDouble modeli, ChestX-ray14 veri kiimesi iizerinde
test edilmis ve literatiirdeki mevcut modellere kiyasla hem siniflandirma basarist hem de

genelleme kabiliyeti agisindan iistiin performans gostermistir [104].

1.2.4. Onerilen cahsmanin literatiire katkisi

Literatiirde, akciger grafilerinin derin 6grenme yontemleriyle siniflandirmasi amaciyla
cok sayida calisma yapilmis ve bu ¢alismalarin pek ¢ogunda yiiksek performansa ulasan
modeller gelistirilmistir. Ozellikle transfer 5grenmesi ve dikkat mekanizmalarinin kullanimi
sayesinde sinirli veri sayisina sahip veri kiimeleri lizerinde basarili sonuglar elde edilmistir.
Bununla birlikte literatlirdeki ¢ogu calismada, az sayida veri igeren tek bir veri kiimesiyle
sinirli kalinmis, Onerilen modellerin genellestirme yetenegi kapsamli bir sekilde test
edilmemistir. Ayrica kayip fonksiyonlarinin siniflandirma basarisina etkisi sistematik olarak
analiz edilmemis, ¢ogunlukla standart fonksiyonlar tercih edilmistir. Bu durum, 6nerilen
yontemlerin ger¢ek diinya senaryolarina aktarilabilirliginin sinirli olmasina yol agmaktadir.

Sunulan tez calismasi, literatiirdeki mevcut eksiklikleri gidermek amaciyla kapsamli
bir yaklagim ortaya koyarak dnemli katkilar saglamaktadir. Literatiirdeki ¢aligmalarin aksine
sunulan bu ¢aligmada:

e Baskent Universitesi Ankara Hastanesi’nden toplanan klinik gériintiiler ile birden fazla
acik erisimli veri kiimesinden elde edilen goriintiiler birlestirilerek genis ve yiiksek
cesitlilige sahip kapsamli bir veri kiimesi olusturulmustur. Béylece 6nerilen modelin
genelleme yetenegi daha gergekei senaryolar ile degerlendirilmistir.

e Literatiirde yaygin olarak kullanilan 3 ila 7 sinifli veri kiimelerinin aksine, 7, 8, 9, 10,
12, 14 smifli veri kiimeleriyle c¢alismig, Ozellikle 15 smifli veri kiimesiyle
gerceklestirilen analizler sayesinde mevcut ¢alismalarin 6tesine gegilmistir. Bu sayede
¢ok sinifli siniflandirma konusunda literatiire 6nemli katkilar sunulmustur.

e Onerilen derin 6grenme modeli ve gelistirilen kayip fonksiyonlar1 7-15 smfli, farkls

patolojiler iceren veri kiimeleriyle ayrintili olarak test edilmistir. Yani daha karmasik ve
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gercekei  klinik senaryolar ele alimmis, bdylece modelin ve Onerilen kayip
fonksiyonlarinin siif sayisindan ve veri dagilimindan bagimsiz olarak performanslar
degerlendirilmistir.

e Transfer 6grenmesine dayali olarak gelistirilen modelde, DenseNet201 mimarisine
ConvLSTM, SE blogu ve doniistiiriicii kodlayicilar entegre edilerek hibrit bir yapi
olusturulmustur. Bu yap1 sayesinde goriintiilerdeki 6nemli bolgelerin konumu ve bu
bolgelerin birbiriyle olan iligkileri etkili bicimde ogrenilmis, ozellikle semantik
benzerligi yiiksek siniflarin daha dogru bigimde ayirt edilmesi saglanmustir.

e Literatiirde genellikle géz ardi edilen bir konu olan kayip fonksiyonlarmin model
performansina etkisi detayli olarak analiz edilmistir. Dinamik, hibrit ve ceza terimi
iceren kayip fonksiyonlari, bu fonksiyonlari topluluk yontemleriyle birlestiren 6zgiin
yaklasimlar dnerilmistir. Onerilen bu fonksiyonlarn farkli model mimarileri ve farkli
sinif sayilarma sahip veri kiimeleri i¢in yiiksek ve tutarli performans sagladigi
gosterilmistir.

e Onerilen modelin ve kayip fonksiyonunun ¢ok sayida sinif iceren ve dengesiz dagilima
sahip veri kiimelerinde kararli ve yiiksek performans gostermesi, bu yontemin klinik
uygulamalarda karar destek aract olarak kullanilabilme potansiyelini ortaya
koymaktadir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasinda yiiksek sayida sinif iceren ve dengesiz dagilima
sahip akciger grafisi veri kiimelerinde basarili sonuglar veren ve yliksek genelleme
yetenegine sahip bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Model performansini artirmak
amactyla 6zgiin bir kayip fonksiyonu 6nerilmis, bu fonksiyonun, farkli modeller ve veri
kiimeleri lizerinde de performans iyilestirmesi sagladig1 deneysel olarak kanitlanmistir. Ek
olarak modelin karar verme siirecini daha seffaf hale getirmek amaciyla Grad-CAM yontemi
uygulanmistir. Gelistirilen yenilik¢i model ve 6zgiin kayip fonksiyonu ile tibbi goriintii
siniflandirma alanina dnemli bir katki yapilmis, bu kapsamda gelistirilen yontemlerin klinik

uygulamalarda ¢6ziim iiretme potansiyeli oldugu ortaya konmustur.

1.3. Genel Bakis

Sunulan tez caligsmasi alti ana boliimden olugmaktadir. Birinci boliim, ¢alismanin
konusunu, amacint ve Onemini, akciger grafilerinin derin O6grenme yontemleri ile
siniflandirilmast konusunda yapilan calismalar ile ilgili literatiir 6zetini igermektedir. Ikinci

béliimde, tezin temelini olusturan kavramlar acgiklanmistir. Ugiincii boliimde tezde
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kullanilan veri kiimesi tanmitilmig, Onerilen model ve kayip fonksiyonlarinmin temelleri
verilmistir. Dordiincii boliimde, bir 6nceki boliimde agiklanan yontemler kullanilarak elde
edilen arastirma bulgular1 grafik ve tablolar ile sunulmustur. Tezin besinci boliimiinde elde
edilen sonuglarin degerlendirmelerine, literatiir karsilastirmalarina yer verilmistir. Altinci ve
son boliimde ise sonuclar ve gelecek caligsmalar i¢in Oneriler sunulmustur.

Sonu¢ olarak sunulan tez calismasinda akciger grafilerinin yiiksek basariyla

siiflandirilmasini saglayan bir derin 6grenme modeli ve kayip fonksiyonu onerilmistir.
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2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Akciger Anatomisi ve Fizyolojisi

Solunum sisteminin temel islevi dokulara oksijen saglamak ve metabolizma sonucu
olusan karbondioksiti uzaklagtirmaktir [105]. Bu sistemin en 6nemli bileseni olan akcigerler
anatomik olarak asimetrik bir yapiya sahiptir. Sag akciger tipik olarak ii¢ lobdan, sol akciger
ise kalp nedeniyle iki lobdan olugsmaktadir. Her iki akciger de ¢ift katmanl plevra zariyla
cevrilidir. I¢te bulunan visseral plevra zar1 akciger yiizeyini 6rterken, dis parietal plevra zari
torasik boslugu kaplamaktadir. Bu zarlar arasindaki ince plevra sivi tabakasi solunum
sirasinda akcigerlerin siirtlinmesiz bir sekilde hareket etmesini saglamaktadir [106].

Mikroskobik diizeyde akciger parankimi gaz degisiminin gerceklestigi ve oksijen ile
karbondioksitin diflizyonu i¢in genis yiizey alani saglayan yogun bir kilcal damar agiyla
cevirili kiigiik, balon benzeri yapilar olan alveollerden olugsmaktadir [107].

Fizyolojik olarak akcigerler, inspirasyon (soluk alma) sirasinda genisleyebilme ve
ekspirasyon (soluk verme) sirasinda geri ¢ekilme 6zelligine sahip elastik bir yapiya sahiptir.
Bu elastik yapi, alveoler hiicreler tarafindan iiretilen, yilizey gerilimini azaltan, alveoler
¢6kmeyi onleyen ve akciger uyumlulugunun korunmasina yardimci olan bir madde olan
stirfaktan ile desteklenmektedir [105], [106]

Akciger anatomisi ve fizyolojisi arasindaki hassas denge, yasami siirdiirmek icin
gerekli gaz degisimine izin vererek solunum fonksiyonlarmin diizenli c¢alismasini
saglamaktadir. Alveollerin hassas yapisi, akciger dokusunun elastikiyeti ve plevranin
diizenleyici rolii, optimal solunum fonksiyonunun siirdiiriilmesi i¢in kritik neme sahiptir.
Ancak, yapisal anormallikler, inflamatuar siirecler veya dis faktorler nedeniyle solunum

fonksiyonlarinda bozulmalar meydana gelebilmektedir [105].

2.2. Akciger Grafisi

Akciger grafisi, akcigerleri, hava yollarini, diyaframui, kalbi, kaburgalar: ve ¢evreleyen
yumusak dokular1 degerlendirmek i¢in amaciyla yaygin olarak kullanilan, invaziv olmayan,
ucuz ve hizli bir tibbi goriintiileme yontemidir [15], [16].

Akciger grafileri, X-1s1nlarinin hasta viicuduna génderilmesi ve bu 1sinlarin farkli doku
yogunluklarina gore farkli oranlarda emilmesiyle olusturulan goriintiilerdir. Standart akciger
grafileri, hastanin X-151n1 kaynag1 ve dedektor paneli kargisindaki konumu ve yonelimine

(oryantasyonuna) gore ii¢ ana tipe ayrilmaktadir: posteroanterior (PA), anteroposterior (AP),
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lateral (yan). PA ve AP goriintiileri X-151m1 kaynagimin hastanin arkasina veya Oniine
konumlandirildig1 goriintiilerdir. AP goriintiisii tipik olarak yatar pozisyonda olan
hastalardan alinirken, hasta PA goriintlisiiniin alinmasi igin genellikle dik durmaktadir.
Lateral goriintii genellikle bir PA goriintiisii ile birlikte elde edilmekte ve X-151n1 hastanin bir
tarafindan digerine, tipik olarak sagdan sola dogru yansimaktadir [29]. Farkli yogunluktaki
doku ve yapilar X-1s1mnin1 gegirip yansitmalarina bagli olarak akciger grafilerinde siyah ya
da beyaz goriinmektedir. Kemikler yiiksek yogunlukludur, bu nedenle beyaz goriiniirken
kaslar ve yaglar gri goriinmektedir. Akcigerlerdeki hava ise, diisiik yogunlugu nedeniyle
siyah goriinmektedir. Sonug olarak akciger grafileri akcigerleri, kalbi, gégiis kafesini, hava
yollarim1 ve kan damarlarim1 gostermektedir [108]. Dolayisiyla bu grafiler pulmoner nodiil,
TB, pndmoni, amfizem, eflizyon gibi pek ¢ok yasami tehdit eden akciger hastaliginin

taranmasinda ve teshisinde ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir [1], [23], [24],[27], [109], [110].

2.3. Akciger Patolojileri

Akciger patolojileri, solunum fonksiyonlarini etkileyen ve radyolojik olarak farkli
bulgulara sahip genis bir hastalik yelpazesini ifade etmektedir. Akcigerleri etkileyen
enfeksiyoz hastaliklar arasinda COVID-19, TB ve pnémoni gibi hastaliklar yer almaktadir.
Pnomotoraks, atelektazi ve kardiyomegali gibi yapisal ve mekanik bozukluklar ise akcigerin
anatomik biitlinliigiinii ve fonksiyonel kapasitesini etkileyen patolojilerdir. Pulmoner 6dem
ve plevral eflizyon, akciger dokusunda veya plevral boslukta siv1 birikimi ile karakterizedir
ve genellikle altta yatan kardiyovaskiiler veya inflamatuar siire¢lere bagli olarak
gelismektedir. Nodiil ve kitle olusumlar akcigerdeki iyi huylu (bening) veya kotii huylu
(malign) neoplastik siiregleri temsil ederken, pulmoner fibroz akciger dokusunda kalic
skarlagmaya neden olan kronik bir patolojidir. Travmaya bagl gelisen kosta kiriklar ise,
gbdgls duvart biitiinliigiiniin bozulmas1 sonucu solunum fonksiyonlarimi etkileyerek ciddi
klinik sonuglara neden olabilmektedir. Konsolidasyon, infiltrasyon ve akciger opasitesi gibi
radyolojik bulgular bir¢ok akciger hastaliginin tanisinda 6nemli rol oynamaktadir. Bu
bulgular goriintiileme yontemleri ile akciger parankimindeki degisiklikleri ortaya ¢ikararak

klinik taniya yardimci olmaktadir.

2.3.1. COVID-19
Koronaviriis hastaligt (COVID-19), basta solunum yollar1 ve akcigerleri etkileyen,

SARS-CoV-2 viriisiiniin neden oldugu bulasici bir hastaliktir [111], [112]. WHO, ilk olarak
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Aralik 2019'da Cin'in Wuhan kentinde ortaya ¢ikan COVID-19'u Mart 2020'de kiiresel bir
pandemi olarak ilan etmistir [44], [113]. May1s 2025 itibariyla diinya capinda 777.825.189
dogrulanmig COVID-19 vakast goriillitken ve bu vakalarin 7.095.903°1 o6liimle
sonu¢lanmistir [2]. Bu oliimciil viriisiin yaygin semptomlar1 ates, kuru oksiiriik, nefes
darlig1, bogaz agrisi, yorgunluk, bas agrisidir [44], [50], [112], [113]. COVID-19’a bagh
olarak akcigerde gelisen yaygin inflamasyon, alveolar hasar ve sivi birikimi sonucu ortaya
ctkan akut solunum sikintis1 sendromu, kalp yetmezligi, septik sok, pnémoni, solunum
sikintis1 ve akciger 6demi gibi komplikasyonlar baslica 6liim nedenleri olarak kabul
edilmektedir [90], [111]. Bununla birlikte, COVID-19'un onaylanmis bir tedavisi
bulunmadigindan sosyal mesafe ve kesin ve hizli tani, bu 6liimciil viriisle basa ¢ikmak icin
temel onlemlerdir [50], [113].

WHO’ya gore, COVID-19 tanist ve taramasi i¢in altin standart, ters transkripsiyon
polimeraz reaksiyonu (Reverse Transcription Polymerase Chain Reaction (RT-PCR)) olarak
belirlenmistir [50], [112], [113]. COVID-19'un en yaygin tani aract RT-PCR olmasina
ragmen, bu testin tespit sliresinin uzun olmasi (2 giine kadar), duyarliligin diisiik olmasi
(%60-70 civarinda) ve yanlis negatif oranlarinin yiliksek olmasi gibi dezavantajlar
bulunmaktadir [112], [114]. Viriisilin yayilmasinin durdurulmasi ve etkili tedavi i¢in dogru
ve hizli tespit gerektiginden, WHO nun 6nerileri dogrultusunda akciger grafileri RT-PCR’a
alternatif yontem haline gelmistir. [113], [115].

COVID-19 olgularina ait akciger grafilerinde genellikle bilateral (her iki akcigerde)
tutulumlar izlenmekte olup, bu tutulumlar 6zellikle orta ve alt bolgelerde yogunlagmaktadir.
Lezyonlar akcigerlerin periferik bolgelerinde yani dis kisimlarinda yogunlagsmaktadir.
Goriintiilerde  diizensiz smirli, nonhomojen opasiteler ve konsolidasyon alanlari

goriilmektedir [116], [117].

2.3.2. Tiiberkiiloz

Tiiberkiiloz (TB), Mycobacterium tuberculosis bakterisinin neden oldugu bulasici bir
hastaliktir. Bu bakteri kemik, beyin, lenf diiglimleri gibi viicut boliimlerini etkilese de
Ozellikle pulmoner bir patojen olarak kabul edilmektedir [4]. 2023 yilinda TB, diinya
genelinde tek bir bulasici etkenden kaynaklanan birincil 61tim sebebi olmustur [3], [4].

TB tedavi edilebilir bir hastaliktir, ancak hastaligin kontrol altina alinabilmesi i¢in
ihtiya¢ duyulan erken ve dogru tani biiyiik bir zorluk olmaya devam etmektedir [31], [118]—
[120]. TB'yi tespit etmek i¢in akciger grafisi, pozitron emisyon tomografisi, BT,
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mikroskobik incelemeler, kiiltlir tabanli yontemler ve molekiiler testler gibi gesitli tani
yontemleri uygulanmaktadir. Bununla birlikte, WHO “End-TB” stratejisi kapsaminda
akciger grafilerini TB taramasinda bir triyaj araci olarak 6nermektedir [119], [121].
TB’nin grafilerdeki goriiniimii hastaligin durumuna gore degisiklik gostermektedir.
Orta-alt akciger bolgesinde infiltrasyon ve ayni taraf akcigerde hiler ve/veya mediastinal lenf
biiyiimesi primer TB’nin karakteristik bulgularindandir. Reaktivasyon TB’si ise genel olarak
iist loblarin apikal ve posterior segmentlerinde veya alt loblarin superior segmentlerinde
nodiiler, yamali, diizensiz konsolidasyonlarla kendini gostermektedir. Orta-alt akciger
bolgesinde infiltrasyon ve ayni taraf akcigerde hiler ve/veya mediastinal lenf biiylimesi
TB’nin karakteristik bulgularindandir. Orta kalinlikta duvara sahip, diizgiin i¢ ylizeyli ve
genellikle hava-sivi seviyesi igermeyen bosluklar (kaviteler) TB’nin ilerleyen asamalarinda

gozlenebilmektedir [122].

2.3.3. Pnomoni

Pnomoni, bakteri, viriis, mantar gibi mikroorganizmalarin alveollerde yanici bir
reaksiyona neden olmasi sonucunda olusan inflamatuar bir hastaliktir. Mikroorganizmalar,
akcigerde yayildikca, bagisiklik sistemi bu patojenlere karst yanit olusturmakta ve
alveollerin igerisinde inflamatuar hiicrelerin birikmesine neden olmaktadir. Bu siirecte,
alveollerde enfekte sivi birikimi meydana gelerek gaz degisimini bozmakta solunum
yetersizligine yol agmaktadir. Sonug olarak hastalarda solunum sikintisi, oksiiriik ve ates
gibi semptomlar ortaya ¢ikmaktadir [5], [123]. Pnomoni, 6zellikle gelismekte olan tilkelerde
hem yaslhi hem de geng niifusta 6nde gelen 6liim sebeplerinden biri olmayi siirdiirmektedir.
Her yil diinya niifusunun yaklagik %7’sine (yaklagik 450 milyon) pndmoni teshisi
konulmakla birlikte bu teshislerin 4 milyonu 6liimle sonu¢lanmaktadir. [5], [124]. Pnémoni,
erken asamalarda teshis edilip uygun sekilde tedavi edilmedigi takdirde hizla ilerleyerek
ciddi komplikasyonlara ve Sliime yol agabilmektedir [S]. Pndmoni teshisi i¢in en yaygin
kullanilan klinik yontem akciger grafileridir [124].

Pndmoni, akciger grafilerinde genellikle alveoller i¢inde siv1 birikimi ve inflamasyona
bagli olarak artmis opasiteler seklinde goriilmektedir. Bu degisiklikler, enfeksiyonun
etkenine ve yayilimmna bagli olarak farkli radyolojik paternler gosterebilmektedir.
Pnomokoksik (tipik) pndmonilerde konsolidasyon akcigerin bir boliimiinde yogunlasirken,

atipik pndmonilerde daginik, yama ya da buzlu cam tarzinda (yaygin fakat belirsiz sinirli)
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ya da retikiiler opasiteler goriilebilmektedir. Tiim pnomonilerdeki ortak radyografik 6zellik

ise hava yollarinin siiregten etkilenmeyerek agik kalmasidir [123].

2.3.4. Pnomotoraks

Pnomotoraks, plevral boslukta hava birikmesi sonucu akcigerin kismi ya da tamamen
¢okmesini ifade eden tibbi bir terimdir [9], [125]. Pnomotoraks, klinik olarak spontan
pnomotoraks ve edinsel (sekonder) pnomotoraks olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Spontan
pnomotoraks altta yatan bir akciger hastalig1 olmaksizin kendiliginden gelisen pndmotoraks
tiiriidiir. Edinsel pndmotoraks ise gdgiis travmalari, kaburga kiriklart ya da invaziv iglemler
sonucu gelisen pndmotoraks tiiriidiir [125]. Ozellikle gogiis yaralanmasi olan hastalarda
pnomotoraks gelisme olasiligi %30 ila %39'dur [9]. Pnomotoraks, ani baslangicli gogiis
agrist ve nefes darlig1 semptomlariyla kendini gostermektedir ve erken tespit edilip tedavi
edilmezse oliimciil olabilen bir durumdur. Akciger grafileri pndmotoraks tanisi i¢in yeterli
bir yontemdir.

Normal akciger grafilerinde visseral ve parietal plevralar goriilmemektedir.
Dolayisiyla grafide beyaz visseral plevral ¢izginin goriiniir olmasi pnomotoraks varligini
gostermektedir. Plevral ¢izginin disindaki bolgede akciger damarlarinin kayboldugu ve

tamamen radyoliisent (koyu) bir alanin olustugu gézlenmektedir [126].

2.3.5. Atelektazi

Atelektazi, akciger dokusunun tam veya kismi olarak sonmesiyle (kollabe olmasiyla)
karakterize edilen klinik bir durumdur. Bu durum, akcigerlere yeterli hava girmemesi
sonucunda meydana gelmektedir ve ¢esitli pulmoner ve ekstrapulmoner hastaliklarla iliskili
birka¢ mekanizma nedeniyle gelisebilmektedir. Pulmoner nedenler, bronsiyal liimenin
tikanmasi (en yaygin neden), hava yolu iltihabi, artan mukus viskozitesi, azalmis siliyer
fonksiyon, noromiiskiiler hastaliklara bagli zayif oOksiiriik refleksi nedeniyle mukusun
atilamamasi, yabanci cisim aspirasyonu ve solunum yolu ve alveolleri kaplayan sivinin
ylizey geriliminin artmasidir. Ekstrapulmoner nedenler ise akciger disi etkenlere bagli olarak
hava yollar1 ve akciger dokusunun sikigsmast ile ndromiiskiiler hastaliklar sonucu solunum
kaslarinin zayiflamasi nedeniyle yeterli solunum hacminin saglanamamasidir. Atelektazinin
klinik belirtileri, etkilenmis lob sayisina, altta yatan nedene, hastanin yasina ve genel saglik
durumuna bagli olarak degisebilmektedir. Dispne (nefes darligi), tasipne, hipoksemi ve

okstirtik en yaygin belirtilerdir [127]. Genel anestezi sonrasi en yaygin goriilen postoperatif
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pulmoner komplikasyonlarindan biri olan atelektazi, gaz degisimini bozarak hipoksemiye
yol agcmakta ve bu durum pnémoni ve akut akciger hasar1 gibi diger pulmoner
komplikasyonlarin gelismesine neden olarak mortalite riskini artirabilmektedir [8].
Dolayisiyla altinda yatan sebeplerin arastirilmasi ve tedavi edilebilmesi i¢in atelektazinin
erken teshisi hayati bir dneme sahiptir. Atelektazi tanisinda en sik kullanilan goriintiileme
yontemi akciger grafisidir [127].

Atelektazinin radyografik bulgulari direkt ve indirekt olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
Direkt bulgular genellikle hacim kaybinin belirtileridir ve en spesifik bulgu interlober
fissiirlerin yer degistirmesidir. interlober fissiirlerin yer degistirmesi akcigerin ¢okmiis
lobundan kaynaklanmaktadir ve hacim kaybmin en giivenilir gostergelerinden biridir.
Ayrica pulmoner damarlarin veya hava yollarin sikismasi da direkt bulgular arasindadir
ancak bu bulgu daha nadir goriilmektedir. Indirekt bulgular hacim kaybina bagl olarak
gelisen sekonder degisiklikleri igermektedir. Artan akciger opasitesi, hacim kaybi nedeniyle
¢Okmiis alanin daha radyoopak (beyaz) bir goriinlime sahip olmasiyla karakterizedir. Ek
olarak, 6dnceden var olan akciger anormalliklerinin kaymasi, graniilom veya diger anatomik

referans noktalarinin farkli bir konuma yerlesmesiyle belirlenebilmektedir [128].

2.3.6. Kardiyomegali

Kardiyomegali kendi basina bir hastalik olmamakla birlikte kalbin tamaminin ya da
bazi kisimlarinin biiyiimesi ile karakterize edilen durumdur ve ¢ofu zaman ciddi kalp
hastaliklarinin 6nemli bir isaretidir [10]. Klinik olarak ¢abuk yorulma, nefes darligi (dispne),
carpint1 ve ayak bileklerinde sislik gibi belirtilerle kendini gosteren kardiyomegali, koroner
arter hastaligi, bobrek hastaligi, hipertansiyon, kalitsal bozukluk, enfeksiyon ve
kardiyomiyopati dahil olmak iizere pek ¢ok durumdan kaynaklanabilmektedir. Bu nedenle,
bu durumun erken teshis edilmesi ve altinda yatan sebeplerin arastirilmasi hayati bir 6neme
sahiptir [129].

Akciger grafileri, kalp boyutunun degerlendirilmesi i¢in temel ve gilivenilir bir tan
yontemidir. Kardiyotorasik oran hesaplanarak kalp boyutundaki artisin tespit edilmesi i¢in
kullanilan akciger grafileri, kardiyomegali tespitinde %95,8 dogruluk gostermektedir.
Akciger grafilerinde kardiyotorasik alanin kalbin goglis kafesi genisligine orani
hesaplanmaktadir ve bu oranin %50 nin iizerinde olmasi1 kardiyomegaliye isaret etmektedir.
Bununla birlikte sol ya da sag ventrikiil genislemesine bagli olarak yuvarlak ve genislemis

bir kalp goriiniimii de kardiyomegaliyi gostermektedir [129].
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2.3.7. Akciger 6demi

Akciger 6demi, akcigerlerin interstisyel dokusunda ya da alveolar bosluklarda
normalden fazla sivi birikmesi durumudur [11]. Bu durum klinikte kardiyojenik (kalp
kaynakl1) ve non-kardiyojenik (kalp disinda nedenlerle gelisen) olmak iizere iki kategoriye
ayrilmaktadir. Akciger 6deminin belirtileri, hastada nefes darlig1 (dispne), ortopne (yatarken
artan nefes darlig1), tasipne (hizli solunum), pembe kopiiklii balgam, hipertansiyon ya da
hipotansiyon goriilmesidir. Acil miidahale edilmezse, solunum yetmezligi gelisebilmekte
ve bu durum 6liimle sonuglanabilmektedir [130]. Akciger 6deminin tanisinda akciger grafisi
yaygin olarak kullanilan goriintiileme yontemidir [11].

Akciger 6deminin akciger grafisindeki bulgulari, 6demin evresine ve nedenine bagh
olarak degisebilmektedir. Kardiyojenik ve non-kardiyojenik 6demlerde bazi ortak 6zellikler
olsa da kardiyojenik 6demin daha belirgin radyolojik bulgular1 bulunmaktadir. Non-
kardiyojenik 6demde akciger grafisinde iki tarafli, yaygin, hava bronkogrami igeren
periferik infiltrasyonlar gozlenmektedir. Kardiyojenik 6demde ise ozellikle akcigerin iist
kesimlerinde uzanan ince ¢izgiler (Kerley A), alt akciger bolgelerinde, interlobiiler septal
stv1 birikimi sonucu gelisen yatay ¢izgiler (Kerley B) ve hiluslarin etrafindaki opasiteler
(alveoler 6dem), kardiyomegali (kalp bolgesinde biiylime), birikmis plevra sivisi, fissiirlerde

stvi, hilluslarda genigleme ve peribronsiyal kiliflanma (kuffing) izlenmektedir [130].

2.3.8. Plevral efiizyon

Plevral efiizyon, plevral boslukta anormal s1v1 birikmesi sonucu olusan bir klinik bir
durumdur [131]. Plevral efiizyon nedenine bagli olarak iki gruba ayrilmaktadir. Transidatif
plevral efiizyon, hidrostatik ve onkotik kuvvetlerdeki dengesizliklerden kaynaklanan ve kalp
yetmezligi ve siroz gibi sistemik hastaliklarin neden oldugu efiizyon tiiriidiir. Eksiidatif
plevral efiizyon ise plevral sivinin birikimini etkileyen yerel faktorler degistiginde ortaya
¢ikmaktadir, pndmoni, TB, malignite ve tromboembolizm gibi inflamatuar nedenlerle
olugmaktadir [132]. Plevral eflizyonun klinik belirtileri, nefes darlig1 (dispne), gogiis ve list
karin agris1, kuru oksiiriik, ates gibi semptomlardir [131], [132]. Plevral efiizyonun erken
tanisi, altta yatan nedenin belirlenmesi ve uygun tedaviye baslanmasi agisindan biiyiik
oneme sahiptir [11]. Akciger grafileri, plevral eflizyonun goriintiilemesi i¢in yaygin sekilde

kullanilmaktadir. Grafilerdeki sivinin miktar1 ve dagilimi, hastaligin ilerleyisi ile ilgili

onemli bilgiler saglamaktadir. Stvinin akciger dokusu ve alveollerin icinde mi (pulmoner
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0dem) yoksa plevral boslukta mi1 (plevral efiizyon) yer aldigini siniflandirmak etkin tedavi
icin biiylik 6nem tagimaktadir [11].

Plevral eflizyonun akciger grafisindeki Ozellikleri genellikle patognomoniktir.
Gortiilen en erken belirti (50 ml kadar az plevral sivi) kostofrenik aginin sivi birikimi
nedeniyle korelmesidir. Biiylik hacimli efiizyonlarda, etkilenen tarafta yaygin opasite
gozlenmektedir. Biiylik plevral efiizyonlarda, artan s1vi hacmi nedeniyle mediastinal yapilar

kars1 tarafa itilmis olarak goriilebilmektedir [131].

2.3.9. Nodiil ve Kitle

Pulmoner nodiil, akciger grafisinde goriilen yuvarlak ya da diizensiz simirh
opasitelerdir. Bu opasitelerin ¢apt 3 cm’den biiyiik oldugunda bu durum kitle olarak
adlandirilmaktadir [133]. Pulmoner nodiiller ve kitleler, boyutlarina ve karakteristik
ozelliklerine gore benign (iyi huylu) ya da malign (kotii huylu) olabilmektedir. Pulmoner
nodiil ve kitlelerin akciger kanserinin erken belirtisi oldugu bilindiginden radyolojik
degerlendirme, tan1 ve takip i¢in biiyiilk 6nem tasimaktadir [7]. Akciger grafisi, pulmoner
nodiil ve kitlelerin tespiti i¢in siklikla kullanilan birinci basamak goriintiilleme yontemidir
[134].

Nodiil ve kitleler akciger grafilerinde malignite siiphesine gore keskin smirli ya da
diizensiz smirli, homojen ya da heterojen yogunluk gdsteren opasiteler olarak

goriilmektedirler [133].

2.3.10. Pulmoner fibroz

Pulmoner fibréz, esas olarak akciger dokusu hasar gordiigiinde ve yaralandiginda
olusan, solunum fonksiyonlarmi kisitlayan bir durumdur. Bu durum akcigerlerde doku
sertlesmesine ve elastikiyet kaybina neden olarak oksijen degisimini zorlastirmaktadir [6].
Pulmoner fibroziin en yaygin nedenleri arasinda interstisyel akciger hastalig1 olan Idiyopatik
Pulmoner Fibrozis, silika, asbest ve metal tozuna uzun siireli maruz kalmak, romatoid artrit,
sistemik skleroz ve vaskiilit gibi hastaliklar, kemoterapi ajanlari, antibiyotikler ve radyasyon
tedavisi gibi bazi tibbi tedaviler ve genetik faktorler yer almaktadir. Pulmoner fibrdziin
klinik belirtileri nefes darligi, kuru 6ksiiriik ve yorgunluk gibi semptomlardir. Hastaligin ileri
evrelerinde hipoksemi, pulmoner hipertansiyon ve solunum yetmezligi gibi ciddi
komplikasyonlar gelisebilmektedir [135]. Pulmoner fibroziin erken tanisi, hastaligin

ilerlemesini yavaslatmak ve uygun tedavi seceneklerini belirlemek acisindan biiyiik 6nem
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tagimaktadir. Geg¢ tan1 konulan vakalarda geri doniisiimsiiz akciger hasart olusmasi
nedeniyle solunum fonksiyon kaybi meydana gelmektedir. Pulmoner fibroziin tanisinda
genellikle ilk basamak goriintiileme yontemi olarak akciger grafisi kullanilmaktadir [136].
Grafilerde alt loblarda daha belirgin olmak {izere interstisyel fibrozle uyumlu ince
retikiiler ¢izgiler goriilebilmektedir. Ileri vakalarda akcigerin bazal bélgelerinde bal petegi
goriiniimli olusabilmektedir. Pulmoner fibr6z nedeniyle akciger esnekligi azaldigindan

akciger hacminde 6nemli bir kii¢iilme ve diyafram ylikselmesi izlenebilmektedir [136].

2.3.11. Kosta kirigi

Kosta kirig1 gogiis duvarinda yer alan kaburga kemiklerinin travma, stres ya da
patolojik siirecler nedeniyle kirilmasiyla ortaya ¢ikan klinik durumdur [12]. Kosta
kiriklarinin en yaygin sebepleri arasinda trafik kazalari, diigme sonucu gelisen travmatik
yaralanmalar, osteoporoz gibi kemik hastaliklarina bagli minimal travmalar ve genellikle
sporcularda ve yogun okstiriik atagi geciren hastalarda goriilen uzun siireli tekrarlayan gogiis
hareketleri yer almaktadir. Goglis agrisi, solunumla artan hassasiyet, okstiriikle tetiklenen
agr1 ve derin nefes alma zorlugu bu durumlarda sik gézlenen klinik belirtiler arasindadir.
Ancak birden fazla kaburga kirigi iceren durumlarda, plevral yaralanmalar, pndmotoraks
veya hemotoraks gibi ciddi komplikasyonlar gelisebilmektedir [137].

Kosta kiriklarinin erken tanisi, altindaki organlara zarar vermemesi, solunum
fonksiyonlarinin korunmasi ve gogiis duvari stabilitesinin bozulmamasi agisindan kritik bir
Ooneme sahiptir [12]. Akciger grafileri kosta kiriklarinin goriintiilenmesi igin siklikla tercih
edilen bir yontemdir. Kiriklar, grafilerde belirgin fraktiir hatt1 olarak izlenmektedir. Ek
olarak etkilenen bolgede 6dem ve yumusak doku degisiklikleri saptanabilmektedir [137].

2.3.12. Konsolidasyon ve Infiltrasyon

Akciger konsolidasyonu ve infiltrasyonu, akciger parankiminde meydana gelen
patolojik degisiklikleri tanimlayan, radyolojide siklikla kullanilan iki farkli terimdir. Her iki
durum da akciger grafisinde artan opasite ile kendini gosterse de mekanizmalar1 ve klinik
anlamlari farklidir. Infiltrasyon, akciger dokusunda inflamatuar hiicreler, sivi, kan, protein
veya tiimor hiicrelerinin birikmesiyle olusan yaygin veya lokalize bir opaklik artis1 olarak
tanimlanmaktadir. Genellikle interstisyel akciger hastaliklari, enfeksiyonlar veya timor
infiltrasyonlarinda gériilmektedir. Infiltrasyonda hava igerigi korunurken interstisyel dokuda

veya alveolar boslukta sivi/hiicre birikimi mevcuttur. Konsolidasyon ise, alveollerin
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tamamen sivi, eksiida, kan veya hiicresel materyalle dolmasi sonucu hava igeriginin
tamamen kaybolmasiyla karakterize bir durumdur. Konsolidasyonda alveoller hava igermez,
tamamen s1v1 veya inflamatuar materyalle doludur [136].

Infiltrasyon ve konsolidasyonun en yaygin nedenleri arasinda pnémoni, pulmoner
0dem, akciger kanseri ve metastazlar, pulmoner hemoraji ve interstisyel akciger hastaliklar
yer almaktadir. Bu iki durumun klinik bulgularina 6rnek olarak nefes darligi, oksiirtik, ates
ve goOgiis agris1 gibi semptomlar verilebilmektedir. Bu semptomlarin siddeti ve siiresi altta
yatan nedene bagl olarak degismektedir. Bu patolojik durumlarin erken tanisi, altta yatan
nedeni belirlemek ve uygun tedaviyi baslatmak igin kritik 6neme sahiptir. Ozellikle
pnomoni, pulmoner 6dem ve akciger kanseri gibi ciddi hastaliklarin erken tanisi, mortalite
ve morbiditeyi azaltmada onemli bir rol oynamaktadir. Akciger grafisi, infiltrasyon ve
konsolidasyonun tanisinda siklikla kullanilan goriintiileme yontemidir [138].

Infiltrasyon genellikle ince ve iyi tanimlanmamis smirlari olan retikiiler veya buzlu
cam opasiteleri ile karakterizedir. Interstisyel akciger hastaliklarinda, erken pulmoner
odemde ve viral enfeksiyonlarda diffiiz veya lokalize opasite artisi olarak
gozlemlenebilmektedir. Konsolidasyon daha yogun, daha homojen ve daha belirgin sinirlar
olan bir opasite olarak gozlemlenmektedir. Tipik olarak hava bronkogrami (opak alan
icindeki hava yollarinin gézlemlenmesi) icerebilmektedir, bu durum alveollerin tamamen
s1v1 veya hiicresel materyalle dolu oldugunu gdsteren énemli bir bulgudur. Infiltrasyonu
konsolidasyondan radyografik olarak dogru sekilde ayirt etmek, klinik yaklagimi
belirlemede biiyiik 6nem tasimaktadir [139].

2.3.13. Akciger Opasitesi

Akciger opasitesi, akciger grafilerinde normalde hava dolu olmasi gereken alanlardaki
artmis yogunluk (opasite) olarak tanimlanan genis bir terimdir. Bu opasiteler, akciger
dokusunun daha fazla X-151n1 emmesi ve ¢evresine gore beyaz (radyoaktif) goriinmesiyle
karakterize edilmektedir. Opasite, belirli bir boyutu veya patolojik yapiy1
tanimlamamaktadir, yalnizca X-1ginlarini segici olarak tutan ve gevresine gore daha opak
goriinen herhangi bir alan i¢in kullanilan genel bir terimdir [136], [140].

Normal akciger dokusu, biiyiik miktarda hava icerdigi icin akciger grafisinde siyah
goriinmektedir. Ancak pnomoni gibi hastaliklarda alveoller hava yerine sivi,
mikroorganizmalar, bagisiklik hiicreleri ve iltihapli maddelerle dolmaktadir. Bu durum

normalde siyah olan akciger alanlarmin gri veya beyaz (opak) goriinmesine neden
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olmaktadir. Akciger opasiteleri enfeksiyonlarla sinirli degildir. Akciger kanseri, pulmoner
6dem ve pulmoner emboli gibi bir¢ok farkli hastalik da akciger grafilerinde opasitelerin
olugmasina neden olmaktadir. Akciger grafilerinde opasitesinin erken tespiti, altta yatan
hastaligin belirlenmesi ve zamaninda uygun tedavinin baglatilmasi igin kritik 6neme sahiptir

[140].

2.4. Derin Ogrenme Yéntemleri

Derin 6grenme, biiytik veri kiimeleri iizerinden 6grenme yetenegi sayesinde karmasik
problemleri ¢dzmeyi saglayan makine dgrenmesi alt dalidir. Ozellikle, tibbi goriintii isleme
alaninda, hastaliklarin tespiti ve smiflandirilmas: gibi uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu béliimde tez kapsaminda 6nerilen modellerde yer alan yapilar ayrintilt
olarak ele alinmustir.

Bu kapsamda herhangi bir manuel miidahale gerektirmeden otomatik olarak 6znitelik
cikarimi yapabilmeleri sayesinde yaygin olarak tercih edilen CNN mimarileri, CNN tabanl
modellere entegre edildiginde siniflandirma performansini artirdignr gosterilen dikkat
mekanizmalari, ViT, SE bloklar1 ve LSTM yapilar1 detayl bir sekilde agiklanmustir.

Bunlara ek olarak, model egitimi sirasinda hata fonksiyonlarin1 minimize ederek genel
performanst dogrudan etkileyen cesitli kayip fonksiyonlar1 da incelenmistir. Ayrica
gelistirilen modelin karar alma siirecini gorsellestirmek amaciyla kullanilan 1s1 haritalari ile
model performansinin nicel olarak degerlendirildigi metrikler (dogruluk, F1-skoru, AUC

vb.) hakkinda bilgi verilmistir.

2.4.1. Evrisimsel sinir aglari (Convolutional neural networks (CNN))
Tipik bir CNN modeli evrisim katmani, dogrusal olmayan aktivasyon katmani,
havuzlama katmani ve tam bagli katmanlar olmak iizere dort ana katmandan olusmaktadir

(Sekil 2.1) [37], [141].

Diizlestirme (Flattening)

AT

Evrisim Katman + Evrisim Katman +
Aktivasyon Katmam Aktivasyon Katmani
Tam Bagh Katman +

Softmax

Sekil 2.1. Tipik CNN mimarisi [142].
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Evrisim katmani, CNN mimarisinin temel katmanidir. Bu katmanda girdi goriintiisiine
cekirdek (kernel) ad1 verilen filtreler uygulanmaktadir. Filtre katsayilar (K) goriintiiniin (G)
piksel degerleri ile ¢arpilmakta ve bu filtre goriintii boyunca kaydirilmaktadir. Boylece her
konumdaki 6zniteliklerin ¢ikartilmasi saglanmaktadir. Bu islem sonucunda 6znitelik haritasi
(E) olusturulmaktadir (esitlik (2.1)). Olusturulan Oznitelik haritas1 bir sonraki katmana

aktarilmaktadir.
E(i,j)=ZZG(i+m,j+n)-K(m,n) (2.1)
m n

Burada E(i,j) elde edilen oOznitelik haritasi, G(i + m,j +n) girdi goriintiisiindeki
(i + m,j + n) konumundaki piksel degerleri, K(m,n) ise ¢ekirdek matrisinin (m,n)
konumundaki degeridir.

Evrisim katmaninin ardindan, aga dogrusal olmama durumunu saglamak i¢in dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu (Sekil 2.2) uygulanmaktadir. Bu fonksiyon, yalnizca
dogrusal iligkilerle agiklanamayan karmasik Oriintiilerin 6grenilmesini saglayarak modelin

ifade giiciinii ve genelleme yetenegini artirmaktadir.

Sigmoid
1 tanh

. flx) = Itev ] f(z) = tanh(z)
0.5 0
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Sekil 2.2. Aktivasyon fonksiyonlari.
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Havuzlama katmani, modeldeki parametre sayisini azaltarak hesaplama yiikiini
diisiiren ve asir1 uyumu (overfitting) dnlemeye yardimci olan bir katmandir. Bu katmanda,
c¢ikarilan Oznitelik haritalarina istatistiksel islemler (6rnegin maksimum veya ortalama alma)
uygulanarak boyut indirgeme gerceklestirilir.

Tam bagh katman, o6nceki evrisim ve havuzlama katmanlarindan ¢ikartilan 6znitelik
haritalarini diizlestirerek (flattening) tek boyutlu bir vektére doniistiirmektedir. Bu vektor,
siif etiketlerinin belirlenmesinde kullanilmaktadir. MLP yapilarinda oldugu gibi, tam bagh
katmanda her bir ndron bir 6nceki katmandaki tiim noronlara baglanir. CNN mimarilerinde
genellikle bir veya birden fazla tam bagli katman yer almaktadir. Son katmanda ise ilgili
Ozniteliklerin sinifin1 temsil eden smif etiketleri elde edilmektedir. Sinif etiketi belirleme
islemi uygun aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasiyla gerceklestirilmektedir. Ikili
siiflandirma problemlerinde genellikle sigmoid fonksiyonu tercih edilirken, ¢ok sinifli
siniflandirma senaryolarinda softmax fonksiyonu kullanilmaktadir [4], [36], [37], [43],
[141], [143], [144].

Kararli bir CNN mimarisi kurmak ve yiiksek bir performans elde etmek i¢in egitimin
biiyiik 6l¢ekli veri kiimeleri kullanilarak yapilmasi gerekmektedir [145]. Veri kiimesinin
yeterli biiyiikliikte olmamasi durumunda, bu sorunun iistesinden gelmek i¢in transfer
ogrenmesi yaklasimi siklikla tercih edilmektedir. Transfer 6grenmesinin temel amaci, belirli
bir gorev icin egitilmis bir derin 6grenme modelinin parametrelerinin bagka bir gérev igin
baslangic noktas: olarak kullamlmasidir. Bu yaklasim ii¢ farkli stratejiye dayanmaktadir. Tlk
stratejide, CNN, oOnceden egitilmis katmanlarinda hicbir degisiklik yapilmadan 6znitelik
cikarici olarak kullanilmakta ve orijinal tam bagl katmanlar yerine yeni bir siniflandirict
katmam eklenmektedir. ikinci stratejide, énceden egitilmis modele gérevle uyumlu bir
siiflandiric1 katmani eklendikten sonra, tiim ag {izerinde ince ayar (fine-tuning)
uygulanarak model tamamen yeniden egitilmektedir. Ugiincii stratejide, modelin alt
katmanlar1 dondurularak yalnizca segilen iist katmanlara ince ayar yapilmakta, ardindan
gbreve uygun yeni bir siniflandirict katmani modele entegre edilmektedir. Bunlara ek olarak,
modelde herhangi bir degisiklik yapilmadan tiim modelin sifirdan egitildigi bir transfer
ogrenmesi stratejisi daha bulunmaktadir, bu yontem genellikle sifirdan 6grenmeyle (training
from scratch) esdeger olarak kabul edilmektedir. Son strateji disindaki transfer 6grenmesi
yontemleri, genis veri kiimeleri gerektirmedigi i¢in Ozellikle tibbi goriintii siniflandirma
calismalarinda biiylik avantaj saglamaktadir [146].

Transfer 6grenmesi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan 6nceden egitilmis CNN

modellerinin ¢ogu, ImageNet kullanilarak egitilmistir. ImageNet, 1000 nesne kategorisine
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sahip 14 milyondan fazla etiketli goriintii iceren biiyiik 6l¢ekli bir goriintii stniflandirma veri
kiimesidir. Bu veri kiimesine dayali olarak her yil, “ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima
Yarismast” (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) adli bir nesne
siiflandirma ve algilama yarismasi diizenlenmektedir. Bu yarigma derin 6grenme tabanli
goriintii  simiflandirma  ve nesne algilama modellerinin gelisimine O6nemli katkilar
saglamaktadir. Ozellikle, AlexNet'in tanitilmasindan sonra, goriintii siniflandirmasi igin
VGG, ResNet, DenseNet, GoogLeNet gibi bircok basarili model sunulmus, bu modeller
kiiclik dlgekli veri kiimelerinin siniflandirilmasinda yliksek performanslar elde edilmesini
miimkiin kilmistir. ImageNet lizerinde egitilmis DenseNet201, Inceptionv3, MobileNet gibi
onceden egitilmis modeller, 6zellikle tibbi goriintii analizinde 6znitelik ¢ikarimi ve goriintii
siiflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [115], [147].

Bu caligmada onerilen derin 6grenme modelinin omurgasi olan DenseNet201, 201
katmandan olusan, yogun baglantili bir CNN modelidir. DenseNet modeli, katmanlar
arasindaki bilgi akisini en iist diizeye c¢ikarmak i¢in Huang et al. tarafindan Onerilmistir
[148]. Bu modelde, her katman onceki katmanlarin ¢iktisin1 kendi 6znitelik haritalariyla
birlestirerek sonraki katmanlara iletmektedir. Bu yap1 sayesinde Ozniteliklerin tekrardan
kullanilmas: ve gradyanlarin daha verimli yayilmasi saglanmaktadir. Boylece parametre
paylasimi yoluyla modelin karmasikligi, dolayisiyla da daha kiiciik egitim veri kiimelerinde
asir1 uyum (overfitting) riski azalmaktadir [148]. Birlestirme isleminin yapildig1 ve sonraki
katmanlara bilginin gonderildigi bu katmanlar yogun blok olarak adlandirilmaktadir [149].
Sekil 2.3’te biiylime orani (growth rate) 4 olan ve her katmanin tiim 6nceki katmanlardan

gelen Oznitelik haritalarini girdi olarak aldig1 bes katmanli bir yogun blok 6rnegi verilmistir.
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Sekil 2.3. Bes katmanli yogun blok 6rnegi [148].
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2.4.2. Dikkat mekanizmalar:

Biyolojik olarak gorsel dikkat sistemi (visual attention system) olarak tanimlanan
slirece gore, insan gozii bir goriintilye baktiginda bu goriintiiniin tamamini ayni anda
algilayamamaktadir. Yalnizca fovea adi verilen kiiclik merkezi alani yiiksek ¢oziiniirliikle
goriirken geri kalan kisimlar1 daha diisiik ¢oziintirliikkte gormektedir. Goriintiinlin tamaminin
taniabilmesi i¢in goz, foveadan elde edilen bilgiler tanima igin yeterli oluncaya kadar
goriintiintin farkli bolgelerine kaydirilmaktadir. Bu goz hareketlerine sakkadik (si¢gramalr)
g0z hareketleri denmektedir. Sakkadik g6z hareketleri o kadar hizlidir ki goriintiiler tek
bakista tanintyormus gibi hissedilmektedir [64]. Insan gdziiniin goriintii olusturmasinin
temeli olan gorsel dikkat sistemi pek c¢ok bilim insani tarafindan kapsamli bir sekilde
incelenmis ve bu sistemin modellenmesi iizerine pek ¢ok calisma yapilmistir [67]. Bu
caligsmalar birgok yapay zeka gorevi i¢in ilham kaynagi olmakla birlikte bu sistemin goriintii
tanima icin yararli olabilecegi tespit edilmistir. Bu nedenle, yillardir bu sistemden
esinlenerek farkli dikkat mekanizmalar1 gelistirilmistir. Gelistirilen bu mekanizmalar,
goriintii tanima ve siniflandirmada gorevlerinde bagarisi kanitlanan derin sinir aglarina da
entegre edilmektedir [64].

Dikkat mekanizmalarinin sinir aglarina entegrasyonu iizerine ilk ¢aligmalar 1980°1i
yillarin sonlarina dayanmaktadir. Goriintii siniflandirmasi i¢in dikkat mekanizmalarinin
kullanimi ise ilk olarak 2010 yilinda, kisitlh Boltzmann makinesine dikkat bilesenlerinin
eklenmesiyle gerceklestirilmigtir. 2015 yil1 ise dikkat aglarinin farkli gorevler igin gesitli
derin Ogrenme mimarileriyle birlikte yaygin olarak kullanildig1 altin ¢ag olarak
bilinmektedir [64]. Bu tarihten itibaren akciger grafilerinin siniflandirilmasi i¢in onerilen
bir¢ok derin sinir ag1 uygulamasinda dikkat aglar1 kullanilmis ve simiflandirma basarisi
acisindan umut verici sonuglar elde edilmistir.

Bu baglamda, tez kapsaminda kullanilan ve dikkat mekanizmalarinin birer uygulamasi

olan SE blogu ve ViT yapilar1 bu baslik altinda detayli sekilde agiklanmuistir.

2.4.2.1.S1kma-uvarma (Squeeze-and-excitation (SE)) blogu

Hu at al. [150] uzamsal (spatial) dikkat yaklagimlar1 yerine kanal (channel) iligkisine
odaklanmak icin SE blogunu 6nermislerdir. SE blogu (Sekil 2.4), kanallar arasindaki
karsilikli bagimliliklar1 kullanarak bir ag tarafindan {retilen temsillerin kalitesini

iyilestirmeyi amaclamaktadir [150]. SE bloklar1 CNN mimarilerine entegre edildiginde
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onemli Oznitelikleri 6ne ¢ikartirken gereksiz olanlar1 bastirmaktadir, boylece siniflandirma

modelinin performansini artirmaktadir.

o~ CIIIIID 2212 Ty
\&'&\‘“’ ReLu
S C,k\\ Sigmoid

H Carpma

Sekil 2.4. Sikma- Uyarma blogu [150].

SE blogunda, ilk olarak oznitelik haritast (U), her kanalin (giris tensorii) uzamsal
boyutlarina kiiresel ortalama havuzlamanin uygulandigi bir sikistirma (squeeze) isleminden
gecirilmektedir. Bu sekilde her kanal igin skalar bir deger iiretilerek kanalin genel
oznitelikleri yakalanmaktadir. z € R¢ vektorii kanallarin aktivasyon seviyesini temsil
etmektedir ve U € RH¥WXC §znitelik haritasinin HXW uzamsal boyutlar1 boyunca
sikistirilmastyla olusturulmaktadir. z’nin c-inci elemani esitlik (2.2)’de verilen sekilde

hesaplanmaktadir.

1 H W
Ze = H—Z > ui)) (22)

Z = (29,23, ) Z¢] (2.3)

Burada H yiikseklik, W genislik, c¢ ise kanal sayisidir. z., c-inci kanalin sikistirilmis
degerini ifade etmektedir. z ise elde edilen kanal vektoriidiir. Sonu¢ olarak sikistirma
isleminin sonucunda giris 6znitelik haritasindan C boyutlu bir vektor elde edilmektedir.

Daha sonra uyarma (excitation) asamasinda, kanal bazindaki bagimliliklar1 etkili bir
sekilde yakalamak i¢in sikistirma agamasindan elde edilen vektor ileri beslemeli bir sinir
agina beslenmektedir. Kanal basina dikkat katsayilar1 (s) esitlik (2.4)’te verilen sekilde

hesaplanmaktadir.

s = o(W,86(W,2)) (2.4)

Burada §, ReLU aktivasyon fonksiyonunu, g, sigmoid fonksiyonunu ifade etmektedir.

W, ve W, tam bagh katmanlarin 6grenilebilir agirlik matrisleridir ve her kanalin 6nemini
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ogrenmek i¢in kullanilmaktadir. W, kanal bilgisini sikistirarak 6zetlerken, W, bu bilgiyi
yeniden genigleterek, her kanal i¢in 6nem katsayisi liretmektedir.

Son olarak, gereksiz 6znitelikleri bastirmak ve 6nemli olanlar1 6ne ¢ikartmak amaciyla
uyarma asamasindan elde edilen dikkat katsayilar1 ile giris tensoriindeki 6znitelikler kanal

bazinda ¢arpilmaktadir [150], [151]. Bu islem su sekilde yapilmaktadir:
0(i,j,c) = sc Ui, j, ) (2.5)

Burada s,, dikkat katsayis1 vektoriiniin (s) c-inci elemanim, U ise SE blogunun

sonunda elde edilen yeniden 6lgeklenmis 6znitelik haritasini temsil etmektedir.

2.4.2.2.Gorii doniistiiriiciiler (Vision transformers (ViT))

2017 yilinda Vaswani et al. [152] tarafindan tanitilan doniistiiriicii (transformer)
mimarileri 6z-dikkat (self-attention) mekanizmalarina dayanan sinir aglaridir ve 6zellikle
dogal dil isleme alaninda kayda deger basarilar elde etmistir. Bu alandaki basarili
performanslarindan sonra doniistiirliciiler goriintii siniflandirma ve nesne algilama
uygulamalarinda da son teknoloji haline gelmislerdir [76], [81]. Goriintii siniflandirmasi igin
kullanilan ViT, iki kodlayic1 ve bir kod ¢6ziicii bloguna sahip orijinal doniistiiriicii bloguna
dayanmaktadir, ancak goriintii siniflandirma i¢in yalnizca doniistiiriiciiniin kodlayici blogu
kullanilmaktadir [76], [83].

Gorli doniistiirticiiler, gorlintiileri kii¢iik parcalara (yama) ayirarak bu parcalar
doniistiiriiciilere vermektedir, boylece pikseller evrisim katmanlar1 yerine 6z-dikkat
mekanizmalartyla islenmektedir. Bu durum da ViT modellerinin CNN mimarilerinden daha
iyi performans gostermesini ve genelleme yeteneklerinin daha yiiksek olmasini
saglamaktadir [153].

Gorii dontistiiriicli yapis1 Sekil 2.5’te verilmistir. Sekilde gosterilen islem adimlari

asagida ozetlenmistir [87], [153].
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Gorii Doniistiiriicii (ViT)
Patoloji
[ Sinifi ] LALHE ]

|
{ Déniistiiriicii Kodlayicl }
Yaz;;ﬁﬁ,‘:fiiz’““—ﬂ] BlZRRsNEN d] BlEnEn ]

Diizlestirilmis Yamalarin Dogrusal Proj ekSIyonu

TR T T g
oS

Sekil 2.5. Gorii déniistiiriicii [153].

ViT modellerinde, giris goriintiisii (x € RF*W*C) ' PxP  boyutlu yamalara
boliinmektedir. Bu bdlme isleminden sonra elde edilen N adet (esitlik (2.6)) yama
diizlestirilerek birer vektor haline getirilmektedir. Bu vektorler dogrusal olarak daha diisiik
boyutlu gommelere (embedding) donistiirilmektedir. GOommelere pozisyon bilgisi
eklenerek pozisyon kodlamasi (positional encoding) gerceklestirilmektedir. Boylece her

yama konumsal bilgiyi de icerecek sekilde temsil edilmektedir (esitlik (2.7)).

HwW
N=—73 (2.6)
Z =E + Eps 2.7)

Daha sonra yama gémmeleri (Z € RW*D*P) yamalar arasindaki benzerligi diziler
halinde modellemek icin doniistiiriicii kodlayici bloguna beslenmektedir. Doniistiiriicii
kodlayici blogu ViT’te dzniteliklerin ¢ikartildigi yapidir.

Doniistiirticti kodlayict blogu Sekil 2.6°da goriildiigii gibi cok bash dikkat (Multi-Head
Self Attention (MHSA)) ve ileri beslemeli ag (Feed-Forward Network (FFN))
katmanlarindan olusmaktadir. Burada ilk olarak girdi gdbmmeleri normalize edilmektedir.
Normalize edilen yama yerlestirmeleri, iligkilerin ve bagimliliklarin yakalandigi MHSA

mekanizmasina iletilmektedir.
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Déoniistiiriicii Kodlayica

Normalizasyon

‘0 - KT
Cok Bash Dikkat (Q,K,V) = Softmax(Q K )‘V

Oz-Dikkat
T

T (v=2w,)) (x=zw) (e=2W.)

Yama
Gommeleri

Sekil 2.6. Doniistiiriicii kodlayici [153].

.

Sekil 2.6°da gosterilen MHSA blogunda her bir yama i¢in sorgu (Q), anahtar (K) ve
deger (V) matrisleri olusturulmaktadir. Giris vektorii Z, sorgu (Q), anahtar (K) ve deger (V)
matrislerinin olusturulmasi igin sirastyla Wy, Wy ve Wy, agirliklartyla carpilmaktadir (esitlik
(2.8), (2.9), (2.10)).

Q=2-W, 2.8)
K=2 Wy (2.9)
V=2W, (2.10)

Dikkat skorlari, sorgu ve anahtar matrislerinin nokta ¢arpimi sonucunda elde
edilmektedir. Bu ¢arpim sonucu, kaybolan gradyan sorununu 6nlemek amaciyla boyutun
(Dy) karekdkiine boliinmektedir. Bu matris bir softmax katmanindan gegirilerek son ¢iktiy1

vermek i¢in deger matrisiyle carpilmaktadir (esitlik (2.11)).

Dikkat (Q,K,V) = softmax (Q : KT) v .11
) ) \/D—k .
D
D=7 2.12)

Burada D, her baslik i¢in dikkat boyutunu belirtmektedir ve toplam boyutun (D)
dikkat baglig1 (head) sayisina (/) boliinmesiyle elde edilmektedir.
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MHSA c¢iktisi, # adet farkli bashiktan gelen ciktilarin birlestirilmesiyle elde
edilmektedir. Bu dikkat basliklar1 birlestirilerek yogun (dense) bir katmandan gegirilerek

MHSA c¢iktist elde edilmektedir (esitlik (2.13)).

MHSA(Z) = dense([head, head,, ..., heady)) (2.13)

MHSA c¢iktis1 ve girdi yerlestirmeleri, orijinal bilginin korunmasi amaciyla 6ge
bazinda (element-wise) toplanmaktadir. Bu ekleme isleminin ardindan elde edilen ¢ikt
normalize edilmektedir (esitlik (2.14)). Boylece dikkat ¢iktisinin girigle birlikte daha kararli
bir sekilde dgrenilmesi saglanmaktadir.

Z' = LayerNorm(Z + MHSA(Z)) (2.14)

Normalize edilen ¢ikti, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin (GeLu)
uygulandigi FFN yapisindan gecirilmektedir (esitlik (2.15)).

Z" =FFN(Z') (2.15)

Onceki adimda oldugu gibi FFN katmaninin girisi ve ¢ikist eleman bazinda
eklenmektedir (esitlik (2.16))

Zout = LayerNorm(Z' + Z'") (2.16)

Boylece kodlayicinin ¢ikisi, yani igerik vektori, elde edilmektedir. Bu igerik vektorii
daha sonra ViT modelinin sonuna eklenen bir smiflandirici katmanmi araciligiyla simif

etiketlerine doniistliriilmektedir [152].

2.4.3. Diger derin 6grenme yapilari

2.4.3.1. Evrisimsel uzun-Kisa vadeli bellek (Convolutional long short-term

memory (ConvLSTM))

ConvLSTM katmani, uzamsal (spatial) ve zamansal 6zellikler tasiyan verileri analiz
etmek amaciyla 2015 yilinda Shi et al. tarafindan Onerilmistir [154]. Bu katman, video
verileri, yagis tahminleri, sensor tabanli insan etkinligi verileri gibi uzamsal-zamansal
yapiya sahip veri tiirleri lizerinde ¢aligmak tizere tasarlanmistir.

ConvLSTM katmanlari, giris verilerindeki zamansal bagimliliklarin yakalanmasina

yardimei olmaktadir. Bunu, klasik zaman serisi verilerinde oldugu gibi, gegmis adimlardan
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edinilen bilgileri gelecege aktaran ve depolayan LSTM aglarinin 6zelliklerini koruyarak,
uzamsal veriye uygun hale getirerek basarmaktadir. ConvLSTM katmaninin i¢ ¢alisma
yapisi Sekil 2.7'de gosterilmektedir.

Son yillarda yapilan pek c¢ok c¢aligmada, evrisim katmanlarmin goriintii temsil
yeteneklerinin, bu katmanlar tarafindan c¢ikarilan Oznitelikler arasindaki karsilikli
bagimliliklarin artirilmasiyla 6nemli 6lgiide gelistirilebilecegi gosterilmistir. Bu dogrultuda
LSTM’nin giris ve ¢ikislarina bagli olan matris ¢arpimlari yerine evrisim islemleri kullanan
ConvLSTM blogu onerilmistir. Boylece LSTM’in zamansal hafiza yonetimi ile CNN’lerin
uzamsal 6znitelik ¢ikarma giicii bir araya getirilmistir. Bu yap1 sayesinde, 6nceden egitilmis
bir CNN modelinden c¢ikarilan Oznitelik haritalar1 tlizerinde ConvLSTM katmanlari
kullanilarak, yalnmizca zaman serilerinde degil, uzamsal verilerde de bagimliliklarin

modellenebilecegi gosterilmistir.

Ci1

® o -
Wi oo 3

Sekil 2.7. ConvLSTM’in yapis1 [151].

Tipik bir LSTM’de en temel bilesen bilgiyi depolamak icin kullanilan hiicre
durumudur (c;). Eger giris kapist (i;) aktive edilirse, giris verisi depolanmaktadir; eger
unutma kapisi (f;) aktive edilirse bir 6nceki hiicre durum (c;_; ) unutulmaktadir. Ayrica gikis
kapist (0;) mevcut hiicre durumunun (c¢;) son gizli duruma (h;) aktarilip aktarilmayacagini
kontrol etmektedir. Bu yap1 klasik (vanilla) LSTM mimarisinin temelidir.

ConvLSTM katmaninda ise girisler (x4, x5, X3, ....,), hiicre durumlar (¢4, ¢, 3, --..,),
gizli durumlar (hy, h,, hs, ....) ve kapilar (i, f;, o;) li¢ boyutlu tensorlerdir. ConvLSTM
katmaninda girisler ve kapilar uzamsal (2 boyutlu) uzayda, 1zgara benzeri bir sekilde
vektorler olarak kabul edilmektedir. Belirli bir hiicre i¢gin ConvLSTM katmani, kendi
konumundaki giris verisini ve komsu hiicrelerden gelen bilgileri kullanarak bir sonraki

durumu tahmin etmektedir.
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ConvLSTM'nin girdisi, her bir zaman adimi1 i¢in bir 6znitelik haritasidir (HxW) ve bu
harita bir video karesi, hava durumu goriintiisii veya baska bir uzamsal veri olabilir. Her giris
karesi (X;), bir 6nceki zaman adimindan gelen gizli durum (h;_;) ve hiicre durumu (c;_4)
ile birlikte islenmektedir. Kapilar (unutma kapisi, giris kapisi, ¢ikis kapisi), gelen bilgilerin
bir kismini filtrelemekte veya diizenlemektedir. Asagida verilen denklemler bu temel
prensibi aciklamaktadir. Giris kapisi, hangi bilginin hiicre durumuna dahil edilecegini

belirlemektedir (esitlik (2.17)).

iy = o(Wy, * Xp + Wy, * He_q + W, Oce—q + by) (2.17)

Unutma kapisi, hiicre durumundan hangi bilgilerin unutulacagini belirlemektedir
(esitlik (2.18)).
fe = O'(fo * X +th *Heq +ch® Ct-1+ by) (2.18)

Yeni aday hiicre durumu, gegerli zamandaki giris ve dnceki gizli durum kullanilarak
hesaplanmaktadir. Hiicre durumu, unutma kapisi, giris kapisinin ¢ikisi ve yeni hiicre aday

durumuna gore giincellenmektedir (esitlik (2.19)).

Ct ES ft @ Ct—l + th tanh(]/l/;cc * Xt + th * Ht—l + bC) (219)

Cikis kapisi, gizli durumun hangi kisimlarinin ¢iktiya aktarilacagini belirlemektedir

(esitlik (2.20)).

0 = O(Wy, * Xp + Why x Heq + W, OC—q + by) (2.20)

Yeni gizli durum, gilincellenmis hiicre durumu ve c¢ikis kapisi araciligiyla

hesaplanmaktadir (esitlik (2.21)).

Ht = OtQtanh (Ct) (221)

Burada ‘*’ islemi evrisim islemi, ‘©’ ise element bazinda ¢arpim (Hadamart ¢arpimi)
islemidir. ConvLSTM hiicresinde i, giris kapisini, f; unutma kapisini, C; hiicre durumunu,
o; cikis kapisim ve H; ise gizli durumu temsil etmektedir. Kapilarin aktivasyonu ig¢in
kullanilan o sigmoid, tanh ise hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Esitliklerde gecen W agirlik
degerlerini, b sapma (bias) degerlerini gdstermektedir. Evrisim islemleri sirasinda satir ve
slitun sayilarinin esit olmasi i¢in islemler boyunca dolgu (padding) islemi uygulanmaktadir

[151].
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2.5. Kayip Fonksiyonlar:

Maliyet fonksiyonu (cost function) olarak da bilinen kayip fonksiyonu (loss function),
bir sinir agin1 veya makine 6grenmesi modelini egitmek amaciyla kullanilan temel
bilesenlerden biridir. Son on yilda aragtirmacilar, makine 6grenmesi alaninda ortalama
karesel hata (mean squared error (MSE)) ve ortalama mutlak hata (mean absolute error
(MAE)) gibi c¢esitli kayip fonksiyonlar1 gelistirmislerdir. Bununla birlikte, derin 6grenme
uygulamalarinda, aglarin son katmanlarinda genellikle bir sigmoid veya softmax
fonksiyonlar1 kullanildig1 i¢in geleneksel kayip fonksiyonlariyla yapilan egitim, ag
dogrulugunun ve verimliliginin diisiik olmasina yol agmaktadir [155].

Derin 6grenme uygulamalarinda, kayip fonksiyonu genellikle tahmin edilen deger ile
gercek deger arasindaki dogrulugu, benzerligi veya uyumu 6lgmektedir. Ayni zamanda
modelin 0grenme siirecini yonlendirerek, hangi Orneklere daha fazla odaklanilmasi
gerektigini  belirlemektedir. Bu nedenle derin aglarin egitiminde dogru kayip
fonksiyonlarinin se¢imi agin performansinin yiiksek olmasi i¢in se¢ilmesi gereken en 6nemli
parametrelerdendir. Bununla birlikte eksiksiz bir ag yapisi1 olustururken, uygun bir kayip
fonksiyonunun secilmesi veya tasarlanmasi da zorlu bir problemdir. Uygun bir sekilde
tasarlanmig bir kayip fonksiyonu, modelin hem test hem de genelleme performansini 6nemli
Olciide artirabilmektedir [155]. Literatiirde siniflandirma ¢alismalarinda kullanilan kayip
fonksiyonlarina 6rnek olarak ortalama karesel hata, LogCosh, capraz entropi, odak kaybi,
kategorik hinge, kosiniis benzerligi verilebilmektedir.

Ortalama karesel hata regresyon problemlerinde kullanilan en temel kayip
fonksiyonlarindan biridir. Basitligi nedeniyle genellikle giris diizeyinde 6grenme
algoritmalarinda tercih edilmektedir. Bu fonksiyon, tahmin edilen deger ile ger¢ek deger
arasindaki farkin karesel ortalamasinin alinmasi ile hesaplanmaktadir (esitlik (2.22)). Her ne
kadar regresyon problemlerinde siklikla kullaniliyor olsa da MSE, derin 6grenme
algoritmalarinda genellikle bir sigmoid veya softmax islevi kullanildig1 i¢in yetersiz

kalmaktadir [155].

1
Lyse(@,y) = 52(}/ - 9)? (2.22)

Burada y, gergek sinif etiketi, y ise modelin tahmin ettigi sinif etiketidir.
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Ortalama karesel hatadan tiiretilen LogCosh kaybi regresyon problemleri igin
tasarlanmis olup, u¢ degerlerin etkisini azaltmak i¢in ortalama karesel hata ve ortalama

mutlak hata arasinda bir denge kurmaktadir (esitlik (2.23)) [156].

M
L) = ) log (cosh(y — y)) (223)
c=1

Kiiclik hatalarda MSE gibi davranirken, hata arttifinda MAE gibi davranarak ug
degerlerin etkisini sinirlandirmaktadir.

Capraz entropi, derin sinir aglarinda siniflandirma gorevi i¢in en yaygin kullanilan
temel kayip fonksiyonlarindan biridir [20]. Capraz entropi, modelin tahmin ettigi olasilik
dagilimiin gercek etiket dagilimiyla olan mesafesini 6lgerek, modelin tahmin basarisini

degerlendirmektedir (esitlik (2.24)) [155].

M
Les3,) == ) ylog ) (224)

c=1

Capraz entropi degerinin diisiik olmasi, modelin bagarili oldugunu ifade etmektedir.

Derin 6grenme algoritmalarinda kullanilan kayip fonksiyonlarinda ¢ogunlukla ¢apraz
entropi temel alinmaktadir. Ozellikle dengesiz veri kiimelerinin siniflandirilmas: amactyla
kullanilan odak kayb1 (esitlik (2.25)), capraz entropiye bir modiilasyon faktorii eklenmesiyle
olusturulmustur. Bu kayip fonksiyonu, kolay 6rneklerin etkisini azaltarak modelin zor

orneklere odaklanmasini saglamaktadir [157].

Le(@,y) = (1 = 9) L (2.25)

Burada y hiperparametredir ve genellikle 2 olarak kabul edilmektedir.

Ozellikle ¢ok sinifli smiflandirma problemleri igin kullanilan bir diger kayip
fonksiyonu kategorik hingedir. Maksimum marjinal kayip prensibiyle calisarak modelin
dogru simif i¢gin tahmin ettigi skoru yiiksek tutmaya ¢alisirken yanlis siniflar i¢in skoru dogru

siniftan uzaklastirmay1 hedeflemektedir (esitlik (2.26)) [98].

Lpinge = max(negatif — pozitif + 1,0) (2.26)
pozitif = toplam(y  ¥) (2.27)
negatif = max((1—7y) *9) (2.28)
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Kosiniis benzerligi (cosine similarity), tahmin edilen ve gercek vektorler arasindaki
yon farkini (kosiniis agisini) minimize etmeye c¢alisan benzerlik tabanli bir kayip
fonksiyonudur (esitlik (2.29)). A¢1 kiiclildiikge benzerligin arttigi anlamina gelmektedir
[156].

y.y
Iyl

Leos = (2.29)
Poisson kaybi, gercek degerler ve tahmin edilen degerler arasindaki farkliligi Poisson
dagilimi gercevesinde Olgen kayip fonksiyonudur. Modelin tahmin ettigi degerlerin gercek

etiketlerin Poisson dagilimina uygunlugunu 6lgmektedir (esitlik (2.30)) [156].

L@ == ) 9=y +log () (2:30)

KL sapmasi, tahmin edilen dagilimin ger¢cek dagilima ne kadar uyumlu oldugunu 6lgen
istatistiksel bir ol¢iittiir (esitlik (2.31)) [156].

M

G oo Y
L@y) = Zy log(y) (2.31)

c=1

2.6. Performans Degerlendirmesi

Onerilen algoritmanmn basarisin1 belirlemek igin dogruluk, kesinlik, hassasiyet
(duyarlilik), 6zgiilliik, F1-skoru ve AUC metrikleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada veri
kiimesinin sundugu smif etiketleri altin standart olarak kabul edilmektedir. Dogruluk,
kesinlik, hassasiyet (duyarlilik), 6zgiilliik ve F1-skoru hesaplanirken karisiklik matrisindeki
dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif degerleri dikkate alinmaktadir.
Sekil 2.8’de bu degerlerin Smif 1 i¢in karisiklik matrisindeki konumlar1 gorsel olarak
gosterilmistir. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve Fl-skoru sirasiyla esitlik (2.32), (2.33),
(2.34), (2.35) ve (2.36)’da verilen formiillerle hesaplanmaktadir. Duyarlilik, testin gercekten
pozitif olan 6rnegi dogru sekilde siniflandirma oranini ifade ederken, 6zgiilliik, gercekten
negatif olan 6rnegi dogru sekilde siiflandirma oranimi gostermektedir. Kesinlik, testin
pozitif olarak siiflandirdig1 6rneklerin gercekten ne kadarinin pozitif oldugunu, dogruluk
ise tim siniflandirmanin ne kadar dogru oldugunu belirtmektedir. F1-skoru, kesinlik ve
duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir ve 6zellikle dengesiz simif dagilimlarinda

daha dogru bir genel performans 6l¢iitli saglamaktadir.
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DP + DN

Dogruluk = 4o N T DN+ vP
Kesinlik = —2F
CSI = hp fvYP
puyarik = —2F
WAttt = pp + YN
87 aiilliik — DN
ZgUHUE = N T YP
2xDP
F1 — skoru =

2xDP +YN +YP

(2.32)

(2.33)

(2.34)

(2.35)

(2.36)

Burada, DP dogru pozitif, DN dogru negatif, YN yanlis negatif ve YP yanlis pozitiftir

[50], [158].

Tahmin Edilen

Smf1 | Simf2 | Simf3 | Simf4 | Simf 5

Gercek

Simf 1

Simf 2

Simf 3

Simf4

Simf 5

Simf 15

Simf 15

Sekil 2.8. Sinif 1 icin DP, DN, YP ve YN hesaplamalarini gosteren karigiklik matrisi.

Yakinsama bolgesi (Region of Convergence (ROC)) egrisi, modelin siniflar1 ayirt

etme yetenegini grafiksel olarak gdzlemlemek amaciyla kullanilmaktadir. Bu egri, farkl esik

degerlerinde DP ve YP oranlarinin yani duyarhilik ve 1-0zgiillik degerlerinin iliskisini

gostermektedir. Modelin siniflar arasinda ayrim yapma yetenegi bu egrinin altindaki alan

AUC degeri ile ifade edilmektedir [50].

2.7. Is1 Haritalan

Gorsellestirme teknikleri, derin 6grenme modellerinin karar verme siireglerini daha

seffaf ve anlasilabilir hale getirmek amaciyla kullanilan yontemlerdir. Bu teknikler, modelin
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kararini hangi 6zniteliklere dayanarak verdigini ortaya koyarak kullanici giivenini artirmakta
ve modelin yorumlanabilirligini desteklemektedir [142].

Grad-CAM algoritmasi, derin 6grenme modellerinde en yaygin olarak kullanilan
gorsellestirme algoritmasidir. Grad-CAM, modelin bir sinift tahmin ederken goriintii
iizerinde hangi bolgelere odaklandigini gorsellestirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu
algoritmada ilk olarak, verilen goriintii i¢cin modelin son evrisim katmanindaki aktivasyonlar
iizerinden hedef sinifa ait gradyanlar hesaplanmaktadir. Bu gradyanlar, her kanalin sinif
tahminine olan katkisin1 ortaya koymaktadir. Ardindan, gradyanlar kiiresel ortalama
havuzlama islemiyle néron 6nem agirliklarina dontstiiriilmektedir [159]. Elde edilen bu
agirliklar, aktivasyon haritalari ile birlestirilerek sinifla iliskili bolgeleri vurgulayan bir 1s1
haritas1 olusturulmaktadir. Bu 1s1 haritasi, tahmin edilen sinifla iligkili en belirgin bolgeleri
vurgulamak {izere orijinal goriintii izerine bindirilerek sunulmaktadir [160].

Sekil 2.9°da jet renk haritasi (jet color scheme) kullanilarak olusturulan 6rnek Grad-

CAM goriintiileri sunulmustur.

Sekil 2.9. Grad-CAM goriintiileri.
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3. MATERYAL VE METOD

3.1. Calismada Kullamilan Veri Kiimesi

Bu ¢alismada hem acik erisimli veri tabanlarindan elde edilen hem de Bagkent
Universitesi Ankara Hastanesi’nden toplanan akciger grafileri kullamlmistir. Acik erisimli
veriler, literatiirde yaygin olarak kullanilan biiyiik 6lgekli ve ¢esitli patoloji siniflarini igeren
veri kiimelerinden elde edilmistir. Buna ek olarak Baskent Universitesi Ankara Hastanesi
Radyoloji Boliimii'nden alinan veriler, etik kurul izni ile uzman doktor kontroliinde
toplanmustir. Hem agik erisimli veri kiimelerinden alinan hem de Baskent Universitesi
Ankara Hastanesi’nden toplanan tiim veriler birlestirilmis, farkli sinif sayilarina sahip alt
veri kiimeleri olusturacak sekilde diizenlenmistir. Boylece, veri ¢esitliligi ve kalite agisindan
zengin ve 0zgiin bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu kapsamli veri kiimeleri kullanilarak
onerilen derin 6grenme modelinin hem farkli patoloji tiirlerini dogru sekilde ayirt edebilme
hem de genellestirme yeteneginin artmasi amaglanmistir. Kullanilan tiim veri kaynaklarina
ait goriintii sayilar1 Tablo 3.1°de verilmistir. Her sinifa ait 6rnek goriintiiler ise Sekil 3.1°de

sunulmustur.

3.1.1. Baskent Universitesi Ankara Hastanesi veri tabam
Baskent Universitesi Ankara Hastanesi veri kiimesi 6zel olarak olusturulmustur. Bu
veriler, Bagkent Universitesi Ankara Hastanesi Radyoloji Boliimii ve Baskent Universitesi

Miihendislik Fakiiltesi ortakliginda yiiriitiilen “Yapay Zeka ile Normal ve Normal Olmayan

Akciger Grafilerinin Ayirt Edilmesi" baslikli proje kapsaminda, 07.04.2021 tarihli Baskent

Universitesi Tip ve Saglik Bilimleri Arastirma Kurulu tarafindan onaylanmis etik kurul

raporu uyarinca toplanmistir. Veri toplama adimlart asagidaki sirayla gergeklestirilmistir:

e Hastanenin Bilgi Islem Daire Baskanlig1 araciligtyla belirli tarih araliklarinda (Ornegin;
01.01.2020-01.01.2022), belirli anahtar kelimeleri (“pndmotoraks”, “kardiyomegali”,
vs.) iceren radyoloji raporlar1 sorgulanmustur.

e Bu raporlar incelenerek yalnizca pozitif bulgu igeren (6rnegin, “pndmotoraks bulgular
goriilmektedir.”) ve net tan1 konulan kayitlar se¢ilmistir.

e Secilen kayitlara karsilik gelen akciger grafileri hastanenin PACS sisteminden “jpg”
formatinda disa aktarilmistir.

e Disari aktarilan goriintiiler patoloji tiiriine gore klasorlere ayristirilmistir.
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Bu veri kiimesinde; yalnizca tek patoloji igeren 121 adet pnomotoraks, 281 adet
atelektazi, 260 adet plevral efiizyon, 100 adet nodiil, 230 adet kardiyomegali, 56 adet
konsolidasyon, 24 adet kitle ve 80 adet infiltrasyon olmak {izere toplam 1152 goriintii
bulunmaktadir. Bu veriler dogrudan klinik ortamdan toplanmis olmalar1 nedeniyle gergek

diinya senaryolarini daha iyi yansitmaktadir.

3.1.2. NIH Chest X-ray14 veri tabam

Wang et al. tarafindan 2017 yilinda olusturulan “ChestX-ray 8” adli veri kiimesi
32.717 adet hastadan elde edilen 108.948 adet akciger grafisinden olusmakta ve sekiz farkl
patoloji sinifin1 icermektedir. Bu veri kiimesi daha sonra atelektazi, kardiyomegali, efiizyon,
infiltrasyon, kitle, nodiil, pndmoni, pndmotoraks, 6dem, amfizem, pulmoner fibroz, plevral
kalinlagma ve fitik olmak tizere 14 patoloji sinifini icerecek sekilde genisletilmistir ve sonug
olarak 112.120 akciger grafisinden olusan “ChestX-ray14” veri kiimesi adin1 almigtir [161].

ChestX-rayl4 veri kiimesi, literatiirde derin 6grenmeye dayali akciger grafisi
siniflandirma ¢alismalarinda en sik kullanilan veri kiimelerinden biridir. Bu ¢alismada, s6z
konusu veri kiimesi Kaggle platformu {iizerinden (https://www.kaggle.com/datasets/nih-
chest-xrays/data) 12 farkli klasore boliinmiis sekilde indirilmistir. Her klasoriin iginde farkli
etiketlere sahip goriintiiler daginik bir sekilde yer almaktadir. Veri kiimesinde tek patolojiye
ait goriintiilerin yan1 sira birden fazla patoloji igceren goriintiiler de bulunmaktadir. Bu
calismada tek patolojiye ait goriintiiler lizerinde ¢alisildig1 i¢in veri kiimesindeki tek patoloji
iceren goriintiilerin ayiklanmas1 amaciyla goriintiilerle birlikte indirilen excel dosyasi
kullanilmistir. Ayiklama islemi sirasinda ilk olarak tek patolojiye sahip goriintiiler
belirlenmis, daha sonra bu goriintiiler ait olduklar1 patoloji sinifina gore yeniden
klasorlenmistir. Bu veri kiimesinden bulgu olmayan goriintiiler dahil (58494 adet) toplam
88337 akciger grafisi alinmistir. Ancak bazi patoloji siniflarindaki 6rnek sayisinin yetersiz
olmasi nedeniyle analizlerde yalnizca 13 farkli patolojiye ait veriler kullanilmistir. Bu
kapsamda; yalnizca tek patoloji igeren 2004 adet pnomotoraks, 4003 adet atelektazi, 3804
adet plevral eflizyon, 2602 adet akciger nodiilii, 1034 adet kardiyomegali, 1234 adet
konsolidasyon, 599 adet 6dem, 2068 adet kitle ve 2779 adet infiltrasyon goriintiisii calismaya
dahil edilmistir.
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3.1.3. CheXpert veri tabam

CheXpert, Stanford Health Care'de Ekim 2002 ile Temmuz 2017 tarihleri araliginda
toplanan, 65240 hastadan ¢ekilen 224316 akciger grafisinden olusan, biiytlik 6l¢ekli ve ¢ok
etiketli bir veri kiimesidir [162]. Calisma kapsaminda CheXpert veri kiimesine erigim,
Stanford Universitesinin veri paylasim platformu olan
“https://stanfordaimi.azurewebsites.net/” adresinden, “.edu.tr” uzantili e-posta adresiyle
kayit yaptirilarak saglanmustir. “Stanford Universitesi Veri Kiimesi Arastirma Kullanim
Soézlesmesi”nin onaylanmasinin ardindan, etiketli goriintiiler “.decm” (Digital Imaging and
Communications in Medicine) formatinda indirilmistir.

Sunulan veri kiimesinde tek patoloji iceren akciger grafilerinin yan1 sira birden fazla
patoloji iceren ya da belirsiz olarak etiketlenen (6rnegin; atelektazi var, plevral efiizyon belli
degil (not certain)) akciger grafileri de bulunmaktadir. Bu ¢alismada yalnizca tek patolojiye
sahip goriintiiler kullanildigindan, etiket bilgilerinin yer aldig1 excel dosyasi araciliiyla bu
goriintiiler veri kiimesinden ayiklanmistir. Veriler ilk olarak “.dem” formatindan “.jpg”
formatina doniistiirtilmiis ardindan icerdigi patoloji tiirline gore klasorlere ayristirilmistir. Bu
stire¢ sonunda, CheXpert veri kiimesinden 2108 pnomotoraks, 1087 atelektazi, 2425 plevral
efiizyon, 1034 kardiyomegali, 537 konsolidasyon, 2257 ddem ve 1122 kirik goriintiisii

olmak iizere yalnizca tek patoloji igeren toplam 10570 veri alinmistir.

3.1.4. COVID-19 Radyografi veri tabani

Caligma kapsaminda kullanilan COVID-19, akciger opasitesi ve normal akciger
grafileri acgik erisimli bir veri kiimesi olan COVID-19 Radyografi Veri Tabani’ndan
almmustir. Bu veri tabam, Katar Universitesi (Doha, Katar) ve Dhaka Universitesi
(Banglades) onciiliiglinde, Pakistan ve Malezya’dan arastirmacilarin da katilimiyla
uluslararasi bir is birligi sonucunda olusturulmustur [163], [164]. Veri kiimesinde 3616
COVID-19, 1345 viral pndmoni, 6012 akciger opasitesi ve 10192 normal akciger grafisi
bulunmaktadir. Caligmada bu veri kiimesindeki COVID-19, akciger opasitesi ve normal

grafilerin tamami kullanilmistir.

3.1.5. Tiiberkiiloz akciger grafisi veri tabam
3500 tiiberkiiloz ve 3500 saglikli akciger grafisinden olusan bu veri kiimesi, Katar
Universitesi (Doha, Katar) ve Dhaka Universitesi (Banglades) arastirmacilarimin,

Malezya’daki is birligi ortaklar ile birlikte, Hamad Medical Corporation ve Banglades’te
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gorev yapan tip uzmanlarinin katimiyla yiiriitillen ortak bir calisma kapsaminda
olusturulmustur [165]. Bu veri kiimesinin bir kism1 (700 goriintii) agik erisimlidir, ancak
2800 TB goriintiisii NIAID (National Institute of Allergy and Infectious Diseases, Ministry
of Health, Republic of Belarus) TB portalindan [166] veri paylasim anlagmasi imzalanarak
almmustir. Calisma kapsaminda bu veri kiimesindeki TB goriintiilerinin tamami (3500

goriintii) kullanilmstir.

3.1.6. Pnomoni akciger grafisi veri tabam (Kaggle)

Pnomoni grafileri, Kaggle platformundan ([167]) alinmistir. Bu goriintiilere iliskin
teshisler, siniflandirma modelinin egitimi amaciyla kullanilmadan 6nce iki uzman radyolog
tarafindan derecelendirilmis ve olasi degerlendirme hatalarin1 en aza indirmek amaciyla
degerlendirme kiimesi tigiincii bir uzman tarafindan da kontrol edilmistir. Bu calisma
kapsaminda, veri kiimesinden yalnizca pndmoni goriintiileri alinmistir. Agik erisimli olarak
sunulan bu veri kiimesinde 1493 adet viral pndmoni, 2772 adet bakteriyel pndmoni olmak
iizere toplamda 4265 pndmoni grafisi bulunmakta olup, bu goriintiilerin tamami analizlerde

kullanilmastir.

3.1.7. Fibroz akciger grafisi veri taban (Kaggle)
Bu calisma kapsaminda kullanilan fibroz akciger grafileri, Kaggle platformunda
([168]) agik erisimli olarak sunulan veri kiimesinden alinmistir. Bu veri kiimesi, yalnizca

fibroz patolojisini iceren 1686 adet etiketli akciger grafisinden olugsmaktadir.

3.1.8. JSRT veri tabam

JSRT (Japanese Society of Radiological Technology), Japon Radyoloji Teknolojisi
Dernegi tarafindan olusturulmus ve arastirma amagcli kullanima sunulmus bir veri tabanidir.
Bu veri tabani, akciger nodiilii bulunan ve bulunmayan akciger grafilerinden olugsmakta olup,
ayn1 zamanda temel klinik bilgileri de icermektedir [169]. JSRT veri kiimesi 154 nodiil
iceren, 93 nodiil icermeyen toplam 247 akciger grafisinden olusmaktadir. Bu caligma

kapsaminda yalnizca nodiil patolojisine sahip olan 154 goriintii kullanilmustir.
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COVID-19 Akciger Opasitesi Bakteriyel Pnomom Viral Pnémoni

J >
Pnomotoraks Normal

0%

Kardiyomegali Konsolidasyon
- H

Plevral Efiizyon

Odem Kink Kitle Infiltrasyon

Sekil 3.1. Ornek akciger grafileri.
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Tablo 3.1. Veri kiimesi dagilimu.

_ Baskent Tiiberkiiloz Kaggle Kaggle
o Universitesi NIH Chest CheXpert COVID-19 (TB) Akciger Pnﬁr.nvoni F ibiiiz JSRT Veri
Sinif Etiketi Ankara X-rayl4 Veri Tabant Radyografi Grafisi Veri Akciger Akciger Taban TOPLAM
Ha.stanesi Veri Taban Veri Tabam Tabam Grafisi Veri  Grafisi Veri
Veri Tabam Tabam Tabam
COVID-19 3616 3616
TB 3500 3500
Viral Pnomoni 1493 1493
Pamont T s
Akciger Opasitesi 6012 6012
Fibroz 1686 1686
Pnémotoraks 121 2004 2108 4233
Normal 10192 10192
Plevral Efiizyon 260 3804 2425 6489
Atelektazi 281 4003 1087 5371
Kardiyomegali 230 1034 1034 2298
Konsolidasyon 56 1234 537 1827
Odem 599 2257 2856
Kink 1122 1122
Nodiil 100 2602 154 2856
Kitle 24 2068 2092
infiltrasyon 80 2779 2859
TOPLAM 1152 20127 10570 19820 3500 4265 1686 154 61274




Calisma kapsaminda modelin farkli simif yapilarindaki ve dagilimlarindaki
performansini degerlendirebilmek amaciyla cesitli sinif sayisina sahip alt veri kiimeleri
olusturulmustur. Bu alt kiimeler hem gerceklestirilen 6n analizlerde hem de modelin
siiflandirma performansinin farkli senaryolarda test edilebilmesi amaciyla kullanilmigtir.
Olusturulan tiim veri kiimeleri %80 egitim, %20 test (goriilmeyen veriler) olacak sekilde
ikiye ayrilmistir. Model egitimi sirasinda asir1 uyumun (overfitting) tistesinden gelmek ve
modelin genelleme yetenegini degerlendirebilmek i¢in egitim verilerinin %10'u validasyon
kiimesi olarak kullanilmistir. Bu alt kiimeleri ayirirken rastgele karigtirma (shuffle) yontemi
tercih edilmistir. Tiim veri siniflart i¢in egitim, validasyon ve test sayilar1 Tablo 3.2°de

detayl olarak sunulmustur.

Tablo 3.2. Veri kiimesi ayrimi

Simif Egitim Validasyon Test Toplam
COVID-19 2604 289 723 3616
TB 2520 280 700 3500
Viral Pndmoni 1075 119 299 1493
Bakteriyel Pnomoni 1996 222 554 2772
Akciger Opasitesi 4329 481 1202 6012
Fibroz 1214 135 337 1686
Pnomotoraks 3047 339 847 4233
Nodiil 2056 229 571 2856
Plevral Eflizyon 4672 519 1298 6489
Atelektazi 3867 430 1074 5371
Kardiyomegali 1654 184 460 2298
Konsolidasyon 1316 146 365 1827
Odem 2057 228 571 2856
Kirik 808 90 224 1122
Kitle 1507 167 418 2092
Infiltrasyon 2058 299 572 2859
Normal 7339 815 2038 10192
TOPLAM 44119 4972 12253 61274
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3.2. Onerilen Modeller

Bu c¢alisma kapsaminda, akciger grafilerinin siiflandirilmasi amaciyla yedi farkli
derin 6grenme mimarisi gelistirilmistir. Tiim mimarilerde 6znitelik ¢ikarimi i¢in omurga ag1
olarak ImageNet veri kiimesi ile dnceden egitilmis DenseNet201 tercih edilmistir. Bunun
nedeni, DenseNet201’in hem literatiirde hem de yapilan 6n c¢alismalarda en yiiksek
siniflandirma performansini gostermis olmasidir [142], [149], [170], [171]. Gelistirilen
modellerde DenseNet201’den c¢ikartilan 6zniteliklerin daha giiglii temsil edilmesi ve
siniflandirma basarisinin artirilmasi amaciyla SE blogu, doniistiiriicli kodlayici, ConvLSTM
ve GAP katmanlari ¢esitli kombinasyonlarla mimariye entegre edilmistir. Bu farkli bloklarin
modele entegrasyonu ile uzamsal ve kanal bazli 6zniteliklerin etkin bir sekilde ¢gikartilmasini
saglayarak smiflandirma basarisim artirmak amaglanmistir. Kurulan farkli mimariler
ayrintilt  olarak analiz edilmis ve akciger grafilerinin en yiiksek dogrulukla
siiflandirilmasini saglayacak en uygun modelin belirlenmesi hedeflenmistir.

Ornegin, Model 1°de yalnizca déniistiiriicii blogu kullanilirken, Model 3’te hem
dontstiiriicii blogu hem de SE bloklar1 paralel olarak uygulanmistir. Model 4’te ise
doniistiiriicii blogu ve ConvLSTM+SE bloklar1 paralel olarak kullanilmistir. Model 2’de,
ConvLSTM ve SE ¢iktilar1 doniistiiriicii bloguna beslenmistir boylece dikkat mekanizmasi
oncesi filtreleme yapilmistir. Model 5 ve 6 daha hafif yapilardir; biri SE+GAP, digeri
ConvLSTM+GAP seklindedir. Model 7°de ise doniistiiriicii blogu ve ConvLSTM paralel
olarak kullanilarak bu iki yapinin tamamlayic1 6zelliklerinden yararlanmak amaclanmistir.
Bu karsilastirmali yapilar sayesinde, her blogun katkist sistematik olarak degerlendirilmis
ve akciger grafilerinin siniflandirilmasi gorevi i¢in en uygun mimari belirlenmistir.

Yapilan tiim analizlerde goriintiiler, farkli veri kiimelerinden alindig1 i¢in analizden
once DenseNet201 girisine uygun olacak sekilde 224x224 boyutuna yeniden
boyutlandirilmigtir. Ardindan goriintiilerdeki pikseller 255°e boliinerek 0-1 araligina yeniden
Ol¢eklendirilmistir [113]. Ayrica veri kiimesinin boyutunun neden olabilecegi asir1 uyumu
onlemek amaciyla yalnizca egitim verilerine dondiirme ve yakinlastirma gibi veri artirma
teknikleri uygulanmistir. Model egitiminden optimize edici olarak Stokastik Gradyan Inis
(SGD (Stochastic Gradient Descent)) kullanilmis, 6grenme oran1 (LR (Learning Rate)) 0,01
olarak belirlenmistir. Validasyon kaybinin iyilesmesi 3 epok boyunca durdugunda, 6grenme
oranini 0,7 kat azaltmak i¢in ReduceLROnPlateau teknigi kullanilmistir. Kategorik capraz
entropi, kayip fonksiyonu olarak seg¢ilmistir. Modelin degerlendirilmesi i¢in tiim siirecler,
TensorFlow c¢ercevesini kullanan, NVIDIA L4 GPU saglanan Google Colab Pro+

platformunda yiiriitiilmiistiir. Egitimin ardindan model, goriinmeyen test kiimesiyle test
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edilmis ve performans degerlendirmeleri yapilmistir. Model 50 epok kullanilarak egitilmis

ve en az validasyon kaybina sahip model agirliklari test i¢in segilmistir.

3.2.1. Model 1

Onerilen model Sekil 3.2°’de gosterilmektedir. Bu model, &nceden egitilmis
DenseNet201 ve doniistiiriicii kodlayiciya dayanmaktadir. Modelin omurgasini olusturan
DenseNet201, grafilerden uzamsal Ozniteliklerin  ¢ikarilmasindan  sorumludur.
DenseNet201'in son evrisim katmanindan elde edilen 6znitelik haritasinin her bir kanali,
Wang et al. tarafindan yapilan ¢alismada ([91]) Onerildigi gibi yamalara boliinmek yerine
doniistiiriicii kodlayictya tam bir yama olarak beslenmektedir. Boylece hem yerel hem de
kiiresel bilgilerin korunmasi hedeflenmistir. Bu kanal bazli yamalar kodlama (embedding)
islemine tabi tutularak vektor temsiline doniistiiriilmekte ve ardindan normalize
edilmektedir. Normalize edilen yama yerlestirmeleri, iliskilerin ve bagimliliklarin
yakalanmasi1 amaciyla MHSA katmanindaki ¢oklu paralel 06z-dikkat basliklarina
beslenmektedir. MHSA ¢iktisinda, elde edilen ¢ikt1 ve girdi yerlestirmeleri, orijinal bilginin
korunmasi amaciyla 6ge bazinda (element-wise) toplanmaktadir. Bu ekleme isleminin
ardindan normallestirilmis ¢ikti, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin (GeLU)
uygulandigi MLP katmanindan gecirilmektedir. Onceki adimda oldugu gibi MLP
katmaninin girisi ve ¢ikis1 eleman bazinda eklenmekte, boylece kodlayicinin ¢ikisi elde
edilmektedir. Bu ¢alismada doniistiiriicii kodlayic1 16 dikkat bagligina sahip 6 adet kodlayici
blogundan olusacak sekilde tasarlanmistir. Doniistiiriici kodlayicinin ¢iktisi, ReLU
aktivasyonuyla {i¢ yogun katmandan olusan MLP'ye beslenmektedir. Her yogun katmandan
sonra %20 birakma uygulanmaktadir. Son olarak, Densenet201’den sonra uygulanan GAP
islemi ile 6zetlenen ¢ikt1 ve doniistiiriicii kodlayicinin MLP katmaninin ¢iktis1 birlestirilerek

elde edilen 6znitelikler siniflandirma islemi i¢in yogun bir katmandan gegirilmektedir.

Déoniistiiriicii Kodlayici

6x

U BANSCEOCEENAETE CAONERALES
[ —

Yama Yerlestirmeleri

Normalizasyon
Normalizasyon

Sekil 3.2. Model 1 blok diyagrami.
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3.2.2. Model 2

Onerilen model Sekil 3.3’te gosterilmektedir. Bu model DenseNet201, ConvLSTM,
SE ve doniistiiriicii kodlayict bilesenlerinden olusan hibrit bir yapiya sahiptir. Modelin
omurgasint olusturan DenseNet201, grafilerden uzamsal Ozniteliklerin ¢ikartilmasindan
sorumludur. DenseNet201’in ¢ikisindan elde edilen Oznitelik haritalari, 512 filtreye sahip
ConvLSTM katmanindan gegirilmektedir, boylece kanal temelli uzamsal oriintiiler islenerek
modelin daha anlamli bolgelere dikkat etmesi saglanmaktadir. ConvLSTM katmaninin
ciktisina, onemli Ozniteliklerin 6n plana ¢ikarilmast ve Onemsiz olanlarin bastirilmasi
amaciyla SE uygulanmaktadir. SE blogu, her kanal i¢in kiiresel ortalama havuzlama ile
Oznitelikleri sikistirmakta ve kanal bazinda dikkat katsayilari olusturarak giris verisini
yeniden olgeklendirmektedir. SE cikisinda elde edilen 6znitelik haritalarinin her bir kanals,
bir yama olarak kabul edilerek doniistiiriicii kodlayiciya girmeden once kodlama ve
yerlestirme (embedding) islemine tabi tutulmaktadir. Kodlama ve yerlestirme islemi
sonrasinda yamalar normalize edilmekte ve bu normallestirilmis yama yerlestirmeleri
MHSA mekanizmasina iletilmektedir. MHSA blogu goriintiideki 6znitelikler arasi iliskilerin
ve bagimliliklarin daha iyi 6grenilmesini saglayarak modelin temsil giiciinii artirmaktadir.
MHSA katmaninin ¢iktisi, orijinal bilgiyi korumak i¢in girdi yerlestirmelerine 6ge bazinda
(element-wise) eklenmektedir. Bu eklemenin ardindan normallestirilmis ¢iktiya, MLP
katmaninda GeLU fonksiyonu uygulanmaktadir. Onceki adima benzer sekilde, MLP
katmaninin girig ve ¢ikist eleman bazinda eklenerek kodlayicinin ¢ikisi elde edilmektedir.
Bu ¢alismada kodlayici 16 dikkat basligi igeren 6 adet kodlayici blogundan olusacak sekilde
tasarlanmistir. Paralel bir islem olarak ConvLTSM c¢iktisindaki 6znitelik haritalarina GAP
islemi uygulanmaktadir. GAP, her kanal i¢in uzamsal ortalama alarak sabit boyutlu bir
vektor tiretmekte ve bu 6zet bilgi, doniistiiriicii kodlayicinin ¢iktisiyla birlestirilmektedir. Bu

birlesim vektorli yogun bir katmandan gegcirilerek sinif etiketleri iiretilmektedir.

‘@
Il

Doniistiriicii Kodlayic

I

DenseNet 201
ConvLSTM

Squeeze-and-Excitation
Normalizasyon
Normalizasyon

Sekil 3.3. Model 2 blok diyagrami.
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3.2.3. Model 3

Bu model DenseNet201, doniistiiriicti kodlayic1 ve SE bloklarindan olusmaktadir.
Onerilen algoritmanm mimarisi Sekil 3.4’te verilmistir. Algoritma, temsili 6zniteliklerin
cikartilmasi i¢in omurga modeli olarak DenseNet201’1 kullanmaktadir. DenseNet201’in
¢iktist  dogrudan déniistiiriicii  kodlayiciya  aktarilmaktadir. Onerilen  yaklasimda,
DenseNet201 ¢iktisindan elde edilen uzamsal 6zniteliklerin her bir kanali birer yama olarak
degerlendirilmektedir. Yamalar, doniistiiriicii kodlayiciya girmeden once kodlama ve
yerlestirme (embedding) islemine tabi tutulmaktadir. Daha sonra doniistiiriicli kodlayicida
giris yamalar1 normalize edilmektedir. Normalize edilmis yama yerlestirmeleri MHSA
mekanizmasina aktarilmakta ve girisler arasindaki iliskiler etkin bigimde modellenmektedir.
MHSA katmaninin ¢iktisi, orijinal bilginin korunabilmesi amaciyla giris gommeleri ile 6ge
bazinda (element-wise) toplanmaktadir. Bu toplamanin ardindan normallestirilmis ¢ikti,
GeLU aktivasyon fonksiyonunun uygulandigit MLP’ye génderilmektedir. Onceki adima
benzer sekilde, MLP katmaninin giris ve ¢ikisi eleman bazinda eklenmektedir. Boylece
kodlayicinin ¢ikisi tiiretilmektedir. Bu ¢alismada kodlayic1 16 dikkat basligi iceren 6 adet
kodlayici blogundan olusacak sekilde tasarlanmistir. Doniistiiriicti kodlayiciya paralel olarak
SE blogu, DenseNet201’in ¢ikisinda elde edilen 6znitelik haritasindaki daha az Snemli
Oznitelikleri bastirarak 6nemli bilgilerin daha fazla vurgulanmasii saglamaktadir. Son
asamada doniistiiriici kodlayict ve SE blogunun c¢ikislar1 birlestirilerek elde edilen vektor,

siiflandirma islemi i¢in bir softmax katmanina aktarilmaktadir.

Déntistiirticti Kodlayict =z

a Earcaononecce
AN RUEC YN ATE R ECRREE AN S U

Yama Yerlestirmeleri

Normalizasyon

DenseNet 201
'

Sekil 3.4. Model 3 blok diyagrami.

3.2.4. Model 4
Sekil 3.5’te goriildiigli gibi Onerilen algoritma DenseNet201, ConvLSTM, SE ve
doniistiirlicii kodlayict bilesenlerine dayanmaktadir. Algoritma, temsili Ozniteliklerin

cikartilmasi i¢in omurga modeli olarak DenseNet201’i kullanmaktadir. DenseNet201
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tarafindan ¢ikartilan Oznitelikler dogrudan donistiiriicii kodlayiciya aktarilmaktadir.
Onerilen yaklasimda, DenseNet201°den ¢ikarilan dznitelik haritasimin her kanali, bir yama
olarak kabul edilmektedir. Bu yamalar, doniistiiriicli kodlayiciya girmeden dnce kodlama ve
yerlestirme iglemine tabi tutulmaktadir. Daha sonra doniistiiriicii kodlayicida giris yamalari
normalize edilmektedir. Bu normallestirilmis yama yerlestirmeleri MHSA katmani i¢indeki
cok bash paralel 6z-dikkat bloguna gonderilmekte boylece iliskilerin ve bagimliliklarin
ogrenilmesi saglanmaktadir. MHSA katmaninin ¢ikisinda elde edilen ¢ikti, orijinal bilgiyi
korumak i¢in girdi yerlestirmeleriyle 6ge bazinda toplanmaktadir. Bu eklemenin ardindan
normallestirilmis c¢ikti, GeLU aktivasyon fonksiyonunu uygulayan bir MLP’ye
gonderilmektedir. Onceki adima benzer sekilde, MLP katmanmin giris ve cikisi eleman
bazinda eklenmektedir. Boylece kodlayicinin ¢ikisi tiiretilmektedir. Bu ¢alismada kodlayici
16 dikkat bashigi iceren 6 adet kodlayici blogundan olusacak sekilde tasarlanmistir.
Déniistiiriicli kodlayiciya paralel olarak DenseNet201°den ¢ikartilan 6znitelik haritalar, 512
filtreye sahip ConvLSTM katmanindan gecirilmektedir, bdylece 6znitelik haritalarindaki
uzamsal bagimliliklar modellenerek gereksiz bilgilerin etkisinin azaltilmasi ve 6nemli
ortintiilerin gliglendirilmesi saglanmaktadir. ConvLSTM katmaninin ¢iktisindan elde edilen
Oznitelik haritasina uygulanan SE blogu sayesinde ise, kanal bazinda dikkat mekanizmasi
devreye alinarak, 6nemli 6znitelikler vurgulanmakta ve 6nemsiz olanlar zayiflatilmaktadir.
Son agamada doniistiiriicii kodlayict ve SE blogunun ¢ikislar1 birlestirilerek elde edilen

vektorden sinif etiketlerinin bulunmasi igin bir softmax katmani uygulanmaktadir.

Daontistiirticii Kodlayict ;

-----------------------

Yama Yerlestirmeleri

DenseNet 201
Normalizasyon
Normalizasyon

@—-m

Nihai Sonug

ConvLSTM
Squeeze-and-Excitation

Sekil 3.5. Model 4 blok diyagrami.
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3.2.5. Model 5

Onerilen model Sekil 3.6’da gosterilmekte olup DenseNet201 ve SE bloklarindan
olugmaktadir. Modelde, temsili Ozniteliklerin ¢ikartilmast i¢in omurga modeli olarak
DenseNet201 kullanilmaktadir. DenseNet201’in ¢iktis1, 6nemli olan 6zniteliklere 6ncelik
vermek ve 6nemli olmayanlar bastirmak amaciyla SE bloguna beslenmektedir. Buna paralel
olarak, ayni Oznitelik haritalarina GAP uygulanmakta ve bdylece her kanalin uzamsal
ortalamasi alinarak Oznitelikler 6zetlenmektedir. GAP islemi sayesinde parametre sayisi
azaltilarak modelin genelleme yetenegi artirilmaktadir. Son olarak SE ve GAP bloklarinin

ciktist birlestirilmektedir. Birlestirilen 6znitelik vektorli yogun bir katmandan gecirilerek

nihai sinif etiketleri elde edilmektedir.

DenseNet 201

Sekil 3.6. Model 5 blok diyagrami.

3.2.6. Model 6

Onerilen model Sekil 3.7°de verilmistir. Sekilde goriildiigii gibi model DenseNet201
ve ConvLSTM katmanlarina dayanmaktadir. Algoritmada, temsili 6zniteliklerin ¢ikartilmasi
icin omurga modeli olarak DenseNet201 kullanilmaktadir. DenseNet201’in ¢ikisinda elde
edilen Oznitelik haritalarindaki uzamsal bagimliliklar1 modellemek ve daha az anlaml
bilgilerin etkisinin azaltilmas1 amaciyla ConvLSTM katmani uygulanmaktadir.
ConvLSTM’e paralel olarak DenseNet201’in ¢ikisindaki 6znitelik haritalarina GAP
uygulanarak her kanal i¢in 6zet temsiller elde edilmektedir. Son olarak ConvLSTM ve GAP
katmanlarinin ¢iktis1 birlestirilmektedir. Birlestirilen 6znitelik vektorii yogun bir katmandan

gecirilerek nihai siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir.
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DenseNet 201

Sekil 3.7. Model 6 blok diyagrami.

3.2.7. Model 7

Sekil 3.8’deki blok diyagramda da goriildiigii gibi 6nerilen algoritma DenseNet201,
ConvLSTM ve doniistiiriicii kodlayict bilesenlerine dayanmaktadir. Algoritma, temsili
Ozniteliklerin ¢ikartilmasi i¢in omurga modeli olarak DenseNet201’1 kullanmaktadir.
DenseNet201 tarafindan ¢ikartilan Oznitelikler dogrudan doniistiiriicii  kodlayiciya
aktarilmaktadir. Onerilen yaklasimda, DenseNet201'in ¢iktisindan elde edilen 6znitelik
haritasinin her kanali, bir yama olarak kabul edilmektedir. Bu yamalar, doniistiirticii
kodlayiciya girmeden once kodlama ve yerlestirme islemine tabi tutulmaktadir. Daha sonra
doniistiiriicii kodlayicida girig yamalari normalize edilmektedir. Bu normallestirilmis yama
yerlestirmeleri MHSA katmani i¢indeki ¢ok bagli paralel 6z-dikkat bloguna gonderilmekte
boylece iligkilerin ve bagimliliklarin yakalanmasi kolaylastiriimaktadir. MHSA katmaninin
ciktisi, orijinal bilgiyi korumak i¢in girdi yerlestirmeleri ile 6ge bazinda toplanmaktadir. Bu
toplama igleminin ardindan normallestirilmis ¢ikti, GeLU aktivasyon fonksiyonlarinin
uygulandig1 bir MLP’ye gonderilmektedir. Onceki adima benzer sekilde, MLP katmaninin
giris ve ¢ikis1 6ge bazinda toplanmaktadir. Boylece kodlayicinin ¢ikisi tiiretilmektedir. Bu
calismada kodlayici 16 dikkat baslig1 iceren 6 adet kodlayict blogundan olusacak sekilde
tasarlanmigtir. Doniistiiriicli kodlayiciya paralel olarak DenseNet201°den ¢ikartilan 6znitelik
haritalari, 512 filtreye sahip ConvLSTM katmanindan ge¢irilmektedir, bdylece 6znitelik
haritalarindaki uzamsal bagimliliklar modellenerek daha az anlamli bilgilerin etkisinin
azaltilmasi saglanmaktadir. Son asamada doniistiiriicii kodlayici ve ConvLSTM blogunun
cikislart birlestirilerek olusturulan vektor, siiflandirma islemi igin softmax katmanina

aktarilmaktadir.
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Sekil 3.8. Model 7 blok diyagrami.

3.3. Onerilen Kayip Fonksiyonlari

Bu calismada model performansini iyilestirmek amaciyla hibrit, dinamik ve penalti
terimi iceren yeni kayip fonksiyonlari 6nerilmistir. Dinamik ve hibrit kayip fonksiyonlarinin
tasariminda temel alinacak iki fonksiyon, onerilen model {izerinde ve literatiirdeki basarili
kayip fonksiyonlari ile gergeklestirilen 6n analizler sayesinde belirlenmistir (Bolim 4.2.1).

Hibrit yaklasimda 6n analizlerle belirlenen iki kayip fonksiyonunun gii¢lii yonlerinin
birlestirilmesiyle modelin daha dengeli bir 6grenme saglayarak daha yiiksek performansa
ulagmas1 hedeflenmistir. Dinamik yaklasimda ise, egitim siireci boyunca modelin 6grenme
durumu izlenmis, farkli asamalarda uygun kayip fonksiyonlarinin kullanilmasi ile daha etkili
bir 6grenme ve yliksek performans elde edilmesi amaglanmistir. Ek olarak modelin sinif
dengesizliklerine kars1 daha duyarli olmasini saglamak amaciyla 6nerilen penalti terimi KCE
fonksiyonuna entegre edilmistir. Son olarak topluluk tabanli yaklagimlar ile 6nerilen kayip
fonksiyonlarinin ¢iktilar1 birlestirilmis, boylece farkli fonksiyonlarin giiglii yonlerinden

faydalanilarak modelin genel performansinin artirilmasi hedeflenmistir.

3.3.1. Hibrit kayip fonksiyonlar1

Farkli kayip fonksiyonlarinin agirliklandirilarak bir araya getirilmesiyle olusturulan
hibrit kayip fonksiyonlar1 derin 6grenme modellerinde performansi artirmak amaciyla
kullanilan etkili bir yaklasimdir [95], [97], [99], [15], [101], [93]. Bu yaklasimda farkli kayip
fonksiyonlarinin giiclii yonleri birlestirilerek model performansinin iyilestirilmesi
hedeflenmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda 6n analizler sonucunda en yiiksek performansi gosteren iki
kayip fonksiyonu belirlenmis (Boliim 4.2.1) ve bu fonksiyonlar hibrit yapida birlestirilerek
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yeni bir toplam kayip fonksiyonu 6nerilmistir. Bu iki fonksiyonun se¢ilmesinin nedeni, ayri
ayr1 kullanildiklarinda siniflandirma performansi agisindan en yiiksek sonuglari iiretmis
olmalaridir. Boylece her iki fonksiyonun avantajlarini bir araya getirerek daha basarili bir
siniflandirma performansinin elde edilmesi amag¢lanmistir. En basarili iki fonksiyon olan
KCE ve KH fonksiyonlarinin birlesimiyle olusturulan hibrit kayip fonksiyonu esitlik
(3.1)’de verilmistir.

L =wy * Lgce + Wy * Lyp, 3.1

Burada w; ve w, kayip fonksiyonlari i¢in belirlenen agirliklardir. Bu agirliklar wy +
w, = 1 kosulunu saglamakta olup calisma en yiliksek performansi saglayacak sekilde
deneysel olarak belirlenmistir. Onerilen bu yapida KCE fonksiyonu, modelin dogru olan
sinifa daha yiiksek olasilik vermesini saglarken; KH fonksiyonu, dogru sinif olasiliklariin

yanlig sinif olasiliklarindan uzaklagsmasina katki sunmaktadir [98].

3.3.2. Dinamik kayip fonksiyonlari

Dinamik olarak degisen kayip fonksiyonu, modelin bir kayip fonksiyonuyla egitimine
baslamasini ve belirli bir epoktan sonra modelin egitime farkli bir kayip fonksiyonuyla
devam etmesini ifade etmektedir. Bu yaklasimla model, egitim siirecinin ilk asamasinda
birinci kayip fonksiyonunun giiclii yonlerinden, sonraki asamada ise ikinci fonksiyonunun
avantajlarindan faydalanmaktadir. Boylece genel siniflandirma performansinin artirilmast
amagclanmaktadir.

Bu calismada Boliim 4.2.1°de sec¢imi agiklanan iki kayip fonksiyonu (KCE ve KH)
farkli kombinasyonlarda dinamik olarak kullanilmistir. Ornegin egitim siirecine KCE ile
baslandiginda modelin dogru siniflara daha yiiksek olasiliklar vermesi saglanmis, ardindan
KH kaybr ile egitime devam edildiginde dogru ve yanlis siniflar arasindaki karar sinirlar
daha belirgin hale gelmis, boylece modelin genel siniflandirma performansi artirilmistir.

Hibrit yontem asagida sunulan 4 farkli yaklasim ile uygulanmigtir:

e Model, ilk olarak birinci kayip fonksiyonu ile belirlenen epok boyunca egitilmis, ardindan
egitime ikinci kay1p fonksiyonu ile devam edilmistir. (Sekil 3.9.a)
e Model, ilk olarak ikinci kay1p fonksiyonu ile belirlenen epok boyunca egitilmis, ardindan

egitime birinci kayip fonksiyonu ile devam edilmistir.
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e Model, ilk olarak birinci kayip fonksiyonuyla belirlenen epok boyunca egitilmis, ardindan
egitime ikinci kayip fonksiyonu kullamlarak en yiiksek test dogrulugunun elde edildigi
epoktan itibaren devam edilmistir (Sekil 3.9.b).

e Model, ilk olarak ikinci kay1p fonksiyonuyla belirlenen epok boyunca egitilmis, ardindan
egitime birinci kay1p fonksiyonu kullanilarak en yiiksek test dogrulugunun elde edildigi

epoktan itibaren devam edilmistir.
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Sekil 3.9. Dinamik kay1ip fonksiyonu egrisi- a) Yaklasim 1, b) Yaklagim 2.

Bunlara ek olarak, dinamik kay1ip fonksiyonu i¢in farkli bir yaklagim daha 6nerilmistir.
Bu yaklagima gore, her epokta kayip fonksiyonu degistirilmektedir. Her epokta hem birinci
hem de ikinci kayip fonksiyonlariyla ayr1 ayri kayip degeri hesaplanmakta, ardindan bu
degerlerden yiiksek olani ilgili epok i¢in toplam kayip olarak belirlenmekte ve egitim bu
deger lizerinden devam etmektedir. Boylece modelin o epoktaki en zayif 6grenme yoniine

odaklanilarak performansinin artirilmasi hedeflenmektedir. Onerilen ydntem su sekildedir:

Lson = maX(Lkge' Lyn) (3.2)

Her epokta iki kayip fonksiyonunun da hesaba katilmasini saglayarak hatayr minimize
eden bu yaklagimla hem genel performansin hem de modelin genelleme yeteneginin artmasi

amaclanmaktadir.

3.3.3. Ceza skoru eklenmis kategorik capraz entropi kayip fonksiyonu

Kay1p fonksiyonlarina modelin yanlis etiketlere odaklanmasini ve yanlis siniflandirma
egilimlerine kars1 daha duyarli olmasin1 saglayacak bir ceza terimi eklenmesi, 6zellikle
dengesiz veri kiimelerinde model performansini artiran etkili bir yontemdir. Ayrica, ceza

terimleri modelin asirt uyumunu (overfitting) 6nlemeye de yardimci olabilmektedir [17],
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[98]. Bu dogrultuda sunulan ¢aligmada modelin yanlis sinif olasiliklarina da odaklanmasini
saglamak amaciyla, KCE kaybina bir ceza terimi eklenmistir. Esitlik (3.3)’te 6nerilen ceza

terimi verilmistir.

penalty = (9 * (y — 1))° (3.3)

Burada, y model tahmini, y gercek smif degeri, b ise ceza katsaymin kayip
fonksiyonuna ne kadar katki saglayacagini belirten katsayidir. Bu katsayi, ceza teriminin
toplam kay1p tizerindeki etkisini kontrol etmektedir ve calisma kapsaminda deneysel olarak
belirlenmistir. On calismalar dogrultusunda b igin 1 ila 10 araliginda degerler denenmis, en
basarili sonuglar 2, 3 ve 5 degerleriyle elde edilmistir. Ceza katsayis1 eklenmis KCE Esitlik
(3.4)’te verilmistir.

M M
Lige(3,3) = = ) ylog®) = ) 3+ (y = )" (34)

Bu yaklasim ile model, yalnizca dogru sinifa odaklanmakla kalmayip yanlis siniflar
icin TUretilen olasiliklann da dikkate alarak daha dengeli bir Ogrenme siireci
gerceklestirmektedir. Ozellikle dengesiz veri kiimelerinde, modelin zor drneklere ve nadir
siniflara odaklanmasi saglanarak, hatalara karsi duyarliliginin artmasi ve bdylece genel

siniflandirma performansinin iyilestirilmesi amaclanmaktadir.

3.3.4. Topluluk yontemi ile birlestirilen kayip fonksiyonlar:

Topluluk yaklagiminda, tek bir modelin ¢iktist yerine, birden fazla modelin ¢iktilar
birlestirilerek siniflandirma yapilmaktadir [172]. Agirlikli ortalama ve ¢ogunluk oylamasi
gibi topluluk yontemleri ¢esitli siniflandirma probleminde model performansini artirmak
icin yaygin olarak kullanilmaktadir [35]. Agirlikli ortalama yaklagiminda her bir modelin
tahmin ettigi siif olasiliklari, 6nceden belirlenen agirliklarla ¢arpilip toplanarak son siif
etiketi belirlenmektedir. Cogunluk oylamasi ise sert ve hafif olarak ikiye ayrilmaktadir. Sert
oylamada, farkli modellerin tahmin ettigi sinif etiketleri arasinda en fazla oy alan sinif, nihai
sinif olarak kabul edilmektedir. Yumusak oylamada her smif i¢in modellerin tahmin
olasiliklar1 toplanmakta ve en yliksek toplam olasiliga sahip sinif nihai karar olarak kabul

edilmektedir [173].
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Onerilen agirlikli topluluk yontemi, farkli kayip fonksiyonlariyla ile egitilen
modellerin simif olasilik tahminlerini, belirli agirliklar ile birlestirerek nihai tahmini

iretmektedir (Esitlik (3.5)).

Y = w11 + w2 ¥, + w3
(3.5)
wyt+tw, +wy =1

Burada y;, i-nci kayip fonksiyonu ile egitilen modelin sinif olasilik ¢iktisini, w; ise her
fonksiyona ait agirlig: temsil etmektedir. Onerilen topluluk ydntemi Sekil 3.10°da sematik
olarak gosterilmektedir. Burada goriildiigii gibi model farkli kayip fonksiyonlariyla
egitilmektedir, daha sonra her egitim ¢ikiginda elde edilen sinif olasiliklart agirlikli olarak
birlestirilerek nihai sonu¢ elde edilmektedir. Bu yaklasimin temel amaci, farkli
fonksiyonlarmin model performansina yaptig1 katkiyr birlestirerek her fonksiyonun giiclii

yonlerinden yararlanmaktir.

ORTALAMA Nihai Sonug

Kayip Fonksiyonu n
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Sekil 3.10. Onerilen topluluk yontemi.

Calismada agirlikli ortalama alinirken agirliklar, en yiiksek performansa ulasilmasi
i¢in U¢ farkli yontem kullanilarak belirlenmistir:
e Aritmetik Ortalama: Tiim modeller esit katk: verecek sekilde agirliklar belirlenmistir.
Ornegin iki modelin ortalamasi alinacaksa w; = w, = 1/2 olacaktur.
e Izgara Arama: Izgara arama yontemi, farkli kombinasyonlar1 sistematik olarak

deneyerek, en iyi performansi veren agirliklar1 bulmaya yarayan bir yontemdir [174]. Bu
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yontemde egitim kiimesi lizerinde farkli agirlik kombinasyonlar1 sistematik olarak
denenmis ve en yliksek dogrulugu saglayan agirliklar sec¢ilmistir.

Dogruluk Orammma Gore Normalize Agirhklandirma: Agirliklar egitim setinin
siiflandirma dogruluguna gore belirlenmistir. Her kayip fonksiyonu ile elde edilen
dogruluk sonucunun, kayip fonksiyonlarmin dogruluklarinin toplamina boliinmesi ile

normalize edilmis agirliklar hesaplanmistir. Ornegin ilk modelin dogrulugu %95, ikinci

95
95+87

= 0,522, w, ="—=0478 olarak

modelin dogrulugu %87 ise w; =

belirlenmistir.

Bu yontem sayesinde, model egitimi sirasinda tek bir kayip fonksiyonuna bagh

kalmanin yol acabilecegi Onyargi (bias) ve sinirlamalar minimize edilmistir. Her

fonksiyonun farkli avantajlar1 sayesinde, semantik olarak benzer siniflarin ayristirilmasi,

modelin dengesiz veri dagilimina kars1 duyarliliginin azalmasi ve genelleme yeteneginin

artmas1 hedeflenmistir.

Sonug olarak ¢alisma kapsaminda 5 farkli dinamik, 1 hibrit, 3 farkli ceza terimi igeren

ve 9 farkli topluluk yontemiyle birlestirilmis olmak iizere toplam 18 kayip fonksiyonu

onerilmistir.

Dinamik Kayip Fonksiyonu- KCE + KH: Egitime KCE ile baslayip belirlenen
epoktan sonra egitime KH ile devam eden fonksiyonu ifade etmektedir.

Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH: Egitime KCE ile baslayip daha sonra
egitime KH ile, KCE’nin en yliksek test dogrulugunu elde ettigi epoktan devam eden
fonksiyonu ifade etmektedir.

Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE: Egitime KH ile baglayip belirlenen epoktan
sonra egitime KCE ile devam eden fonksiyonu ifade etmektedir.

Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE: Egitime KCE ile baslayip daha sonra
egitime KH ile, KCE’nin en yiiksek test dogrulugunu elde ettigi epoktan devam eden
fonksiyonu ifade etmektedir.

Dinamik En Biiyiik Kayip Fonksiyonu: Boliim 3.3.2°de esitlik (3.2) ile ifade edilen
kayip fonksiyonudur.

Hibrit Kayip Fonksiyonu: Bolim 3.3.1°de esitlik (3.1) ile ifade edilen, agirlhik
degerlerinin wy., = 0,8 ve wy, = 0,2 olarak se¢ildigi kayip fonksiyonudur.

Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=2): Bolim 3.3.3’te esitlik (3.4) ile ifade edilen, b
degerinin 2 olarak secildigi kayip fonksiyonudur.
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Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3): Bolim 3.3.3’te esitlik (3.4) ile ifade edilen, b
degerinin 3 olarak secildigi kayip fonksiyonudur.

Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=5): Bolim 3.3.3’te esitlik (3.4) ile ifade edilen, b
degerinin 5 olarak secildigi kayip fonksiyonudur.

Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH, KCE + KH:
“Dinamik Kay1p Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH” ve “Dinamik Kay1p Fonksiyonu- KCE
+ KH” kayip fonksiyonlarinin aritmetik ortalama ile birlestirildigi topluluk yontemi
kay1ip fonksiyonudur.

Agirlikh Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH, KCE + KH: “Dinamik
Kay1ip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH” ve “Dinamik Kayip Fonksiyonu- KCE + KH”
kayip fonksiyonlarinin 1zgara arama ile elde edilen agirliklar kullanilarak birlestirildigi
topluluk yontemi kayip fonksiyonudur.

Dogruluga Gore Agirlikh Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH, KCE +
KH: “Dinamik Kay1p Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH” ve “Dinamik Kay1p Fonksiyonu-
KCE + KH” kayip fonksiyonlarinin dogruluk oranina gére normalize agirliklandirma
yontemi ile elde edilen agirliklar kullanilarak birlestirildigi topluluk yontemi kayip
fonksiyonudur.

Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE, KH + KCE:
“Dinamik Kay1ip Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE” ve “Dinamik Kay1p Fonksiyonu- KH
+ KCE” kayip fonksiyonlarinin aritmetik ortalama ile birlestirildigi topluluk yontemi
kayip fonksiyonudur.

Agirhikh Topluluk Kayip Fonksiyonu- En iyi KH + KCE, KH + KCE: “Dinamik
Kay1ip Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE” ve “Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE”
kayip fonksiyonlarinin 1zgara arama ile elde edilen agirliklar kullanilarak birlestirildigi
topluluk yontemi kayip fonksiyonudur.

Dogruluga Gore Agirlikh Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE, KH +
KCE: “Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE” ve “Dinamik Kayip
Fonksiyonu- KH + KCE” kayip fonksiyonlarinin dogruluk oranina gore normalize
agirliklandirma yontemi ile elde edilen agirliklar kullanilarak birlestirildigi topluluk
yontemi kayip fonksiyonudur.

Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5):
“Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=2)", “Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3)” ve “Ceza

74



Terimi Eklenmis KCE (b=5)" kayip fonksiyonlarinin aritmetik ortalama ile
birlestirildigi topluluk yontemi kayip fonksiyonudur.

Agirhikh Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5): “Ceza Terimi
Eklenmis KCE (b=2)", “Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3)” ve “Ceza Terimi Eklenmis
KCE (b=5)” kayip fonksiyonlarinin 1zgara arama ile elde edilen agirliklar kullanilarak
birlestirildigi topluluk yontemi kayip fonksiyonudur.

Dogruluga Gore Agirhikh Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3,
b=5): “Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=2)", “Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3)" ve
“Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=5)" kayip fonksiyonlarinin dogruluk oranina gore
normalize agirliklandirma yontemi ile elde edilen agirliklar kullanilarak birlestirildigi

topluluk yontemi kayip fonksiyonudur.

75



4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez calismasi1 kapsaminda akciger grafilerinin yliksek dogrulukla siniflandirilmasi
amactyla cesitli derin 6grenme modelleri ve 6zgiin kayip fonksiyonlart gelistirilmistir.
Calismanin ilk asamasinda onerilen modeller 4, 5, 6, 7 ve 8 sinifl1 veri kiimeleri {izerinde
kapsamli bir sekilde degerlendirilmis ve en yiiksek performansi gdsteren model nihai model
olarak secilmistir.

Calismanin devaminda nihai modelin performansini daha da artirmak amaciyla farkl
kayip fonksiyonlar1 onerilmistir. Ik olarak, literatiirde yaygm olarak kullanilan kayip
fonksiyonlari, nihai model ve 5 smifli veri kiimesi kullanilarak test edilmistir. Bu 6n
degerlendirme sonucunda belirlenen en basarili iki kayip fonksiyonu, Boliim 3.3’te ayrintili
olarak aciklandig1 sekilde, hibrit ve dinamik kayip fonksiyonlarinin olusturulmasinda
kullanilmistir.  Ardindan  Onerilen  kayip  fonksiyonlarinin  performanslarinin
degerlendirilmesi amaciyla nihai model ve 7, 8, 9, 10, 12, 14 ve 15 simifl1 veri kiimeleri
kullanilarak analizler yapilmistir. Bu detayl1 analizler sonucunda sinif sayisindan bagimsiz
olarak en yiiksek performansi sunan kayip fonksiyonu belirlenmistir. Son olarak, bu kayip
fonksiyonunun modelden bagimsiz olarak basarisinin test edilmesi amaciyla onerilen tiim
modeller ve 15 sinifli veri kiimesi kullanilarak analizler yapilmistir. Buna ek olarak modelin
karar verirken hangi bolgelere odaklandig1 Grad-CAM yontemi ile gorsellestirilmis, boylece
karar siirecinin daha seffaf ve yorumlanabilir olmasi saglanmistir.

Sonug olarak bu tez calismasi kapsaminda akciger grafilerinin yiiksek basari ile
siniflandirilmasi amaciyla yeni bir derin 6grenme modeli ve 6zgiin bir kayip fonksiyonu
Onerilmistir. Bu boliimde, Onerilen model ve kaylp fonksiyonlarinin etkinligini
degerlendirmek iizere farkli sinif sayisina sahip veri kiimeleri tizerinde yapilan kapsamli

analizlerin sonuclar1 sunulmustur.

4.1. En Basarih Modelin Belirlenmesi

Akciger grafilerini en yiiksek performansla siniflandiracak modelin belirlenmesi
amaciyla Boliim 3.2°de ayrintili olarak agiklanan yedi farkli model kullanilarak analizler
yapilmistir. Bu kapsamda modeller 4 sinifly, {i¢ farkli 5 sinifli, 6 sinifli, 7 sinifli ve 8 simifli
veri kiimeleri {izerinde egitilmis ve test edilmistir. Farkli sinif sayilarina sahip veri kiimeleri
kullanilarak, modellerin hem siniflandirma performanslart hem de genelleme yetenekleri

kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.
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4.1.1. Dort simifh veri kiimesi simflandirma sonug¢lari

COVID-19, normal, TB ve viral pndmoni goriintiilerinden olusan dort simifli veri
kiimesi kullanilarak, dnerilen yedi farkli model ile gergeklestirilen siniflandirma galigmalari
sonucunda elde edilen test performans metrikleri, sinif bazinda EK 1°de detayli bir sekilde
verilmistir. Modellerin karsilastirilabilmesi i¢in ortalama test performans degerleri ise Sekil

4.1’de sunulmustur.

4 Smf
100,000
99,900
99,800
99.700
99,600
99.500
99,400
99300
Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Ozgiillitk Fl-skoru
Genel Simuf Bazinda Ortalama
B Model 1 99,681 99,840 99,596 99,651 99.860 99,622
m Model 2 99,734 99,867 99,668 99,720 99,888 99,694
m Model 3 99,734 99,867 99,699 99,810 99,905 99,754
m Model 4 99,707 99,854 99,749 99,687 99,860 99,717
m Model 5 99,734 99,867 99,736 99,677 99,869 99,705
m Model 6 99,814 99,907 99,843 99,757 99.906 99,799
m Model 7 99814 99907 99.564 99.801 99935 99,681

mModel | ®mModel 2 mModel 3 mModel 4 mModel 5 mModel 6 mModel 7

Sekil 4.1. Dort sinifli veri kiimesi igin modellerin ortalama performans degerleri.

Sekil 4.1°de goriildiigii iizere tim modeller 4 smifli veri kiimesi igin yiiksek
performans sergilemistir. Model 6 ve Model 7, %99,814 dogruluk ile en yiiksek performansi
gostermistir, ancak Model 6 kesinlik (%99,843) ve F1-skoru (%99,799) metriklerinde 6ne
¢tkmistir. Bu durum, ConvLSTM’in tek basina uzamsal iligkileri basariyla yakalayarak
siiflandirma performansini artirabildigini géstermektedir. Model 2, Model 3 ve Model 5
benzer dogruluk oranlart gostermistir, bununla birlikte Model 3 duyarlilik (%99,810),
ozgilliik (%99,905) ve F1-skoru (%99,754) metriklerinde Model 2 ve Model 5’ten daha iyi
performans gostermistir. Bu da doniistiirlici kodlayict ve SE bloklarmin birlikte
kullaniminin siniflar arasi ayrimi giiglendirdigini gostermektedir. Sadece DenseNet201 ve
doniistiiriicii kodlayicidan olusan Model 1 ise diger modellere kiyasla en diisiik performansi

sergileyerek bu yapinin tek basina siniflandirma igin yetersiz oldugunu ortaya koymustur.

77



Tiim modellerde elde edilen AUC degerleri géz onilinde bulunduruldugunda simiflar
arasi ayrimin biiylk bir basariyla yapildigi goriilmektedir. Ayrica ConvLSTM’in 4 simifli
veri kiimesi icin SE ve donistiiriicli kodlayici gibi diger modiillere kiyasla daha etkili bir
ayrim sagladig1 sonucuna varilmaktadir. En basarili ve en basarisiz modellerin ROC egrileri

Sekil 4.2°de verilmistir.

Model 1 Model 6
Multi-class ROC Curve Multi-class ROC Curve
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' '
* s
4 7’
7’ 7’
7 7’
' '
0.8 4 B 0.8 77
F & '
7 #
7’ 7’
-] g ] Re
& -’ & P
v 0.6 P » 0.6 .
> " > s
= 27 =] 2
S 2 3 ’
-4 P a 7
$ 0.4 e $ 0.4 g
F /’ o ",
= ROC curve of class COVID (area = 0.9995) = ROC curve of class COVID (area = 0.9998)
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0.2 = ROC curve of class Tuberculosis (area = 1.0000) 021 ,— ROC curve of class Tuberculosis (area = 1.0000)
,7 = ROC curve of class Viral Pneumonia (area = 1.0000) »7 = ROC curve of class Viral Pneumonia (area = 1.0000)
’/’ Micro-average ROC curve (area = 0.9998) //’ Micro-average ROC curve (area = 0.9999)
0.0 T T T 0.0 T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate False Positive Rate

Sekil 4.2. Dort sinif igin en diisiik ve en yiiksek basariya sahip modellerin (Model 1 ve Model 6) ROC
egrileri.

4.1.2. Bes simifh veri kiimesi siniflandirma sonuclari

Bes siifli smiflandirma c¢alismalart kapsaminda, ti¢ farkli 5 simifli veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimelerinde COVID-19, normal, TB ve viral pnémoni siniflart
sabit tutulmus; besinci sinif olarak sirasiyla fibroz, akciger opasitesi ve bakteriyel pndmoni
siniflar1 eklenmistir. BOylece modellerin farkli 5 smifli veri kiimeleri {izerindeki
performanslar1 incelenerek, en yiliksek performansa ulasan modelin belirlenmesi
amaclanmistir. Bu kapsamda olusturulan veri kiimeleri ile gergeklestirilen analizlerin

sonuclar1 agagida sunulmustur.

4.1.2.1. Bes simifli simiflandirma sonuclari-1

COVID-19, fibroz, normal, TB ve viral pndmoni goriintiilerinden olusan bes sinifl
veri kiimesi kullanilarak onerilen modellerle yapilan siniflandirma calismalarinda elde
edilen smif bazinda test sonuclart EK 2’de detayli bir sekilde verilmistir. Modellerin
karsilagtirilabilmesi i¢in ortalama performans degerlerinin gosterildigi grafik Sekil 4.3’te

sunulmustur.
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5 Sinif-1

100,200

100,000

99,800

99.600

99,400

99,200

99,000

98,800

98,600

98,400

98,200

Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Ozgiillitkk Fl-skoru
Genel Simf Bazinda Ortalama

m Model 1 99,609 99,844 99,521 99,545 99,878 99,532
m Model 2 99,854 99,941 99,905 99,870 99.949 99,887
m Model 3 99.634 99,854 99,762 99,617 99.873 99.689
m Model 4 99,756 99,902 99,768 99,719 99,919 99,743
B Model 5 98,950 99,580 98,842 98,930 99,648 98,870
B Model 6 99,732 99.893 99,705 99,763 99.921 99.734
m Model 7 99,561 99,824 99,478 99,589 99.863 99,531

mModel I mModel 2 mModel 3 mModel 4 mModel 5 mModel 6 mModel 7

Sekil 4.3. Bes smif-1 veri kiimesi i¢in modellerin ortalama performans degerleri.

Sekil 4.3’te goriildiigi en yiiksek performans %99,854 genel dogruluk, %99,905
kesinlik, 9%99,870 duyarlilik, %99,949 ozgiillik ve %99,887 Fl-skoru ile Model 2
kullanilarak elde edilmistir. Bu sonug, ConvLSTM, SE ve doniistiiriicii kodlayict
bilesenlerinin birlikte kullanildigi hibrit yapmin simiflar arasi ayrimi etkin bigimde
gerceklestirdigini gostermektedir. Model 4 ve Model 6, dogruluk ve Fl-skoru agisindan
ikinci ve ti¢lincii en yiiksek degerlere ulagmistir. ConvLSTM igeren bu modellerin, uzamsal
iligkileri etkili bicimde modelleyerek smiflandirmaya olumlu katki  sundugu
gozlemlenmistir. Model 3, doniistiiriici kodlayict ve SE birlesimiyle ortalama bir
performans ortaya koymustur. Model 5, sade bir mimariye sahip oldugu i¢in 5 sinifli veri
kiimesinde diger modellere kiyasla daha diisiik performans gostermistir. Benzer sekilde,
Model 1 ve Model 7 beklenenin altinda bir performans sunmugtur.

Sonug olarak, en yliksek performans Model 2 ile elde edilmis, Model 5 ise en diisiik
performanst sergilemistir. Her iki modelin ROC egrileri karsilastirmali olarak Sekil 4.4’°te

sunulmustur.
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Model 5 Model 2
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Sekil 4.4. Bes smif-1 i¢in en diisiik ve en yliksek basariya sahip modellerin (Model 5 ve Model 2) ROC

egrileri.

4.1.2.2. Bes sinifli simflandirma sonuclari-2

COVID-19, akciger opasitesi, normal, TB ve viral pndmoni goriintiilerinden olusan
bes smfli veri kiimesi kullanilarak yapilan smiflandirma c¢aligmalarinda elde edilen
performans metrikleri sinif bazinda ayrintili bir sekilde EK 2’de verilmistir. Modellerin
karsilastirilabilmesi i¢in ortalama test performans degerlerinin gosterildigi grafik ise Sekil

4.5’te sunulmustur.

5 Smif-2

99,500

99,000

98,500

98,000

97,500

97,000

96,500

96,000

95,500

93,000 Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarlil Ozgiillitk Fl-skoru

Genel Siuf Bazinda OlTalama
m Model 1 97,098 98,839 98,105 97,731 99,106 97,913
m Model 2 97,239 98,896 98,126 97,963 99,168 98,043
mModel 3 97,118 98,847 98,001 97,810 99,116 97,901
m Model 4 96,655 98,662 97,764 97,424 98,954 97,555
m Model 5 97,138 98.855 98,021 97,843 99,133 97,930
u Model 6 97,138 98.855 98,101 97,748 99,126 97,920
m Model 7 97,259 98,904 98,258 97,939 99,154 98,095
mModel I ®mModel 2 ®mModel 3 ®mModel 4 ®mModel 5 ®Model 6 ®Model 7

Sekil 4.5. Bes smif-2 veri kiimesi i¢in modellerin ortalama performans degerleri.
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Sekil 4.5’te goriildiigii gibi bes smifli (5 _2) veri kiimesi ile yapilan analizlerde
modeller %96,655 ile %97,259 arasinda genel dogruluk oranlarina ulagsmistir. Bu sonuglar,
onceki analizlere kiyasla daha diisiikk olmakla birlikte, AUC degerlerinin yaklasik 0,997
olmasi, modellerin siniflar aras1 ayrim yeteneklerinin yiiksek oldugunu gostermektedir.
Model 7, %97,259 genel dogruluk, %98,258 kesinlik, %97,939 duyarlilik, %99,154
ozgilliik ve %98,095 F1-skoru ile en yiiksek basariy1 gostermistir. Bu model, doniistiiriicii
kodlayicinin dikkat mekanizmasint ve ConvLSTM’in uzamsal iligkileri modelleme
yetenegini bir araya getirerek, basarili sonuglar elde etmistir. Model 2, Model 5 ve Model 6
benzer diizeyde performanslar sergileyerek %97,239 ve %97,138 oranlarinda genel dogruluk
elde etmistir. Bununla birlikte Model 2 kesinlik, duyarlilik, o6zgiillik ve F1-skoru
metriklerinde Model 5 ve Model 6’y1 geride birakmistir. Benzer sekilde Model 1 ve Model
3 diger modellerden diisiik ancak birbirine ¢ok yakin performans degerleri gdstermistir. En
diisiik performans, %96,655 genel dogruluk ve %97,555 F1-skoru ile Model 4 tarafindan
sergilenmistir. Bu modelde ConvLSTM, SE ve déniistiiriicli kodlayic1 katmanlan birlikte
kullanilmis olmasina ragmen diger modellere kiyasla daha diisiik duyarlilik ve 6zgiilliik
degerleri elde edilmistir. Bu durum, modelin bazi simiflarda yanlis pozitif ve negatif
tahminlere daha yatkin oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, her ne kadar elde edilen
performans metrikleri diger modellerden diisiikk olsa da ulasilan yiiksek AUC degeri,
modellerin genel olarak siiflar arasindaki ayrimi basartyla gergeklestirebildigini ortaya
koymaktadir.

Sonug olarak, Model 7 en basarili performansi sergilerken, Model 4 en diisiik sonuglari

elde etmistir. Her iki modelin ROC egrileri Sekil 4.6’da karsilagtirmali olarak sunulmustur.
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Sekil 4.6. Bes siif-2 i¢in en diisiik ve en yliksek basariya sahip modellerin (Model 4 ve Model 7) ROC
egrileri.
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4.1.2.3.Bes sinifli siniflandirma sonuclari-3

Bakteriyel pnémoni, COVID-19, normal, TB ve viral pndmoni goriintiilerinden olusan
bes smifli veri kiimesi kullanilarak yapilan siniflandirma ¢aligmalarinda elde edilen sinif
bazinda performans metrikleri detayli bir sekilde EK 2’de verilmistir. Modellerin
karsilastirilabilmesi i¢in ortalama test performans degerlerinin gosterildigi grafik ise Sekil

4.7’de sunulmustur.

5 Siif-3

100,000

98,000

96,000

94,000

92,000

90,000

88,000

86,000

84,000

82,000 Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Ozgiilliik Fl-skoru

Genel Sinif Bazinda Ortalama

B Model 1 96,129 98,452 91,767 91,566 99,112 91,664
m Model 2 95,318 98,127 90,367 90,566 08,908 90,428
u Model 3 94,715 97,886 89,768 89,516 98,712 89,628
m Model 4 95,202 98,081 90,365 89,945 98,883 90,128
m Model 5 95,086 98,034 90,960 80,312 08,764 89,991
= Model 6 94,900 97,960 90,197 88,822 08,823 89,162
m Model 7 94,692 97,877 89.824 88,922 98,752 89,214

mModel 1 ®mModel 2 mModel 3 mModel 4 mModel 5 mModel 6 mModel 7

Sekil 4.7. Bes sinif-3 veri kiimesi i¢in modellerin ortalama performans degerleri.

Sekil 4.7°de goriildiigii gibi bes sinifli (5_3) veri kiimesi ile yapilan analizlerde, 6nceki
siiflandirma gorevlerine gore tiim modellerin genel dogruluk, Fl1-skoru ve duyarlilik
degerlerinde bir diisiis gozlemlenmektedir. Bu durum, smiflar arasindaki semantik
benzerliginin arttigini, ayrimin daha zorlagtigin1 gostermektedir.

En yiiksek genel dogruluk %96,129 ile Model 1 tarafindan elde edilmistir, bu model
kesinlik (%91,767) ve Fl-skoru (%91,664) acisindan da en basarili sonucu gostermistir.
DenseNet201’den sonra doniistiiriicii kodlayicinin tek bagina kullanildigi bu modelin, daha
karmagik simiflarin ayrimi i¢in dikkat mekanizmasi sayesinde One c¢iktig1 sonucuna
varilmigtir. Bu sonug, belirli veri kiimelerinde basit modellerin de basarili performans
gosterebilecegini ortaya koymaktadir. Model 2, %95,318 dogruluk, %98,127 kesinlik,
%90,367 duyarlilik ve %90,428 F1-skoru ile ikinci en basarili modeldir. Model 1’e kiyasla
tiim metriklerde daha diisiik sonuglar gostermesine ragmen daha yiiksek bir AUC (%0,992)
degeri elde etmistir. ConvLSTM, SE ve doniistiiriicii kodlayicinin hibrit olarak kullanildig
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Model 2, karmagik bir mimari olmasina ragmen, siif dengesizligi olan durumlarda gii¢lii
bir performans sergilemistir. Model 4 ve Model 5 birbirine yakin ancak diger modellerden
daha diisiik performans degerleri elde etmistir. Bu durum SE ve GAP gibi bilesenlerin
etkisinin bu veri kiimesi i¢in sirh kaldigini gdstermektedir. Model 3 ise %94,715 genel
dogrulukla en diisiik performansi gostermistir.

Sonug olarak, Sekil 4.7°de de gorildiigii lizere en basarili performans Model 1
tarafindan elde edilirken, en diisiik genel dogruluk Model 3 tarafindan saglanmistir. Model
2 ise tlim metrikler dikkate alindiginda ikinci en bagarili model olmustur. Bu ii¢ modelin

ROC egrileri karsilagtirmali olarak Sekil 4.8’de sunulmustur.
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Sekil 4.8. Bes sinif-3 i¢in en diisiik ve en yiiksek basariya sahip modellerin (Model 3 ve Model 1, Model 2)
ROC egrileri.

4.1.3. Alt1 simfhi veri kiimesi siniflandirma sonuclari
Bakteriyel pnomoni, COVID-19, akciger opasitesi, normal, TB ve viral pnémoni

goriintiilerinden olusan alt1 sinifl1 veri kiimesi kullanilarak 6nerilen modellerle siniflandirma
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calismalan gerceklestirilmistir. Bu analizler sonucunda her bir sinif i¢in elde edilen test
performans metrikleri ayrintili bir sekilde EK 3’te verilmistir. Modellerin genel
performanslarini karsilastirmak amaciyla hesaplanan ortalama degerler ise grafiksel olarak

Sekil 4.9’da olarak sunulmustur.
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82,000 Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Ozgiilliik Fl-skoru

Genel Siuf Bazinda Ortalama

u Model 1 93,927 97,976 90,497 90,245 98,734 90,366
u Model 2 94,471 98,157 91,532 91,062 98,839 91,280
u Model 3 94,380 98,127 90,673 90,285 98,840 90,473
B Model 4 94,289 98,096 90,967 90,840 98,808 90,893
® Model 5 93,002 97,667 89,603 88,658 98,536 89,090
® Model 6 94,017 98,006 90,574 90,465 98,752 90,509
 Model 7 93,582 97,861 90,029 89,957 98,676 89,974

mModel | ®mModel 2 mModel 3 mModel 4 mModel 5 mModel 6 mModel 7

Sekil 4.9. Alt1 sinifl1 veri kiimesi i¢in modellerin ortalama performans degerleri.

Sekil 4.9°da da goriildiigii 6 siniflt veri kiimesi ile yapilan analizlerde elde edilen genel
dogruluk oranlar1 %93,002 ve %94,471 araliginda degismektedir. Bununla birlikte simnif
sayisinin artmas ile birlikte beklendigi gibi dogruluk ve F1-skoru metriklerinde 4 ve 5 siniflh
veri kiimeleri i¢in elde edilen degerlere gore diisiis gozlenmektedir. Yine de elde edilen
yilksek AUC degerleri modellerin basarili bir sekilde siif ayrimi yapabildigini
gostermektedir.

Alt1 siniflh veri kiimesi i¢in en basarili performans, %94,471 genel dogruluk, %91,532
kesinlik, %91,062 duyarlilik, %91,280 F1-skoru ve 0,9916 AUC degeri ile Model 2 ile elde
edilmistir. ConvLSTM, SE ve doniistiiriicii kodlayici bilesenlerinin hibrit bir sekilde
kullanildigr bu model, tiim performans metriklerinde diger modellere gore daha yiiksek
basar1 gostermigtir. Model 3 ve Model 4, genel dogruluk acisindan Model 2’yi takip
etmektedir. Model 3, %94,380 genel dogruluk ve 0,9930 AUC degeri sunarken, Model 4 ise
%94,289 genel dogruluk ve 0,9936 AUC degeri elde etmistir. Bu sonuglar, SE ve

doniistiirticii kodlayict bloklarinin birlikte kullanildiginda siniflandirma performansina katki
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sagladigin1 gostermektedir. Model 1 ve Model 6, benzer dogruluk degerleriyle orta diizeyde
basar1 gostermistir. Model 6, ConvLSTM ve GAP birlesimiyle %94,017 genel dogruluk ve
%90,509 F1-skoruna ulasirken, Model 1 doniistiiriicii kodlayici tabanli basit yapisiyla
%93,927 genel dogruluk elde etmistir. Bu modellerin duyarlilik ve kesinlik metrikleri diisiik
kalmistir. En diisiik performans %93,002 genel dogruluk ve %89,090 F1-skoru ile Model 5
tarafindan sunulmustur. Bu modelde yalnizca SE katmaninin kullanilmasi sinirli katki
saglamistir. Benzer sekilde, Model 7 de %93,582 genel dogrulukla diisiik performans
gostermistir.

Sonug olarak, tiim performans metrikleri g6z 6niinde bulunduruldugunda Model 2 en
yliksek basariya ulasmigsken, Model 5 en diisiik siniflandirma sonuglarini gostermistir. Bu

iki modelin ROC egrileri karsilastirmali olarak Sekil 4.10’da sunulmustur.
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Sekil 4.10. Alt1 sinif i¢in en diisiik ve en yiiksek basariya sahip modellerin (Model 5 ve Model 2) ROC
egrileri.

4.1.4. Yedi simfh veri kiimesi siniflandirma sonuglari

Bakteriyel pnémoni, COVID-19, fibréz, akciger opasitesi, normal, TB ve viral
pndmoni goriintiilerinden olusan yedi sinifli veri kiimesi kullanilarak 6nerilen modellerle
yapilan siiflandirma ¢alismalarinda her bir sinif i¢in elde edilen test performans metrikleri
ayrintilt olarak EK 4’te verilmistir. Modellerin performanslarim1 karsilastirmak amaciyla
hesaplanan ortalama test performans degerleri ayrica Sekil 4.11°de grafiksel olarak

gosterilmistir.
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Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarhilik Ozgiilliik F1-skoru
Genel Simf Bazinda Ortalama

m Model 1 93918 08,262 91274 90,822 98,928 91,039
m Model 2 94,259 08.360 01,931 91,249 08,983 91.574
m Model 3 93,166 98.047 91.262 90,690 98,754 90,878
m Model 4 93,969 08.277 91,153 91,588 08,944 91,293
B Model 5 94,379 98.394 92,555 92,232 98.980 92,338
m Model 6 93,986 08.282 91,738 91,591 98,951 91.608
m Model 7 93,781 98,223 91.546 90.480 98,920 90.768

EModel 1 ®mModel 2 mModel 3 mModel 4 mModel 5 mModel 6 mModel 7

Sekil 4.11. Yedi smnifli veri kiimesi i¢cin modellerin ortalama performans degerleri.

Sekil 4.11°de goriildiigii izere, 7 sinifli veri kiimesi ile gergeklestirilen siniflandirma
caligsmalarinda, tim modellerin genel dogruluk oranlar1 %93,166 ile %94,379 arasinda
degismektedir. Bu sonuclar, sinif sayisinin artmasina ragmen modellerin yiiksek
siiflandirma performansini korudugunu gostermektedir. Ayrica tiim modeller i¢in elde
edilen AUC degerlerinin 0,9939 ve iizeri olmasi, modellerin siniflar1 basarili bir sekilde
ayristirabildigini ortaya koymaktadir.

Yedi smif i¢in en basarili performans, %94,379 genel dogruluk, %92,555 kesinlik,
%92,232 duyarlilik ve %92,338 Fl-skoru ile Model 5 ile elde edilmistir. Bu da
DenseNet201’e ek olarak SE ve GAP bloklarinin birlikte kullanildigi bu basit mimari ile
basarili bir simiflandirma yapilabildigini gostermektedir. Model 5’in daha az sayida sif
iceren veri kiimelerinde diisiik basar1 gostermesine ragmen 7 sinifli veri kiimesinde One
¢ikmasi, modellerin veri kiimelerine bagli olarak farkli performanslar gosterebildigini ortaya
koymaktadir.

Model 5'e yakin bagar1 gosteren ikinci en iyi model ise Model 2’dir. Bu model,
%94,259 genel dogruluk, %91,931 kesinlik ve %91,574 F1-skoru, 0,9939 AUC degeri elde
etmistir. ConvLSTM, SE ve doniistiiriicii kodlayicinin hibrit bir sekilde kullanildig1 bu yaps,
onceki siniflandirmalarda oldugu gibi dengeli ve yiiksek performans sunmustur. Model 4 ve
Model 6 ise benzer dogruluk ve F1-skoru ile ortalama bir performans gostermistir. Model 1,

diger modellere gore daha diisiik F1-skorlarina ulasmistir. Model 7 ve Model 3 sirasiyla
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%93,781 ve %93,166 genel dogruluk oranlariyla en diisiik genel basariyr gostermislerdir.
Model 7, elde ettigi F1-skoruyla Model 3’{in gerisinde kalarak en basarisiz model olmustur.

Sonug olarak, Model 5 bu gorevde en yiiksek performansi gostermis, Model 2 onu
takip etmistir. En diisiik performans ise Model 7 tarafindan elde edilmistir. Bu iki modelin

ROC egrileri karsilagtirmali olarak Sekil 4.12°de sunulmustur.
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Multi-class ROC Curve Multi-class ROC Curve

10 P - L0 Y =

7’
. 0.8~| R

o

®
—
\

-] -]
& &
v 0.6 1 P v 0.6 1 P
2 7 2 -
z . Z g
& = ROC curve of class Bacterial Pneumonia (area = 0.9918) g = ROC curve of class Bacterial Pneumonia (area = 0.9925)
2 044 = ROC curve of class COVID (area = 0.9998) % 044 = ROC curve of class COVID (area = 0.9999)
E - ROC curve of class Fibrosis (area = 1.0000) r - ROC curve of class Fibrosis (area = 1.0000)
- ROC curve of class Lung Opacity (area = 0.9932) = ROC curve of class Lung Opacity (area = 0.9908)
ROC curve of class Normal (area = 0.9951) ROC curve of class Normal (area = 0.9953)
0.2 4 = ROC curve of class Tuberculosis (area = 1.0000) 02 = ROC curve of class Tuberculosis (area = 1.0000)
= ROC curve of class Viral Pneumonia (area = 0.9832) = ROC curve of class Viral Pneumonia (area = 0.9852)
//’ Micro-average ROC curve (area = 0.9966) ,/’ Micro-average ROC curve (area = 0.9968)
0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate False Positive Rate

Sekil 4.12. Yedi sinif igin en diisiik ve en yiiksek basariya sahip modellerin (Model 7 ve Model 5) ROC
egrileri.

4.1.5. Sekiz simifhi veri kiimesi simflandirma sonuclari

Bakteriyel pnomoni, COVID-19, fibroz, akciger opasitesi, normal, pnémotoraks, TB
ve viral pndmoni goriintiilerinden olusan sekiz sinifli veri kiimesi kullanilarak yapilan
siniflandirma calismalarinda sinif bazinda elde edilen performans metrikleri EK 5’te detayli
olarak sunulmustur. En basarili modelin belirlenmesi amaciyla ortalama test performans
metriklerinin gosterildigi grafik Sekil 4.13’te gosterilmistir.

Sekiz sinifl1 veri kiimesi lizerinde yapilan analizlerde sinif sayisinin artmasi ile birlikte
beklendigi gibi performanslarda hafif bir diislis yasanmistir. Buna ragmen modellerin genel
dogruluk oranlar1 %91,060 ile %92,791 arasinda degismektedir. Ayrica elde edilen AUC
degerleri 0,9892 ve iizerindedir, bu da modellerin basarili bir sekilde simif ayrimi
yapabildigini gostermektedir. En basarili performans, %92,791 genel dogruluk, %89,301
duyarlilik ve %89,237 F1-skoru ile Model 2 tarafindan saglanmistir. ConvLSTM, SE ve
dontstiiriicii kodlayici bloklarinin hibrit bicimde kullanildig1 bu model, sinif sayis1 arttiginda
da basarili sonuglar géstermeye devam etmistir. Model 2’yi takiben Model 5, %92,776 genel
dogruluk ve %88,983 F1-skoru ile ikinci en basarili sonuglari elde etmistir. DenseNet201’e

ek olarak SE ve GAP bilesenlerini i¢eren bu basit yapi, 7 sinifli senaryoda oldugu gibi burada
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da gii¢lii bir performans sergilemistir. Model 3 ve Model 4 ise sirasiyla %92,433 ve 992,463
genel dogruluk oranlari ile benzer sonuglar elde etmistir, her iki modelin duyarlilik ve F1-
skoru da birbirine yakindir. Bu durum, SE ve dontstiiriicii kodlayic1 bloklarinin birlikte
kullaniminin tutarli performans sergileyebildigini gdstermektedir. Model 6 ve Model 7,
%91,985 ve %91,925 genel dogruluk oranlart ile orta diizeyde bir performans sunmugtur. Bu
modellerde yer alan ConvLSTM blogu diisiik siniflarda (4 ve 5 sinif) oldugu gibi tek basina
yeterli olmamis, duyarlilik ve F1-skoru agisindan diger modellere gore daha diisiik degerler
iretmistir. Model 7°nin F1-skoru %87,560 ile en diisiik ikinci degerken, Model 6’nin F1-
skoru %88,313"tiir. En diisiik genel performans ise %91,060 genel dogruluk, %84,509 F1-
skoru ve %84,138 duyarlilik ile Model 1 tarafindan elde edilmistir. DenseNet201’e ek olarak
dontstiiriicii kodlayicinin tek basina kullanildigi bu modelin, sinif sayis1 arttikca diisen
performanst goz Oniinde bulunduruldugunda bu modelin yiiksek siniflt veri kiimeleri i¢in

uygun olmadig1 gozlemlenmistir.
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Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Ozgiillik Fl-skoru
Genel Sinif Bazinda Ortalama

m Model 1 91,060 97,765 87.740 84,138 98.696 84.509
= Model 2 92,791 98,198 89.301 89,200 98,958 89,237
m Model 3 92,433 98,108 89,115 87,673 98,898 88,152
m Model 4 92.463 98.116 89.033 87.650 98.895 88.230
m Model 3 92,776 98.194 89.549 88.624 98,939 88,983
m Model 6 91,985 97,996 88,494 88,510 98,830 88,313
m Model 7 91,925 97,981 88,357 87,761 98,834 87,560

mModel 1 mModel 2 mModel 3 mModel 4 mModel 5 mModel 6 mModel 7

Sekil 4.13. Sekiz sinifli veri kiimesi i¢in modellerin ortalama performans degerleri.

Sonug olarak, 8 sinifl1 veri kiimesini siniflandirmakta en basarili performans degerleri
Model 2 ile elde edilirken, en diisiik performans ise Model 1 tarafindan sergilenmistir. Bu

iki modelin ROC egrileri karsilastirmali olarak Sekil 4.14’te sunulmustur.
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Sekil 4.14. Sekiz smif i¢in en diisiik ve en yiiksek basariya sahip modellerin (Model 1 ve Model 2) ROC
egrileri.

4.1.6. En basarili modelin secilmesi

Bu tez kapsaminda ¢ok sinifli akciger grafilerini yiiksek performansla siniflandirabilen
bir model gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu kapsamda 4, 5, 6, 7 ve 8 siifli veri kiimeleri
iizerinde, Onerilen yedi farkli model kullanilarak analizler yapilmis ve bu modellerin
performanslart dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgilliik, F1-skoru ve AUC metrikleri ile
degerlendirilmistir. Onceki boliimlerde detayli bir sekilde gdsterildigi gibi smif sayisi
arttikca model performanslarinda dogal bir diislis gbzlenmistir. Bu diisiis bazi1 modellerde
daha belirginken bazi modeller sinif sayisinin artmasindan daha az etkilenmistir.

Tiim siiflarda elde edilen performanslar degerlendirildiginde Model 1, baz1 siniflarda
giiclii sonuglar vermis olsa da 4 smifli ve 8 smifli veri kiimelerinde en diisiik basariy1
gostermistir. Model 2 6zellikle 5, 6 ve 8 sinifli veri kiimeleri gibi yiiksek sinif sayisina sahip
veri kiimelerinde en yiiksek performansi gostermis, ayrica hi¢bir siniflandirma gérevinde en
diisiik performansi sergilememis, istikrarl bir sekilde yiiksek basar1 elde etmistir. Model 3,
genellikle ortalama diizeyde sonuglar elde etmis olsa da 5 ve 7 sinifli veri kiimelerinde diisiik
basar1 gdstererek sinirli bir performans sunmustur. Model 4, tiim analizlerde ortalama bir
diizeyde kalmus, iistiin bir basar1 sergilememistir. Model 5, 6zellikle 7 sinifl1 veri kiimesinde
en yliksek performansa ulassa da 5 ve 6 sinifta en diisiik performanslar1 gostererek modelin
genellenebilirliginin sinirlt oldugunu gostermistir. Model 6, en az sinifli veri kiimesinde (4
sinif) iyi bir performans sergilemis olmasina ragmen sinif sayisinin artmasiyla ortalama bir
diizeyde kalmistir. Model 7 ise 4 ve 5 smfli veri kiimelerinde basarili bir performans

gostermis olmasma ragmen Ozellikle 7 simifli veri kiimesinde en diisiikk performansi
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gostermistir. Sonug olarak yapilan bu degerlendirmeler dogrultusunda Model 2’nin en
basarili ve istikrarli model oldugu sonucuna varilmistir.

En iyi modelin belirlenmesi amaciyla modellerin simf bazinda da performans
degerlendirilmesi sekiz siniflt veri kiimesi {lizerinde gerceklestirilmistir (EK 5). Bu veri
kiimesi; bakteriyel pndmoni, COVID-19, fibroz, akciger opasitesi, normal, pndmotoraks,
tiiberkiiloz ve viral pndmoni olmak tizere 8 farkli patoloji tiiriinii icermekte ve siniflandirma
acisindan en kapsamli senaryoyu temsil etmektedir. Dolayisiyla modellerin genelleme
yetenegini degerlendirme agisindan en zorlayict gorevdir. Sekiz siifli veri kiimesi
degerlendirildiginde bakteriyel pnémoni siifinda Model 2, %97,627 genel dogruluk ve
%85,791 Fl-skoru ile en iyi basariy1 gostermistir. COVID-19 sinifinda, Model 4, %99,746
genel dogruluk, %99,579 kesinlik, %98,064 duyarlilik ve %98,815 Fl-skoru en iyi
performanst sergilemistir. Fibroz sinifinda en basarili model %97,642 dogrulukla Model 5
olurken, onu %97,627 dogruluk degeri ile Model 2 takip etmistir. Akciger opasitesi i¢in en
yliksek basari, %98,060 dogruluk ve %94,601 Fl-skoru ile Model 3 tarafindan elde
edilmistir. Normal sinifinda Model 2, %97,970 dogruluk ve %96,668 F1-skoru ile 6ne
cikmistir. En zorlayict siniflardan biri olan viral pndmoni sinifinda, Model 2 %97,687
dogruluk ve %73,684 F1-skoru ile en yiiksek basariy1 gdstermistir. Tiiberkiiloz sinifinda ise
Model 6 %99,955 dogruluk ve %99,786 F1-skoru ile en basarili siniflandirma performansina
ulagmis, bunu takiben Model 1 ve Model 2 %99,925 dogruluk ve %99,642 F1-skoru ile
benzer diizeyde basarili sonuglar {iretmistir. Veri kiimesindeki sinif sayisina yonelik genel
degerlendirmelerin yani sira yapilan sinif bazinda performans analizleri de Model 2’nin
farkli patolojileri yliksek dogrulukla ayirt etme kapasitesine sahip oldugunu ve sekiz sinifli
karmasgik bir veri kiimesinde bile siniflar aras1 dengeyi koruyabildigini ortaya koymustur.

Model 2’de ConvLSTM, SE ve doniistiiriicii kodlayici bloklarinin hibrit olarak
kullanilmasinin basarty1 artirdigi goriilmektedir. Bu modelde DenseNet201’den ¢ikartilan
Oznitelik haritalar1 ConvLSTM bloguna aktarilmaktadir bdylece Oznitelikler arasindaki
uzamsal bagmtilar yakalanmaktadir. Daha sonra ConvLSTM c¢ikis1 sirasiyla SE ve
dontstiiriicii kodlayici bloklarina beslenmektedir. Burada SE blogu, kanal diizeyinde
ozniteliklerin 6nem derecesini 0grenerek modelin daha anlamli bilgilere odaklanmasini
saglamakta, doniistiiriicli kodlayici blogu ise uzun menzilli baglamsal iliskileri yakalayarak
siiflarin daha dogru ayristirilmasina katkida bulunmaktadir. SE+ doniistiiriicii kodlayict
bloguna paralel olarak GAP uygulanarak ConvLSTM c¢ikisinin daha sade ama etkili bir

temsili elde edilmektedir. Bu iki koldan elde edilen Oznitelikler birlestirilerek nihai
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siiflandirma yapilmaktadir. Sonug olarak model, 6zellikle yiiksek sinifli ve dengesiz veri
kiimelerinde tutarli, dengeli ve basarili bir siniflandirma performansi sergilemistir.
Caligmanin devaminda Onerilen modelin performansini daha da artiracak kayip
fonksiyonunun belirlenmesi hedeflenmistir. Bu kapsamda, test edilen modeller arasinda en
yiiksek basariyr gdsteren Model 2, kayip fonksiyonu analizleri i¢in temel model olarak

se¢ilmistir.

4.2. En Basarih Kayip Fonksiyonunun Belirlenmesi

Akciger grafilerini en yliksek performansla siniflandiran nihai modelin (Model 2)
belirlenmesinin ardindan elde edilen performansi daha da iyilestirmek amaciyla Bolim
3.3’te ayrintili olarak agiklanan, yeni onerilen kayip fonksiyonlari ile analizler yapilmistir.
Bu kapsamda model 6, 7, 8, 9, 10, 12, 14 ve 15 smifl1 veri kiimeleri iizerinde egitilmis ve
test edilmistir. Farkli sinif sayilarina sahip veri kiimelerinin tercih degerlendirilmesindeki
amag, onerilen kayip fonksiyonlarinin yalnizca siniflandirma performansi agisindan degil,
aynt zamanda genelleme yetenegi acisindan da kapsamli bicimde degerlendirilmesini
saglamaktir. Bu analizler ile, karmasiklig1r artan smiflandirma gorevlerinde kayip

fonksiyonlarinin etkisi detayli bir sekilde gosterilmistir.

4.2.1. Hibrit ve dinamik kayip fonksiyonlar1 icin en basarih iki kayip

fonksiyonunun belirlenmesi

Bu ¢alismada, onerilen hibrit ve dinamik kayip fonksiyonlarinda temel alinacak iki
giiclii kayip fonksiyonunun belirlenmesi kritik bir adimdir. Bu dogrultuda, farkli kayip
fonksiyonlarinin basarilarin1 degerlendirmek amaciyla bir 6n analiz gergeklestirilmistir. On
analizler kapsaminda Model 2, COVID-19, fibréz, normal, tiiberkiiloz ve viral pndmoni
siniflarini igeren 5 smifli bir veri kiimesi tizerinde, literatiirde siklikla kullanilan ve Bolim
2.5’te agiklanan c¢esitli kayip fonksiyonlari ile egitilip test edilmistir.

Elde edilen test sonuglari, siif bazinda performanslar1 gosterecek sekilde EK 6’da
ayrintilt bicimde sunulmustur. Karsilastirma amaciyla hesaplanan ortalama test performans
degerleri ise Sekil 4.15°te grafiksel olarak 6zetlenmistir. Bu 6n analizler sayesinde, sonraki
asamada hibrit ve dinamik kayip fonksiyonlarinda temel alinacak en basarili iki fonksiyon

belirlenmistir.
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5 Smif- Kayip Fonksiyonlar1 Test Sonuglart

101,000
100,000
99,000
98,000
97,000
96,000
95,000
94,000 . . P F—
Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Ozgiillitk F1-Skoru
Genel Sinif Bazinda Ortalama
B Kateorik Capraz Entropi 99 854 99,941 99,905 99.870 99,949 99,887
m Kategorik Hinge 99,658 99,863 99,608 99,738 99,900 99,673
m LogCosh 97,754 99,102 96,357 97,829 99,385 96,989
m Poisson 99,414 99,766 99,440 99,327 99,804 99,381
m Karesel Hinge 99,609 99,844 99,459 99,588 99,883 99,521
m Kosiniis Benzerligi 99317 99,727 99,029 99,231 99,797 99,119
m KL Sapma 99,561 99,824 99,497 99,512 99,859 99,501

m Kateorik Capraz Entropi ® Kategorik Hinge B LogCosh B Poisson B Karesel Hinge mKosiniis Benzerligi m K. Sapma

Sekil 4.15. Kayip fonksiyonlari test performanslari.

Sekil 4.15’te gosterildigi tizere yedi farkli kayip fonksiyonu ile yapilan 6n analizler
sonucunda, tiim performans degerleri géz Oniinde bulunduruldugunda KCE ve KH
fonksiyonlariin en basarili iki fonksiyon oldugu sonucuna varilmistir. KCE, %99,854 genel
dogruluk, %99,870 duyarlilik ve %99,887 F1-skoru ile tiim performans metriklerinde en
yliksek basariy1 gostermistir. Bu sonug, KCE nin ¢ok sinifli dengesiz veri kiimelerinde giiclii
bir secim oldugunu godstermektedir. Ikinci en basarili kayip fonksiyonu ise KH olarak
belirlenmistir. Bu fonksiyon, %99,658 genel dogruluk ve %99,738 duyarlilik ile KCE’ye
yakin sonuglar tiretmis, 6zellikle sinif ayrimina duyarli olan F1-skoru (%99,673) ve kesinlik
(%99,608) gibi metriklerde basarili bir performans sergilemistir. KH, karar sinirlarin1 daha
belirgin hale getirerek basarili bir genelleme sunmustur. Diger fonksiyonlar (6rnegin Log-
Cosh, Poisson, KL sapma) ortalama sonuglar vermis olsa da KCE ve KH’nin gerisinde
kalmistir. Bu nedenle hibrit ve dinamik kayip fonksiyonlarinda temel alinacak en uygun iki

fonksiyon, KCE ve KH olarak belirlenmistir.

4.2.2. Alt1 simfl veri kiimesi simflandirma sonuclari
Bakteriyel pnomoni, COVID-19, akciger opasitesi, normal, TB ve viral pnémoni
grafilerinden olusan alti smifli veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen siniflandirma

calismalarinda, nihai model, Bolim 3.3’te agiklanan kayip fonksiyonlar1 kullanilarak
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egitilmis ve test edilmistir. Bu kapsamda KCE ve KH kayip fonksiyonlarinin yani sira,
calismada Onerilen 18 farkli kayip fonksiyonunun simiflandirma performanslar
karsilastirilmistir. Tiim analiz sonuglari, sinif bazinda elde edilen performans metriklerini
gosterecek sekilde EK 7°de ayrmtili bir sekilde verilmistir. Onerilen kayip fonksiyonlarmin
ortalama test performans degerleri ise basari siralamasina gore Tablo 4.1’de sunulmustur.

Tablodan da gériildiigii iizere en yiiksek basariya “Dinamik Kayip Fonksiyonu- En lyi
KCE + KH” ve “Dinamik Kayip Fonksiyonu- KCE + KH” kay1ip fonksiyonlarinin agirlikli
topluluk yontemi ile birlestirilmesi ile ulagilmistir. Bu yontem ile %95,051 genel
siiflandirma dogrulugu, %98,350 sinif bazinda ortalama dogruluk ve 0,992 ortalama AUC
degeri elde edilmistir. Modelin iistiin basarisi, KCE fonksiyonunun dogru sinifa yiiksek
olasilik verme giicii, KH fonksiyonunun siniflar arasinda belirgin sinirlar koyma yeteneginin
birlesimi sayesinde saglanmistir. Ayrica, bu fonksiyonlar tek basina kullanildiginda dogruluk
orani yaklasik %94 seviyesinde kalirken, topluluk yontemi ile bu oran %95’e yiikselmistir.

En diisiik basar1 ise, “Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=5)" ile elde edilmistir. Bu
fonksiyonun genel dogrulugu 9%93,328 olup, bu deger standart KCE fonksiyonunun
dogrulugu olan %94,471 degerinin de altindadir. Ceza terimi eklenen kayip fonksiyonlari
ayrt ayri degerlendirildiginde 6zellikle KCE ve KH fonksiyonlarina kiyasla daha diisiik
performans sergilemis olsalar da bu fonksiyonlarin topluluk yaklasimi ile birlestirilmesi ve
uygun sekilde agirliklandirilmasiyla duyarlilik ve kesinlik metriklerinde performans artisi
elde edilmistir.

Sonug olarak, elde edilen bulgular, topluluk yontemlerinin hem genel dogrulugun hem
de sinif bazli performans degerlerinin iyilesmesine biiyiik katki sagladigini géstermektedir.
Alt1 smifli veri kiimesinde, Onerilen kayip fonksiyonlarinin kullanilmasiyla, standart

KCE’ye kiyasla daha yliksek siniflandirma performanslar elde edilmistir.
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Tablo 4.1. Alt sinif i¢in 6nerilen kayip fonksiyonlariyla elde edilen test sonuglart.

Genel Simif Bazinda Ortalama
Kayip Fonksiyonu Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Agirhkh Topluluk Kayip Fonksiyonu- En lyi
95,051 98,350 92,071 91,872 98,971 91,967 0,992
KCE + KH, KCE + KH
Dogruluga Gore Agirhikli  Topluluk  Kayip
, 95,033 98,344 91,989 91,806 98,970 91,893 0,992
Fonksiyonu -En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
, 95,015 98,338 91,945 91,776 98,967 91,855 0,992
En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
94,966 98,332 91,915 92,267 98,964 91,918 0,995
Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)
Dogruluga Gore Agirhikli  Topluluk Kayip
94,966 98,332 91,946 92,315 98,963 91,952 0,995
Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi
94,888 98,296 91,761 92,266 98,948 91,783 0,995
(b=2, b=3,b=5)
Dinamik En Biiyiik Kayip Fonksiyonu 94,815 98,272 91,970 91,798 98,906 91,865 0,992
Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH 94,797 98,266 91,717 91,732 98,915 91,705 0,993
Hibrit Kayip Fonksiyonu (w =0,8 ve wgy =
yiP yonu (Wicce KA 94,652 98,217 91,624 91,465 98,879 91,538 0,987
0,2)
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KCE+ KH 94,616 98,205 91,699 91,428 98,874 91,559 0,988
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH +
94,561 98,187 91,458 91,362 98,863 91,400 0,992

KCE, KH + KCE
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Tablo 4.1. devam ediyor.

Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-

, 94,471 98,157 91,233 91,078 98,846 91,147 0,992
En Iyi KH + KCE, KH + KCE
KCE 94,471 98,157 91,532 91,062 98,839 91,280 0,992
Dogruluga Gore Agirlikh Topluluk Kayip

, 94,471 98,157 91,233 91,078 98,846 91,147 0,992

Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE, KH + KCE
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 94,344 98,115 91,239 91,141 98,815 91,183 0,988
KH 94,289 98,096 90,909 90,774 98,821 90,835 0,982
Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE 94,217 98,072 90,677 90,563 98,802 90,598 0,992
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3) 93,981 97,994 90,454 91,165 98,782 90,325 0,990
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=2) 93,945 97,982 90,258 90,260 98,745 90,162 0,993
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=5) 93,328 97,776 90,484 89,288 98,562 89,821 0,992




4.2.3. Yedi simifh veri kiimesi simflandirma sonug¢lari

Bakteriyel pnémoni, COVID-19, fibroz, akciger opasitesi, normal, TB ve viral
pnomoni grafilerinden olusan yedi sinifli veri kiimesi kullanilarak yapilan siniflandirma
calismalarinda nihai model, B6liim 3.3’te detayli bicimde agiklanan kayip fonksiyonlar
kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Bu kapsamda KCE ve KH kayip fonksiyonlarinin
yani sira, caligmada Onerilen kayip fonksiyonlarinin simiflandirma performanslari
karsilastirilmistir. Tiim analiz sonuglari, sinif bazinda elde edilen performans metriklerini
gosterecek sekilde EK 8’de sunulmustur. Onerilen kayip fonksiyonlarinin ortalama
performans degerlerinin siralamasi bagar1 diizeyine gore Tablo 4.2’de sunulmustur.

Tabloda goriildiigii lizere en yiiksek siniflandirma basarisi, %95,319 genel dogruluk
orani ile “Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- En KCE + KH, KCE + KH” yontemi ile
elde edilmistir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan ve standart kabul edilmis
fonksiyonlardan biri olan KCE, dogruluk, kesinlik ve Fl-skoru gibi kritik metrikler
acisindan diger kayip fonksiyonlarina gore cok diisiik performans gostermistir. Onerilen
dinamik kayip fonksiyonlart ve agirliklandirilmis topluluk kayip fonksiyonlarn yiiksek
performans saglamistir. Bunun yaninda, ceza terimi eklenmis kayip fonksiyonlari (b=2, b=3,
b=5), tek baslarina degerlendirildiginde diisiik performans sergilemis olsalar da topluluk
yontemleriyle birlestirildiklerinde performans iyilesmesi saglamislardir.

Sonu¢ olarak, oOnerilen kayip fonksiyonlarinin g¢ogunlugu, dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, 6zgillik, Fl-skoru ve AUC gibi metriklerde literatiirde siklikla kullanilan
standart kayip fonksiyonlarim geride brrakmustir. Ozellikle topluluk ydntemleri ve
agirliklandirma stratejileri, model performansim1 6nemli Olc¢lide artirarak daha istikrarh

sonuclar elde edilmesini saglamistir.
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Tablo 4.2. Yedi sinif i¢in 6nerilen kayip fonksiyonlariyla elde edilen test sonuglari.

Genel Sinif Bazinda Ortalama
Kayip Fonksiyonu Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Agirhkh Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Tyi
95,319 98,662 93,155 92,728 99,181 92,924 0,992
KCE + KH, KCE + KH
Dogruluga Goére Agirlikli Topluluk Kayip
. 95,284 98,653 93,195 92,661 99,172 92,903 0,992
Fonksiyonu -En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
, 95,267 98,648 93,188 92,649 99,168 92,893 0,992
En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KCE + KH 95,216 98,633 93,066 92,512 99,159 92,756 0,993
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
o 95,131 98,609 92,903 92,569 99,145 92,728 0,995
Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip
95,097 98,599 92,834 92,473 99,139 92,644 0,995
Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi
94,943 98,555 92,721 92,210 99,107 92,433 0,995
(b=2, b=3, b=5)
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH+ KCE 94,892 98,540 92,709 92,932 99,097 92,729 0,993
KH 94,874 98,536 92,617 92,338 99,107 92,471 0,993
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 94,874 98,536 92,617 92,338 99,107 92,471 0,993
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH
94,857 98,531 92,325 92,931 99,099 92,547 0,989
+KCE, KH + KCE
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip
94,806 98,516 92,187 92,910 99,092 92,463 0,989

Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE, KH + KCE
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Tablo 4.2. devam ediyor.

Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=5) 94,789 98,511 92,424 92,721 99,093 92,519 0,989
Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH 94,721 98,492 92,118 92,352 99,087 92,216 0,989
Dinamik En Biiyiik Kayip Fonksiyonu 94,567 98,448 92,220 92,267 99,050 92,199 0,993
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=2) 94,447 98,414 92,172 90,946 99,022 91,378 0,989
Hibrit Kay1p Fonksiyonu (w =0,8 vewgy =
0.2, P yon (Wyeg K 94,328 98,379 91,741 91,074 99,002 91,337 0,094
KCE 94,259 98,360 91,931 91,249 98,983 91,574 0,994
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3) 93,354 98,101 89,931 91,007 98,846 90,339 0,989
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-

87,801 96,515 84,881 88,588 98,097 84,629 0,988

En Iyi KH + KCE, KH + KCE




4.2.4. Sekiz simifl veri kiimesi siniflandirma sonuclari-1

Atelektazi, COVID-19, akciger opasitesi, nodiil, normal, pndmoni, pndmotoraks ve
TB grafilerini iceren sekiz sinifli veri kiimesi iizerinde yapilan siniflandirma ¢aligmalarinda
onerilen model, Boliim 3.3’te acgiklanan kayip fonksiyonlar1 kullanilarak egitilmis ve test
edilmistir. Bu analiz kapsaminda, onceki siniflandirma ¢aligmalarinda ayr1 ayr1 ele alinan
viral pndmoni ve bakteriyel pndmoni siniflar birlestirilerek tek bir pndmoni sinifi olarak
degerlendirilmistir. Bu dogrultuda KCE ve KH kayip fonksiyonlarinin yani sira, ¢aligmada
Onerilen kayip fonksiyonlarinin siniflandirma performanslart karsilastirilmistir. Tiim analiz
sonuclari, sinif bazinda elde edilen performans metriklerini gdsterecek sekilde EK 9’da
sunulmustur. Onerilen kayip fonksiyonlarinin ortalama test performans degerlerine gore
basar1 siralamasi Tablo 4.3°te sunulmustur.

Tabloda da gosterildigi lizere, sekiz sinifli veri kiimesi i¢in en yiiksek siniflandirma
performanst %90,872 genel dogruluk orani ile “Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip
Fonksiyonu- Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)" ile elde edilmistir. Bu yontemi takiben
“Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Yontemi- Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)" de benzer
sekilde yliksek dogruluk orani (%90,834) ve F1-skoru (%89,315) sunmustur.

Topluluk temelli yontemler, 6zellikle agirliklandirilmis topluluk yontemleri etkileyici
sonuclar sunmustur. Dinamik kayip fonksiyonlari, dogruluk ve F1-skoru agisindan orta
diizeyde bir performans sergilemistir. Bununla birlikte, ceza terimi eklenmis KCE (b=2, b=3,
b=5) fonksiyonlari, tek baglarina degerlendirildiklerinde nispeten daha diisiik performansa
sahipken, topluluk yontemiyle birlestirildiginde performans iyilesmesi saglamistir. Standart
yontem olan KCE, %89,398 dogruluk ve %87,868 Fl-skoru ile orta seviyede kalmistir.
Bununla birlikte, KH, dinamik en biiylik kayip ve hibrit kayip fonksiyonlari, en diisiik
performans gdsteren yontemler olmustur.

Sonug olarak, onerilen topluluk yontemleri, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik,
Fl-skoru ve AUC gibi metriklerde, geleneksel kayip fonksiyonlarinin basarisinin 6niine
gecmistir. Ozellikle ceza terimi ve agirliklandirma stratejileri ile gelistirilen yaklagimlar,
model performansini artirmada etkili olmus ve siniflar arast ayrimi daha tutarli bir bigimde

gerceklestirmistir.
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Tablo 4.3. Sekiz sinif i¢in 6nerilen kayip fonksiyonlariyla elde edilen test sonuclari-1.

Genel Sinif Bazinda Ortalama
Kayip Fonksiyonu Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (“o0)
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip
90,872 97,718 89,536 89,236 98,691 89,379 0,989
Fonksiyonu- Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)
Dogruluga Goére Agirlikli Topluluk Kayip
90,834 97,709 89,492 89,155 98,686 89,315 0,989
Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH
90,509 97,627 89,117 88,635 98,640 88,840 0,986
+ KCE, KH + KCE
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
, 90,485 97,621 89,019 89,030 98,641 88,988 0,989
En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE
90,485 97,621 89,019 89,030 98,641 88,988 0,989
+ KH, KCE + KH
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip
, 90,485 97,621 89,008 89,028 98,641 88,981 0,988
Fonksiyonu -En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
, 90,472 97,618 89,106 88,578 98,634 88,802 0,986
En lyi KH + KCE, KH + KCE
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip
, 90,472 97,618 89,106 88,578 98,634 88,802 0,986
Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE, KH + KCE
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi
90,460 97,615 89,092 88,650 98,633 88,847 0,988
(b=2, b=3, b=5)
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 90,310 97,577 89,064 88,328 98,604 88,651 0,988
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=2) 89,710 97,428 88,469 87,550 98,520 87,932 0,984
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Tablo 4.3. devam ediyor.

Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH 89,660 97,415 88,353 87,485 98,511 87,828 0,986
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 89,660 97,415 88,083 87,967 98,525 87,996 0,983
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3) 89,523 97,381 88,161 87,985 98,503 87,992 0,088
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=5) 89,510 97,378 88,302 88,153 98,494 88,044 0,990
KCE 89,398 97,350 88,173 87,841 98,478 87,868 0,985
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KCE + KH 89,273 97,318 87,771 88,355 98,482 87,759 0,990
KH 88,936 97,234 86,986 87,088 98,417 86,924 0,988
Dinamik En Biiyiik Kayip Fonksiyonu 88,249 97,062 87,647 86,024 98,281 86,648 0,989
Hilbrit Kaytp Fonkstyom: (Wyccg = 0.8 ve Wiy = 88,149 97,037 86,636 85,983 98,298 85,987 0,989

0,2)




4.2.5. Sekiz simifl veri kiimesi simiflandirma sonuglari-2

Atelektazi, COVID-19, fibroz, akciger opasitesi, normal, pndmoni, pndmotoraks ve
TB grafilerini igeren farkli bir sekiz smifli veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen
siiflandirma calismalarinda 6nerilen model, Boliim 3.3’te agiklanan kayip fonksiyonlar
kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Bu veri kiimesi Boliim 4.2.4’te analiz edilen sekiz
siifl1 veri kiimesinden farkli olarak “nodiil” sinifi yerine “fibr6z” sinifinin dahil edilmesiyle
olusturulmustur. Ayrica daha once agiklandigir gibi pndmoni smifi viral ve bakteriyel
pnémoni alt siniflarinin birlestirilmesiyle tek bir simif olarak degerlendirilmistir. Onerilen
kayip fonksiyonlarmin genellestirme yetenegini gostermek igin yapilan c¢aligmalar
kapsaminda, KCE ve KH kayip fonksiyonlari ile calismada onerilen kayip fonksiyonlarinin
siniflandirma performanslarn karsilagtirilmistir. Tiim analiz sonuglari, sinif bazinda elde
edilen performans metriklerini gosterecek sekilde EK 9’da sunulmustur. Onerilen kayip
fonksiyonlarmin basari siralamasi, ortalama performans metriklerine gore Tablo 4.4’te
verilmistir.

En yiiksek performans, “Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH
+ KCE, KH + KCE” ile elde edilmis, bu yontem %91,008 genel dogruluk ve %87,828 F1-
skoru ile One ¢ikmigti. Bunu takiben “Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip
Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE, KH + KCE” yontemi de %90,996 genel dogruluk ve
%87,815 Fl-skoru ile benzer diizeyde iyi bir performans gostermistir. Dinamik kayip
fonksiyonlari, dogruluk ve Fl-skoru agisindan ortalama bir performans sergilemiglerdir.
Bununla birlikte, ceza terimi iceren yontemler (b=2, b=3, b=5), tek baglarina
degerlendirildiginde daha diisiik performans sergilemis olsa da topluluk ve agirliklandirma
stratejileri ile birlestirildiklerinde performans artis1 saglamiglardir. Standart yontem olan
KCE %89,220 dogruluk ve %86,234 Fl1-skoru ile diger yontemlerin gerisinde kalmistir.
Genel olarak, onerilen topluluk ve agirlikli topluluk yontemleri, temel metriklerde standart
yontemlere gore daha yiiksek performans sergilemistir. Ozellikle ceza terimi ve dinamik

yaklasimlar ile 6nerilen yontemlerin, performansi artirmadaki etkinlikleri kanitlanmustir.
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Tablo 4.4.

Sekiz sinif i¢in Onerilen kayip fonksiyonlariyla elde edilen test sonuglari-2.

Genel Sinif Bazinda Ortalama
Kayip Fonksiyonlari Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip
) 91,008 97,752 88,106 87,590 98,708 87,828 0,985
Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE, KH + KCE
Dogruluga Goére Agirlikli Topluluk Kayip
, 90,996 97,749 88,093 87,578 98,706 87,815 0,985
Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE, KH + KCE
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH
90,957 97,739 88,117 87,543 98,700 87,805 0,988
+ KCE, KH + KCE
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
, 90,880 97,720 88,137 87,177 98,680 87,519 0,989
En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Dogruluga Gore Agirlikl Topluluk Kayip 90,16 97,704 88,116 86,825 98,668 87,251 0,989
Fonksiyonu -En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 90,803 97,701 87,816 87,180 98,676 87,474 0,986
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip
] o 90,790 97,697 87,734 87,565 98,682 87,555 0,975
Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
90,751 97,688 87,633 87,523 98,678 87,469 0,973
Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi
90,648 97,662 87,577 87,460 98,665 87,417 0,971
(b=2, b=3,b=5)
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 90,648 97,617 87,493 87,010 98,632 87,208 0,981
Hibrit Kayip Fonksiyonu (w;, =0,8 vewgy =
P yont tWkee “ 90,391 97,598 87,261 88,367 98,640 87,589 0,991

0,2)
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Tablo 4.4. devam ediyor.

Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH 90,391 97,598 87,342 87,000 98,613 87,129 0,989
KH 90,160 97,540 87,276 86,007 98,590 86,231 0,979
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3) 90,147 97,537 87,244 85,416 98,577 86,043 0,985
Aprhkh Topluluk Kayip Fonksiyomu- En Iyt KCE 90,147 97,537 87,311 85,679 98,569 86,122 0,988
+KH, KCE + KH

Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=5) 90,095 97,524 87,135 86,649 98,576 86,862 0,989
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KCE + KH 90,069 97,517 87,230 85,601 98,558 86,037 0,988
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=2) 89,892 97,498 86,810 86,802 98,567 86,744 0,989
KCE 89,220 97,305 85,985 87,148 98,479 86,234 0,991
Dinamik En Biiyiik Kayip Fonksiyonu 88,835 97,209 85,936 85,055 98,390 85,149 0,988




4.2.6. Dokuz simifh veri kiimesi simiflandirma sonuclari

Atelektazi, COVID-19, fibréz, akciger opasitesi, normal, plevral eflizyon, pndmoni,
pnomotoraks ve TB grafilerini i¢ceren dokuz simifli veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen
siiflandirma calismalarinda 6nerilen model, Boliim 3.3’te agiklanan kayip fonksiyonlar
kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Bu veri kiimesi, 6nceki analizlerde kullanilan sekiz
smifl1 veri kiimesine plevral efiizyon sinifinin eklenmesiyle genisletilmis ve modelin daha
karmasik sinif ayrimlari iizerindeki bagsarimi degerlendirilmistir. Bu kapsamda elde edilen
siniflandirma sonuglari, sinif bazinda dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, F1-skoru ve
AUC metrikleri agisindan EK-10da sunulmustur. Onerilen kayip fonksiyonlarmin ortalama
test performans degerlerinin karsilastirmasi basari siralamasina gore Tablo 4.5°te verilmistir.

Elde edilen sonuglara gore, en yliksek performans “Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk
Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)" yontemi ile saglanmis ve bu yontem
%86,089 genel dogruluk, %83,185 F1-skoru ve %98,243 6zgiilliik ile 6ne ¢ikmistir. Bunu
cok yakin basariyla izleyen “Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi
(b=2, b=3, b=5)" yontemi de benzer sekilde %86,078 genel dogruluk ve %83,204 F1-skoru
ile basarili sonuglar iiretmistir. Ceza terimi eklenmis fonksiyonlarin ve dinamik kayip
fonksiyonlarmin topluluk yontemleriyle birlestirilmesiyle énemli performans iyilesmesi
saglanmistir. Bu durum, topluluk yontemlerinin 6grenme siirecinde farkli kayip
fonksiyonlarinin gii¢lii yonlerini birlestirerek modelin genelleme kapasitesini artirdigini
gostermektedir. Dinamik kayip fonksiyonlari ise, %85 dogruluk seviyelerine ulagsmis olsa da
duyarlilik, kesinlik ve F1-skorundaki kii¢lik diistisler nedeniyle diger yontemlere gore daha
diisiik performans sergilemistir. Bunun yaninda, standart yontem olan KCE, %84,943 genel
dogruluk ve %81,794 F1-skoru ile ortalamanin altinda bir performans gostermistir. Diger
yandan KH fonksiyonu ise 6zellikle duyarlilik (%79,498) ve F1-skoru (%79,743) agisindan
diisiik performans sergileyerek diger yontemlere gore basarisiz olmustur.

Sonug olarak, onerilen topluluk ve agirlikli topluluk kayip yaklasimlari, dogruluk,
duyarlilik, 6zgiilliik ve F1-skoru gibi metriklerde standart yontemleri geride birakmistir.
Smif sayisinin artmasiyla birlikte, 6zellikle ceza terimi igeren KCE fonksiyonlarinin
topluluk yontemiyle birlestirilmesinin, genel simiflandirma basarisint ve modelin

genellestirme yetenegini artirdig1 ortaya konmustur.
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Tabloe 4.5. Dokuz smif i¢in 6nerilen kayip fonksiyonlariyla elde edilen test sonuglari.

901

Genel Sinif Bazinda Ortalama
Kayip Fonksiyonu Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Dogruluga Gore Agirhikh Topluluk Kayip
86,089 96,909 83,495 82,915 98,243 83,185 0,979
Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
86,078 96,906 83,505 82,942 98,241 83,204 0,979
Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
, 86,034 96,896 83,519 82,443 98,233 82,872 0,977
En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip
) 85,736 96,830 83,185 82,197 98,195 82,611 0,976
Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi
85,692 96,820 83,066 82,596 98,195 82,798 0,978
(b=2, b=3,b=5)
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
, 85,582 96,796 82,995 82,677 98,183 82,686 0,978
En Iyi KH + KCE, KH + KCE
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip
, 85,549 96,789 83,016 82,661 98,178 82,664 0,978
Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE, KH + KCE
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KCE + KH 85,317 96,737 82,620 81,864 98,144 82,202 0,976
Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH 85,284 96,730 82,713 81,545 98,137 81,960 0,976
Hibrit Kayip Fonksiyonu (w;, =0,8 vewgy =
0.2, P yonu (W o 85,086 96,686 82,607 81,722 98,117 82,003 0,977
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=5) 84,954 96,656 82,390 81,899 98,100 82,085 0,976

KCE 84,943 96,654 82,821 81,222 98,088 81,794 0,979
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Tablo 4.5. devam ediyor.

Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH

+ KCE, KH + KCE 84,888 96,642 82,219 82,079 98,099 81,921 0,977
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 84,866 96,637 82,239 82,038 98,091 82,024 0,976
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 84,788 96,620 82,092 81,915 98,087 81,769 0,973
KH 84,579 96,573 83,103 79,498 98,043 79,743 0,971
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3) 84,557 96,568 81,876 81,210 98,046 81,491 0,976
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=2) 84,226 96,495 81,727 81,121 98,009 81,367 0,976
Dinamik En Biiyiik Kayip Fonksiyonu 83,973 96,438 81,480 81,607 97,981 81,302 0,976




4.2.7. On simfh veri kiimesi simiflandirma sonuglari

Atelektazi, COVID-19, kardiyomegali, fibréz, akciger opasitesi, normal, plevral
efiizyon, pnomoni, pndmotoraks ve TB grafilerini iceren on sinifli veri kiimesi {izerinde
yapilan smiflandirma ¢aligmalarinda model, Boliim 3.3’te agiklanan kayip fonksiyonlar
kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Bu veri kiimesi, bir 6nceki analizde kullanilan dokuz
siifl1 yapiya ek olarak “kardiyomegali” siifinin eklenmesiyle daha karmasik hale gelmistir.
Boylece siniflar aras1 ayrimin zorlastig1 daha yiiksek sinif sayisina sahip bir veri kiimesi elde
edilmistir. Elde edilen tiim sonuglar i¢in smif bazinda dogruluk, kesinlik, duyarlilik,
ozgilliik, F1-skoru ve AUC metrikleri EK 11°de sunulmustur. Tablo 4.6’da ise Onerilen
kayip fonksiyonlarinin ortalama performans degerlerinin karsilastirilmasi verilmistir.

Sunulan performans karsilastirmasina gore, 6nerilen kayip fonksiyonlar1 igerisinde en
yiiksek bagar1 “Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2,
b=3, b=5)" yontemi kullanilarak elde edilmistir. Bu yontem, %84,274 genel dogruluk,
%80,452 F1-skoru ve %98,225 ozgiillikk degerleri ile yliksek basar1 gostermistir. Dinamik
kayip fonksiyonlari, yaklasik %83 oraninda genel dogruluk ile ortalama seviyede bir
performans gostermis, ancak duyarlilik ve F1-skoru agisindan diger yontemlerin gerisinde
kalmistir. Bu durum, dinamik yapilarin sinif dengesizligi olan veri kiimelerinde her zaman
avanta] saglamayabilecegini gostermektedir. Standart yontemler olan KCE ve KH
fonksiyonlari, sirastyla %82,774 ve %82,826 genel dogruluk degerleriyle orta siralarda yer
almig, ozellikle kesinlik acisindan diger yOntemlerin gerisinde kalmistir. Ceza terimi
eklenmis KCE (b=3 ve b=5) yontemleri ise genel dogruluk ve F1-skoru agisindan en diigiik
performansi sergilemistir.

Genel olarak, topluluk tabanli kayip fonksiyonlar1 o6zellikle ceza terimi ve
agirhiklandirma yaklasimlariyla desteklendiginde dogruluk, duyarlilik ve Fl-skoru gibi
metriklerde iistiin bir performans saglamigtir. Bu da yiiksek sinif sayisina ve dengesiz
dagilima sahip veri kiimelerinde bu yaklasimlarin etkili ve genellestirilebilir bir ¢oziim

sundugunu ortaya koymaktadir.
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Tablo 4.6. On sinif i¢in 6nerilen kayip fonksiyonlariyla elde edilen test sonuglari.

Genel Sinif Bazinda Ortalama
Kayip Fonksiyonu Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Dogruluga Gore Agirhikh Topluluk Kayip
84,274 96,855 81,742 79,599 98,225 80,452 0,979
Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
84,253 96,851 81,748 79,506 98,223 80,354 0,979
Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip
, 83,980 96,796 80,761 79,887 98,200 80,265 0,972
Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE, KH + KCE
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi
83,949 96,790 81,274 79,221 98,189 80,086 0,977
(b=2, b=3, b=5)
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
, 83,875 96,775 80,643 79,658 98,187 80,090 0,972
En Iyi KH + KCE, KH + KCE
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH
83,456 96,691 80,185 79,423 98,143 79,723 0,972
+ KCE, KH + KCE
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KCE + KH 83,256 96,651 80,842 78,067 98,109 78,979 0,965
Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH 83,256 96,651 80,842 78,067 98,109 78,979 0,965
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=2) 82,942 96,588 80,237 77,881 98,071 78,736 0,975
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 82,889 96,578 79,785 78,397 98,074 78,889 0,972
KH 82,826 96,565 78,982 79,376 98,087 79,076 0,968
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 82,816 96,563 79,441 78,622 98,073 78,925 0,967
KCE 82,774 96,555 79,672 79,047 98,064 79,226 0,964
Dinamik En Biiylik Kayip Fonksiyonu 82,721 96,544 80,504 77,521 98,039 78,547 0,974




011

Tablo 4.6. devam ediyor.

Hibrit Kayip Fonksiyonu (Wgcg = 0,8 ve wgy =

0.2) 82,459 96,492 79,038 78,873 98,034 78,603 0,973
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=5) 82,165 96,433 79,386 77,222 97,993 77,733 0,975
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3) 81,861 96,372 78,953 76,862 97,962 77,628 0,974




4.2.8. On iki simifh veri kiimesi simflandirma sonug¢lari

Atelektazi, COVID-19, kardiyomegali, konsolidasyon, o6dem, fibréz, akciger
opasitesi, normal, plevral eflizyon, pndmoni, pndmotoraks ve TB siniflarini igeren on iki
siufl1 veri kiimesi, on siifl1 veri kiimesine ek olarak “konsolidasyon” ve “6dem” siniflarinin
dahil edilmesiyle olusturulmustur. Bdylece smif sayisi artirilarak modelin ve kayip
fonksiyonlarinin yalnmizca ¢ok smifli yapidaki genel performansi degil, ayn1 zamanda
birbiriyle yakin iligkili siniflar arasindaki ayrim yapabilme yetenegi de degerlendirilmistir.
Bu siniflarin ¢ogu, benzer klinik belirtilere ve goriintiilleme bulgularina sahip olup, goriintii
diizeyinde ayristirilmasi zorlu olan patolojik gruplart temsil etmektedir. Bu dogrultuda
onerilen model Boliim 3.3’te agiklanan kayip fonksiyonlar kullanilarak egitilmis ve test
edilmistir. Calisma kapsaminda elde edilen tiim performans sonuglar1 EK 12°de ayrintili
olarak sunulmustur. Tablo 4.7°de ise Onerilen kayip fonksiyonlarinin ortalama test
performans degerleri verilmistir.

Sunulan performanslara gore, 6nerilen kayip fonksiyonlar1 arasinda en yiiksek basari
“Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)" ile
elde edilmistir. Bu yontem %79,404 genel dogruluk, %72,217 F1-skoru, %98,104 6zgiilliik
sunmustur. Hemen ardindan gelen “Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza
Terimi (b=2, b=3, b=5)" ve “Agirlikl1 Topluluk Kay1p Fonksiyonu- Ceza Terimi (b=2, b=3,
b=5)" ise sirasiyla %79,394 ve %78,888 genel dogruluk oranlariyla en iyi performansa yakin
sonuglar gostermistir. Ceza terimi eklenmis KCE (b=2 ve b=5) fonksiyonlari, sirasiyla
%77,665 ve %77,598 genel dogruluk ile daha diisiik performans gostermis olsalar da
duyarlilik ve kesinlik agisindan orta diizeyde sonuclar elde etmislerdir. Ayrica bu
fonksiyonlarin, sinif sayisinin az oldugu veri kiimelerinde diisiik performans sergilerken, 12
sinifa sahip veri kiimesinde daha yiiksek basar1 saglamasi 6zellikle dengesiz dagilima sahip
ve semantik benzerligi yliksek siniflarin bulundugu durumlarda daha etkili oldugunu
gostermektedir. Dinamik kayip fonksiyonlari, benzer sekilde yaklasik %77 genel dogruluk
ile orta siralarda yer almis, ozellikle duyarlilik ve kesinlikteki diisiisler nedeniyle diger
yontemlerin gerisinde kalmistir. Bu durum, dinamik yapilarin yiiksek sinif sayisi ve semantik
olarak benzer smiflar iceren veri kiimelerinde simf ayriminda smrli kaldigim
gostermektedir. En diigiikk performans: sergileyen yontemler arasinda KH, %76,538 genel
dogruluk, %68,899 kesinlik ve %68,097 duyarlilik ile yer alirken en basarisiz kayip
fonksiyonu %76,175 genel dogruluk ile KCE olmustur.

Bu sonuglar, sinif sayisinin artmasiyla birlikte modelin karsilastig1 zorluklari da ortaya

koymaktadir. Ozellikle semantik benzerligi yiiksek siniflarin varligi (6rnegin pnémoni ve
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konsolidasyon gibi), siniflar aras1 ayrimi daha karmasik hale getirmekte ve bu durum bazi
kayip fonksiyonlarinin performansinit dogrudan etkilemektedir. Ancak bu zorluga ragmen,
onerilen topluluk ve agirlikli topluluk yaklasimlarinin, o&zellikle ceza terimi ile
desteklendiginde, dogruluk, duyarlilik ve Fl1-skoru gibi temel metriklerde standart
yontemleri belirgin bigimde geride biraktigi goriilmektedir. Sonug¢ olarak, bu bulgular,
onerilen kayip fonksiyonlarinin sadece yiiksek dogruluk degil, aym zamanda
genellestirilebilir ve istikrarli bir siniflandirma basaris1 sundugunu, 6zellikle yiiksek sinif
sayisina ve dengesiz dagilima sahip tibbi goriintii siniflandirma problemleri i¢in gii¢lii bir

alternatif oldugunu ortaya koymaktadir.
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Tablo 4.7. On iki sinif i¢in 6nerilen kayip fonksiyonlariyla elde edilen test sonuglari.

Genel Sinif Bazinda Ortalama
Kayip Fonksiyonu Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (%)

Dogruluga Gére Agirhkli Topluluk Kayip 79,404 96,567 73,489 71,672 98,104 72,217 0,967
Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-

o 79,394 96,566 73,504 71,712 98,103 72,250 0,967
Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi

78,888 96,481 72,701 70,862 98,057 71,468 0,966

(b=2, b=3, b=5)
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=2) 77,665 96,278 71,578 70,431 97,947 70,831 0,963
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=5) 77,598 96,266 71,395 69,412 97,942 70,095 0,959
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KCE + KH 77,503 96,250 71,060 69,197 97,935 69,707 0,957
Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH 77,503 96,250 71,060 69,197 97,935 69,707 0,957
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 76,700 96,117 70,338 69,562 97,870 69,721 0,955
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 76,700 96,117 70,338 69,562 97,870 69,721 0,955
Hibrit Kayip Fonksiyonu (Wgcp = 0,8 ve wgy =
0.2) K i 76,614 96,102 70,290 68,869 97,852 69,418 0,953
KH 76,538 96,090 68,899 68,097 97,849 67,420 0,939
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3) 76,433 96,072 70,151 69,074 97,832 69,251 0,959
Dinamik En Biiyiik Kayip Fonksiyonu 76,223 96,037 69,484 69,306 97,833 69,301 0,944
KCE 76,175 96,029 69,815 68,339 97,814 68,849 0,948




4.2.9. On dort simifh veri kiimesi simiflandirma sonuglari

Atelektazi, COVID-19, kardiyomegali, konsolidasyon, 6dem, fibréz, kosta kirigi,
akciger opasitesi, kitle, normal, plevral efiizyon, pndmoni, pndmotoraks ve TB simiflarini
iceren on dort sinifli veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen siniflandirma calismalarinda,
model Boliim 3.3’te agiklanan kayip fonksiyonlar1 kullanilarak egitilmis ve test edilmistir.
Bu veri kiimesi, 12 sinifli yapiya gore “kosta kirigr” ve “kitle” siniflarinin eklenmesiyle
genisletilmistir. Boylece model yalnizca yiliksek simif sayisiyla degil, ayn1 zamanda ayirt
edilmesi gili¢ goriintii 6zelliklerine sahip yeni siniflarla da test edilmistir. Bu kapsamda,
calismada onerilen kayip fonksiyonlar1 ve KCE ve KH fonksiyonlar:1 kullanilarak yapilan
analizlerin sonuglari, sinif bazinda elde edilen performans metriklerini gosterecek sekilde
EK 13’te sunulmustur. Onerilen kayip fonksiyonlariin ortalama test performans degerleri
ise Tablo 4.8’de verilmistir.

Ortalama performans karsilastirmasina gore, 6nerilen kayip fonksiyonlar1 arasinda en
yiiksek basari, %76,877 genel dogruluk ile “Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip
Fonksiyonu- Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)" yontemiyle elde edilmistir. Bu sonug, ceza terimi
ile desteklenen topluluk temelli yaklagimlarin, artan simif sayisina ragmen modelin ayirt
edici giiciinii koruyabildigini gostermektedir. Ikinci sirada yer alan “Dogruluga Gére
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)" ydntemi, %76,841
dogruluk orani ile benzer diizeyde giiclii bir performans sergilemistir. Bunu takiben, dinamik
KCE + KH kombinasyonlarina dayali aritmetik ortalama ve agirlikli topluluk fonksiyonlari
sirastyla %75,761 ve %75,554 genel dogrulukla dikkat ¢ekici basar1 gdstermistir. Dinamik
kayip fonksiyonlari, %74,410-74,794 araliginda dogruluk elde etmis ve duyarlilik ile
kesinlik metriklerinde ortalama bir performans sergilemistir. Standart yontem olan KCE,
%74,543 genel dogruluk ile orta seviyede bir performans gostermistir. Ancak, duyarlilik ve
Ozgillik metriklerinde diger yontemlerin gerisinde kalmistir. KH ise genel %74,149
dogruluk ile diisiik bir performans elde etmistir.

Sinif sayisinin 14’e c¢ikarilmasiyla birlikte, semantik benzerligi yliksek siniflar
(6rnegin konsolidasyon, pndmoni, akciger opasitesi, ddem) arasindaki ayrim daha karmasik
hale gelmis; bu durum genel dogruluk oranlarinda dogal bir diislise yol agmistir. Ancak bu
zorluklara ragmen, onerilen topluluk tabanli kayip fonksiyonlari, 6zellikle ceza terimi ve
agirliklandirma yaklagimlariyla birlestirildiginde, siiflar aras1 ayrimi basariyla saglayarak
yliksek dogruluk, duyarlilik ve F1-skoru degerleri sunmustur. Dolayisiyla bu yontemlerin
cok smifli ve dengesiz dagilima sahip tibbi goriintii veri kiimelerinde genellenebilirligi

yiiksek, istikrarli ve etkili bir siniflandirma performansi gosterebilecegi kanitlanmustir.
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Tablo 4.8. On dort sinif i¢in dnerilen kayip fonksiyonlariyla elde edilen test sonuclari.

Genel Sinif Bazinda Ortalama
Kayip Fonksiyonu Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip
76,877 96,565 69,441 67,833 98,118 68,172 0,961
Fonksiyonu- Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)
Dogruluga Goére Agirlikli Topluluk Kayip
76,841 96,562 69,416 67,760 98,117 68,121 0,961
Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip
) 75,761 96,376 67,927 66,552 98,015 67,063 0,953
Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-
, 75,554 96,355 68,078 66,202 97,995 66,887 0,954
En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi
75,293 96,338 67,507 66,214 98,004 66,471 0,959
(b=2, b=3,b=5)
Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH 74,797 96,249 66,604 65,903 97,961 66,106 0,947
Agirhikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE
74,797 96,249 66,607 65,903 97,961 66,108 0,947
+ KH, KCE + KH
KCE 74,543 96,218 67,167 66,425 97,939 66,703 0,955
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=2) 74,563 96,213 67,588 65,344 97,902 65,444 0,957
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KCE + KH 74,410 96,181 67,769 64,659 97,880 65,757 0,951
Hibrit Kayip Fonksiyonu (w =0,8vewgy =
- yont (Wi i 74,239 96,165 66,604 65,574 97,898 65,918 0,951
0,2)
KH 74,149 96,155 64,473 65,597 97,925 63,899 0,933
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3) 73,951 96,143 65,953 64,964 97,908 65,103 0,947
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Tablo 4.8. devam ediyor.

Dinamik En Biiyiik Kayip Fonksiyonu 73,798 96,115 66,211 65,072 97,881 64,996 0,946
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=5) 73,780 96,102 66,534 64,181 97,889 64,765 0,952
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH+ KCE 73,627 96,077 65,997 65,963 97,900 65,590 0,950
Dinamik Kayip Fonksiyonu- En 1yi KH + KCE 73,627 96,077 65,997 65,963 97,900 65,590 0,950




4.2.10. On bes simifh veri kiimesi siniflandirma sonug¢lari

Atelektazi, COVID-19, kardiyomegali, konsolidasyon, 6dem, fibréz, kosta kirigi,
infiltrasyon, akciger opasitesi, kitle, normal, plevral efiizyon, pnémoni, pnémotoraks ve TB
siniflarin1 iceren on bes smifli veri kiimesi {izerinde gergeklestirilen siniflandirma
caligmalarinda, model Boliim 3.3’te aciklanan kayip fonksiyonlar: kullanilarak egitilmis ve
test edilmistir. Bu veri kiimesi, 14 sinifl1 veri kiimesine “infiltrasyon” sinifinin eklenmesiyle
olusturulmus, boylece modelin yalnizca artan sinif sayisiyla degil, ayn1 zamanda goriintiisel
benzerligi yiiksek ve ayirt edilmesi zor olan yeni simiflarla basa ¢ikma yeteneginin de
degerlendirilmesini saglamisti. Bu kapsamda, farkli kayip fonksiyonlariyla yapilan
analizlerin sonuglari, sinif bazinda elde edilen performans metriklerini gosterecek sekilde
EK 14’te sunulmustur. Onerilen kayip fonksiyonlarinin ortalama test performans degerleri
Tablo 4.9°da verilmistir.

Tablo incelendiginde, en yliksek basarinin %74,345 genel dogruluk, %66,968 kesinlik
ve %66,393 Fl-skoru ile “Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu — Ceza
Terimi (b=2, b=3, b=5)" yontemi ile elde edildigi goriilmektedir. Bu sonug, sinif sayis1 15°e
ulagmis olmasina ragmen topluluk yapisina entegre edilmis ceza terimi fonksiyonunun
modelin genelleme yetenegini artirarak yiiksek performans sagladigini ortaya koymaktadir.
En basarili performans: takiben “Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza
Terimi (b=2, b=3, b=5)" yontemiyle %74,260 genel dogruluk orani elde edilmistir. Bunun
yani sira, ceza terimi igermeyen diger topluluk yontemleriyle (“Aritmetik Ortalama Topluluk
Kay1ip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH, KCE + KH”, “Dogruluga Gére Agirlikli Topluluk
Kay1p Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH, KCE + KH”, “Agirlikl1 Topluluk Kayip Fonksiyonu-
En lyi KCE + KH, KCE + KH”) ortalama diizeyde dogruluk degerleri elde edilmis (%72,2
— %72,7 araliginda), ancak bu yontemler duyarlilik ve F1-skoru agisindan geride kalmustir.
Dinamik kay1p fonksiyonlar1 yaklasik %71 oraninda genel dogruluk saglayarak ortalama bir
basar1 elde etmistir. Bu durum, dinamik yapilarin ¢ok sayida semantik olarak benzer simf
iceren veri kiimelerinde daha az etkili olabilecegini gostermektedir. Ceza terimi iceren KCE
fonksiyonlar1 da benzer sekilde %71 diizeyinde dogruluk sunmus, ancak topluluk tabanlh
yontemlerle kiyaslandiginda daha zayif kalmistir. Standart yontemler olan KCE ve KH
fonksiyonlar1 ise sirasiyla %71,366 ve %71,854 genel dogruluk oranlar ile diisiik
performans sergilemislerdir. Ozellikle KH fonksiyonunun duyarlilik (%62,146) ve F1-skoru
(%61,579) gibi kritik metriklerde yetersiz performans gosterdigi tespit edilmistir.

Sinif sayisinin artmastyla birlikte modelin genel siniflandirma performansinda dogal

olarak bir diisiis yasanmistir. Bunun temel nedeni, siniflar arasindaki semantik benzerliklerin
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artmasi ve bazi siniflarin goriintiisel olarak kolay ayirt edilememesidir. Ancak bu zorluklara
ragmen, Onerilen topluluk temelli kayip fonksiyonlar1 ozellikle ceza terimi ile
desteklendiginde yiiksek sinif sayisina sahip dengesiz veri kiimelerinde giivenilir bir
performans sunmustur. Sonug olarak, 15 sinifli ¢oklu siniflandirma probleminde en yiiksek
basart farkli ceza terimi fonksiyonlarmin topluluk yaklagimiyla birlestirilmesiyle
saglanmistir. Bu yontemler, sadece genel dogruluk agisindan degil, ayn1 zamanda duyarlilik,
Ozgiillik ve Fl-skoru gibi onemli metriklerde de tatmin edici sonuglar gostermistir. Bu
durum da Onerilen yaklagimin, 6zellikle tibbi goriintii siniflandirmast gibi ¢ok sinifli ve
dengesiz veri dagilimina sahip problemler i¢in gii¢lii bir potansiyel sundugunu ortaya

koymaktadir.
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Tablo 4.9. On bes sinif i¢in dnerilen kayip fonksiyonlariyla elde edilen test sonuclart.

Genel Smif Bazinda Ortalama

Kay1p Fonksiyonlar: Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (“o0)

Dogruluga Gore Agirhkh Topluluk Kayip

74,345 96,579 66,968 66,286 98,164 66,393 0,956
Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu-

74,260 96,568 66,797 66,161 98,157 66,271 0,956
Ceza Terimi (b=2, b=3, b=5)
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi

73,112 96,415 66,045 64,911 98,076 65,001 0,954
(b=2, b=3,b=)5)
Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu- En
. 72,710 96,361 65,115 64,024 98,042 64,354 0,938
Iyi KCE + KH, KCE + KH
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip

, 72,419 96,322 65,085 63,916 98,022 64,267 0,938

Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH, KCE + KH
Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE +

72,205 96,293 65,158 63,822 98,006 64,216 0,938
KH, KCE + KH
Dinamik Kayip Fonksiyonu- KCE + KH 72,137 96,284 64,314 63,156 97,999 63,497 0,941
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=5) 71,965 96,262 65,044 63,503 97,992 63,995 0,948
KH 71,854 96,246 62,706 62,146 97,981 61,579 0,928
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=3) 71,674 96,223 63,187 63,149 97,970 63,000 0,948
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Tablo 4.9. devam ediyor.

Dinamik Kayip Fonksiyonu- KH + KCE 71,563 96,208 65,143 61,593 97,948 62,484 0,943
Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KH + KCE 71,563 96,208 65,143 61,593 97,948 62,484 0,943
KCE 71,366 96,182 64,599 63,624 97,961 63,643 0,944
Ceza Terimi Eklenmis KCE (b=2) 71,195 96,159 63,613 62,671 97,936 62,617 0,948
Hibrit Kayip Fonksiyonu (w =0,8vewgy =

02 vip yon (W K 71,118 96,148 63,800 61,132 97,911 61,611 0,953
Dinamik Kayip Fonksiyonu- En Iyi KCE + KH 71,007 96,134 64,194 62,615 97,922 63,097 0,929
Dinamik En Biiyiik Kayip Fonksiyonu 68,028 95,736 61,641 58,107 97,683 57,651 0,951




4.2.11. En basarih kayip fonksiyonunun secilmesi

Bu boliimde 6’dan 15°e kadar farkli simif sayisina sahip veri kiimeleri ile yapilan
siniflandirma c¢aligmalarini sonuglar1 karsilagtirmali olarak sunulmustur. Buradaki temel
amag, Ozellikle cok smifli ve dengesiz dagilima sahip tibbi goriintii smiflandirma
problemlerinde en etkili kayip fonksiyonunu belirlemektir.

Onceki boliimlerde ayritili bir sekilde gdsterildigi gibi daha diisiik sinif sayisina sahip
veri kiimelerinde (6, 7 smnif) dinamik yontemlerin topluluk kaybiyla birlestirilmesi
sonucunda yiiksek performanslar elde edilmistir. Ancak sinif sayisi arttikca bu yontemler
yerine ceza terimi eklenmis KCE’lerin topluluk yontemleriyle birlestirilmesi ile sunulan
kayip fonksiyonlar1 en yiiksek basariy1 géstermeye baslamistir.

Ozellikle “Dogruluga Gére Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2,
b=3, b=5)", 9, 10, 12 ve 15 siifli veri kiimelerinde en yiiksek performansi saglamistir.
Ayrica 6, 7, 8 sinifl1 veri kiimelerinde en basarili ilk bes fonksiyon i¢ginde yer almis, 14 sinifli
veri kiimesinde ise ikinci en iyi performansi gostermistir.

Dolayisiyla tiim simiflandirma gorevleri birlikte degerlendirildiginde Onerilen
“Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)”
yaklagiminin en basarili, en istikrarlt ve en genellenebilir kayip fonksiyonu oldugu ortaya
konmustur.

Tablo 4.10’da tiim smiflar i¢in “Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip
Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)", KCE ve KH ile elde edilen performanslar
verilmigtir. Bu karsilastirmada referans olarak KCE’nin se¢ilmesinin nedeni, bu fonksiyonun
cok smifli siniflandirma problemlerinde derin 6grenme modellerinde en yaygin kullanilan,
literatiirde standart kabul edilen bir yontem olmasidir. Bu nedenle bu ¢alismada da 6nerilen
hibrit, dinamik, ceza terimi igeren ve topluluk tabanli kayip fonksiyonlar: ile elde edilen
sonuglar KCE ve KH ile kiyaslanarak degerlendirilmistir.

Tablo 4.10 incelendiginde smif sayist arttikca model performanslarinda bir diisiis
yasandig1 goriilmektedir. Bu diisiis, 6zellikle sinif sayisinin arttigi, ayriminin zorlastigi ve
semantik benzerligin yliksek oldugu siniflarda daha belirgindir. Bunun nedeni sinif sayisinin
artmasiyla siniflandirma probleminin karmasiklagsmasi dolayisiyla zorluk derecesinin
artmasidir. Bununla birlikte sinif sayisi arttik¢a kesinlik ve duyarlilikta diisiis yasanirken
ozgiilliik degerinde belirgin bir azalma yasanmadig: goriilmektedir Cok sinifli siniflandirma
problemlerinde, her bir sinif i¢in negatif 6rnekler, ilgili sinifa ait olmayan tiim diger siniflar
kapsar. Ornegin, “kardiyomegali” sinifi i¢in negatif 6rnekler; COVID-19, pndmotoraks,

06dem, normal, vb. gibi bu sinifa ait olmayan diger hastaliklardan olugmaktadir. Dolayisiyla,
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ozgiillik metrigi, modelin kardiyomegali disindaki tiim diger siiflart dogru bigimde
"kardiyomegali degil" olarak ayirt etme basarisini1 gostermektedir. Bu baglamda 6zgiilliigiin
yiiksek olmasi, modelin her bir sinifa ait olmayan ornekleri biyiik olgiide dogru
dislayabildigini ve asir1 pozitif tahminlerden kac¢indigini1 ortaya koymaktadir. Bu durum
ozellikle klinik agidan 6nemlidir ¢linkii yanlis negatif hatalar yani mevcut bir hastaligin
model tarafindan atlanmasi, dogrudan tan1 gecikmesine, yanlis yonlendirmelere ve tedavi
stirecinin aksamasina yol acabilirken, yanlis pozitif hatalar gogunlukla gereksiz tetkiklere ve
kisa stireli psikolojik streslere neden olmaktadir [175]. Bu calismada, modelin 6zellikle
yanlis siniflandirmalar1 minimize etmesi ve gercek negatifleri dogru tanima yeteneginin
yiiksek olmasi hedeflenmistir. Ozgiilliigiin korunmasi hem modelin giivenilirligini
artirmakta hem de klinik uygulamalarda yanlis yonlendirmeleri azaltarak tani siirecini daha
etkili ve giivenilir hale getirmektedir.

Onerilen “Dogruluga Gére Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2,
b=3, b=5)" yaklasimi, KCE ve KH’ye kiyasla anlamli performans artis1 saglamistir.
Ozellikle smif sayis1 arttiginda bu fonksiyonun sagladigi iyilestirme daha belirgin hale
gelmistir. Onerilen fonksiyon yalmzca genel dogruluk agisindan degil, duyarlilik, 6zgiilliikk
ve Fl-skoru gibi kritik metriklerde de KCE ve KH’ye kiyasla {istliin sonuglar vermistir.
Ozellikle 15 siifli veri kiimesinde KCE ve KH’ye gére %3’e yakin dogruluk artigt
saglanmistir. Bu gorevde smif bazinda degerlendirme yapildiginda (EK 14) atelektazi
sinifinda, F1-skoru %45,571°den %49,435’¢, kesinlik %48,330’dan %55,161’¢ yiikselmis,
AUC degeri ise 0,894’ten 0,911°e cikarak siif ayirt ediciliginin arttigini gdstermistir.
Kardiyomegali sinifinda duyarlilik %53,696’dan %56,304’e, F1-skoru ise %55,819’dan
%57,748’¢e yiikselmis ve AUC degeri 0,963’e ulagsmistir. Ayrim1 zor olan konsolidasyon
siifinda Fl-skoru %19,636’dan %25,537’ye, kesinlik %14,694’ten %23,709’a, AUC ise
0,821°den 0,859’a ¢ikarak modelin bu sinifta daha iyi 6grendigi gozlenmistir. Odem
sinifinda 6zellikle kesinlikte %10°luk bir artis (%52,797°den %62,611°e) saglanmig, AUC
degeri de 0,939°dan 0,954’e yiikselmistir. Fibroz sinifinda Fl-skoru %36,741°den
%38,585’¢e ulasirken ve AUC degeri 0,939°a ¢ikarak modelin ayrim basarist giiglenmistir.
Kosta kirigi i¢in F1-skorundaki artis (%50,199°dan %53,895°¢) ve duyarliliktaki ylikselme
(%56,250°den %57,143’¢), kayip fonksiyonu sayesinde modelin bu sinifta yanlis negatifleri
azalttigim ve daha giivenilir sonuglar verdigini gdstermektedir. Infiltrasyon sinifinda da
benzer sekilde F1-skoru %41,680°den %45,696’ya, duyarlilik ise %46,853’ten %51,049’a
ylikselmis ve AUC 0,915°e ulagsmistir. Akciger opasitesi sinifinda F1-skoru %94,750’den
%95,507’ye yiikselerek yiiksek performans daha da iyilestirilmistir. Kitle sinifinda en
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belirgin gelisim duyarlilikta (%38,995’ten %50,000’ye) ve Fl-skorunda (%47,941°den
%54,215’e) gozlenmis, bu smifta kayip fonksiyonunun fark edilebilir sekilde iyilesme
sagladigi ortaya konmustur. Normal sinifinda F1-skoru %96,995’ten %97,247’ye yiikselerek
ist diizey basarim korunmustur. Plevral eflizyon simifinda duyarliligin %55,778’den
%65,562°ye, Fl-skorunun ise %>58,862°den %064,130’a yiikselmesi, Onerilen kayip
fonksiyonunun siniflandirma bagarimini iyilestirdigini ortaya koymustur. Pndmotoraks gibi
dengesiz bir siifta ise duyarliligin %51,594’ten %68,123’e, F1-skorunun ise %55,527den
%61,514’e ¢ikmasi modelin pozitif siniflar1 daha iyi tamdigim1 gdstermistir. Ote yandan,
COVID-19, pnémoni ve tiiberkiiloz gibi zaten yiiksek basariya sahip siniflarda performans
ya sabit kalmis ya da kiigiik marjlarla degismistir. Bu da onerilen kayip fonksiyonunun
ozellikle zayif performansa sahip siniflarda etkili oldugunu, zaten bagarili olan siniflarda ise
mevcut 6grenmeyi korudugunu gostermektedir.

Sonug olarak, 6nerilen ceza terimi igeren kayip fonksiyonu, sinif dengesizligi bulunan
tibbi goriintilleme problemlerinde, ayrimi gii¢ smiflarin 6grenilmesini destekleyerek
modelin genel bagarimini ve siniflar arasi dengeyi 6nemli 6lgiide iyilestirmistir.

Bu basarida hem ceza teriminin hem de topluluk yontemlerinin biiyiik katkis1 vardir.
Ceza terimi, modelin yalnizca dogru sinifi 6grenmesini degil, ayn1 zamanda yanlis
siniflardan uzak durmasini da tesvik edecek sekilde tasarlanmistir. Bu durum, 6zellikle nadir
smiflar (6rnegin: TB, pnomotoraks, kardiyomegali), ve semantik olarak benzer siniflar
(6rnegin: infiltrasyon, 6dem, konsolidasyon) gibi zorluk seviyesi yiiksek siniflarda modelin
daha dikkatli ve secici Ogrenmesini saglamaktadir. Onerilen topluluk tabanli kayip
fonksiyonlari, farkli kayip fonksiyonlarinin gii¢lii yonlerini bir araya getirerek hem sinif igi
hem de smif dist ayrim performansim artirmaktadir.  Ozellikle dogruluga gore
agirhiklandirma, modelin her smifa esit onem veritken yiiksek performans gosteren

bilesenlerden daha fazla yararlanmasini saglamaktadir.
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Tablo 4.10. Sinif bazinda Dogruluga Gére Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5), KCE ve KH ile elde edilen performanslarin karsilastiriimast.

Genel Siif Bazinda Ortalama

Simif -

Kayip Fonksiyonu Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru
Sayisi AUC

(%) (%) (%0) (%) (%) (Y0)

Dogruluga Gore Agirhkh Kayip

Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza 94,966 98,332 91,946 92,315 98,963 91,952 0,995
6 simf _terimi (b=2, b=3, b=5)

KCE 94,471 98,157 91,532 91,062 98,839 91,280 0,992

KH 94,289 98,096 90,909 90,774 98,821 90,835 0,982

Dogruluga Gore Agirhkh Topluluk

Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, 95,097 98,599 92,834 92,473 99,139 92,644 0,995
7 simmf D=3, b=5)

KH 94,874 98,536 92,617 92,338 99,107 92,471 0,993

KCE 94,259 98,360 91,931 91,249 98,983 91,574 0,994

Dogruluga Gore Agirhkh Topluluk

Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, 90,834 97,709 89,492 89,155 98,686 89,315 0,989
8 simf D=3, b=5)

KCE 89,398 97,350 88,173 87,841 98,478 87,868 0,985

KH 88,936 97,234 86,986 87,088 98,417 86,924 0,988

Dogruluga Gore Agirhkh Topluluk

Kayip Fonksiyonu- Ceza Terimi (b=2, 86,089 96,909 83,495 82,915 98,243 83,185 0,979
9 simf _P=3,b=5)

KCE 84,943 96,654 82,821 81,222 98,088 81,794 0,979

KH 84,579 96,573 83,103 79,498 98,043 79,743 0,971

Dogruluga Gore Agirhkh Topluluk

Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, 84,274 96,855 81,742 79,599 98,225 80,452 0,979
10 stmf D=3, b=5)

KH 82,826 96,565 78,982 79,376 98,087 79,076 0,968

KCE 82,774 96,555 79,672 79,047 98,064 79,226 0,964




SCl

Tablo 4.10. devam ediyor.

Dogruluga Gore Agirhkh Topluluk

Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, 79,404 96,567 73,489 71,672 98,104 72,217 0,967
12 siif D=3, b=5)

KH 76,538 96,090 68,899 68,097 97,849 67,420 0,939

KCE 76,175 96,029 69,815 68,339 97,814 68,849 0,948

Dogruluga Gore Agirhkh Topluluk

Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, 76,841 96,562 69,416 67,760 98,117 68,121 0,961
14 siif D=3, b=5)

KCE 74,543 96,218 67,167 66,425 97,939 66,703 0,955

KH 74,149 96,155 64,473 65,597 97,925 63,899 0,933

Dogruluga Gore Agirhkh Topluluk

Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, 74,345 96,579 66,968 66,286 98,164 66,393 0,956
15 siif _b=3, b=5)

KH 71,854 96,246 62,706 62,146 97,981 61,579 0,928

KCE 71,366 96,182 64,599 63,624 97,961 63,643 0,944




4.2.12.En basarith kayip fonksiyonunun modelden bagimsiz performans

degerlendirmesi

Bu boliimde, onceki bolimde (Boliim 4.2.11) en basarili kayip fonksiyonu olarak
belirlenen “Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3,
b=5)"in Boliim 3.2’de Onerilen farkli model mimarileri tizerindeki performansi
degerlendirilmistir. Buradaki amag, bu fonksiyonun yalnizca belirli bir modelde degil, farkli
modellerde de tutarli ve yiiksek performans sergiledigini gostermektir.

Bu kapsamda, ¢alismada kullanilan tiim modeller (Model 1- Model 7), 6nerilen kayip
fonksiyonu ile egitilmis ve test edilmistir. Elde edilen sonu¢lar KCE ve KH fonksiyonlariyla
karsilastirilmistir. Karsilastirma sonuglar1 Tablo 4.11°de, tiim modeller i¢in elde edilen genel
dogruluk degerleri gorsel olarak Sekil 4.16’da sunulmustur. Sinif bazinda performans
degerleri ayrintili olarak EK 15°te verilmistir.

Analizler yalnizca 15 sinifli veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bunun iki
temel sebebi bulunmaktadir. i1k olarak, 15 simifl1 veri kiimesi, calismadaki en yiiksek sinif
sayisina sahip veri kiimesidir. Ayrica bu veri kiimesinde siniflar aras1 semantik benzerlikler
fazla, veri dagilimi ise olduk¢a dengesizdir, dolayisiyla bu en zorlu siniflandirma
problemidir. ikinci olarak, bu calisma kapsaminda odaklanilan temel problem c¢ok sinifli
siniflandirmalarda (6zellikle tibbi goriintiilerde) onerilen kayip fonksiyonlari ile performans
iyilesmesi saglamaktir. Bu nedenle analizler en karmasik gorev olan 15 simifli veri kiimesi

iizerinde yapilmistir.

Genel Dogruluk
76,000
74,000
72,000

70,000
68.000
66,000
64,000
62,000 I I
60,000
58,000

MODEL1 MODEL2 MODEL3 MODEL4 MODEL5 MODEL6 MODEL7
m Kategorik Capraz Entropi

m Kategorik Hinge

m Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksivonu- Ceza terimi b=2, b=3, b=5

Sekil 4.16. Kayip fonksiyonlarinin farkli modeller i¢in dogruluk degerleri.
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Tablo 4.11 ve Sekil 4.16 incelendiginde dnerilen fonksiyonun, tiim modellerde KCE
ve KH fonksiyonlarina gore 6zellikle genel dogruluk ve AUC gibi kritik metriklerde belirgin
iyilesmeler sagladig1 goriilmektedir. Model 1°de KCE ve KH ile elde edilen genel dogruluk
degerleri sirastyla %67,694 ve %67,266 iken, onerilen fonksiyonla yaklasik %5°lik iyilesme
saglanarak bu deger %72,813 e yiikselmistir. Benzer sekilde Model 3’ te KCE ile elde edilen
%66,127 genel dogruluk oran1 6nerilen fonksiyon ile %72,740’a yiikselmistir. Model 4, 5 ve
6’da iyilesme orani daha siirli olsa da genel dogrulukta yaklasik %1°lik bir performans
artig1 goriilmiistiir. Model 7°de ise %69,038 degerindeki genel dogruluk énerilen fonksiyonla
%72,898e ¢ikmistir. Bununla birlikte 6zellikle Model 4 ve 6’da elde edilen genel dogruluk
artis1 siirlt olsa da duyarlilik ve F1-skoru gibi sinif dengesine duyarli metriklerde 6nerilen
fonksiyon daha {istiin sonuglar sunmustur. Ayrica AUC degerleri incelendiginde, 6nerilen
fonksiyonun her modelde hem KCE hem de KH’ye kiyasla daha yiiksek skorlar {irettigi
goriilmektedir. Bu durum modelin yalnizca dogru siniflandirma yapmadigini, aynit zamanda
pozitif ve negatif 6rnekleri daha etkili bir sekilde ayirdigin1 gdstermektedir.

Bunlarin yaninda tiim modeller arasinda, 15 smifli gorev i¢in en yiiksek basariyi
gosteren modelin Model 2 oldugu goriilmiistiir. Bu bulgu, onceki analizlerde daha diisiik
simmif sayilarinda yapilan degerlendirmelerde Model 2’nin en basarili model olarak
belirlenmesinin yerinde bir karar oldugunu gdstermektedir.

Elde edilen tiim sonuglar, ceza terimi igeren kayip fonksiyonlarmin dogruluk
oranlaria gore topluluk yontemiyle bilestirilmesinin modelden bagimsiz olarak giiclii ve
kararl1 bir performans sundugunu, farkli mimarilerle de etkili bir sekilde ¢alistigin1 ortaya
koymaktadir. Boylelikle bu fonksiyonun, derin 6grenmeye dayali ¢ok sinifli tibbi goriintii

siniflandirma problemlerinde yiiksek basari potansiyeline sahip oldugu sonucuna varilmastir.

127



8¢l

Tablo 4.11. Model bazinda kayip fonksiyonu performans karsilastirmasi.

Genel Smif Bazinda Ortalama
Model  Kayip Fonksiyonu Dogruluk Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (%)

Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip

Model  Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5) 72,813 96,375 66,150 63,928 98,037 63,882 0,958

1 KCE 67,694 95,692 66,456 55,990 97,647 56,887 0,946

KH 67,266 95,635 61,358 54,877 97,646 55,381 0,916
Dogruluga Gore Agirhikli Topluluk Kayip

Model  Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5) 74,345 96,579 66,968 66,286 98,164 66,393 0,956

2 KCE 71,366 96,182 64,599 63,624 97,961 63,643 0,944

KH 71,854 96,246 62,706 62,146 97,981 61,579 0,928
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip

Model  Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5) 72,470 96,329 66,377 62,309 98,005 63,229 0,957

3 KCE 66,127 95,481 62,511 57,903 97,562 59,158 0,935

KH 65,057 95,340 56,752 52,855 97,499 51,856 0,917
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip

Model  Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5) 71,537 96,204 64,418 62,198 97,951 61,368 0,955

4 KCE 71,529 96,203 65,574 60,501 97,936 61,131 0,954

KH 64,287 95,237 52,937 52,944 97,441 51,643 0,899
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip

Model  Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5) 72,890 96,385 67,778 61,472 98,028 62,589 0,957

5 KCE 72,188 96,291 64,873 63,878 98,004 63,395 0,955

KH 71,443 96,192 62,325 61,432 97,948 60,864 0,930
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip

Model  Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5) 71,948 96,259 65,576 62,889 97,983 63,098 0,953

6 KCE 71,349 96,179 65,168 61,475 97,928 62,502 0,954

KH 70,818 96,109 60,913 60,847 97,909 59,852 0,929
Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip

Model  Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5) 72,898 96,386 65,988 64,262 98,061 64,200 0,955

7 KCE 69,038 95,871 62,394 59,610 97,759 58,789 0,953

KH 70,895 96,119 61,916 61,141 97,917 60,949 0,926




4.3. Model Kararmin Gorsellestirmesi

Onerilen ¢alismada modelin karar verme siirecini daha anlasilir hale getirmek ve hangi
goriintli bolgelerinin siniflandirma tizerinde etkili oldugunu gorsellestirmek amaciyla Grad-
CAM algoritmast uygulanmistir. Bu dogrultuda Sekil 4.17°de, “Dogruluga Gore Agirlikl
Topluluk Kayip Fonksiyonu- Ceza terimi (b=2, b=3, b=5)" fonksiyonu ile egitilmis Model
2’nin 4 farkli simif i¢in verdigi kararlarin Grad-CAM ornekleri verilmistir. Burada Grad-
CAM gorselleri jet renk haritasi (jet color scheme) kullanilarak olusturulmustur. Bu renk
haritasinda mavi tonlar siniflandirma icin diigiikk 6neme sahip bolgeleri, sar1 ve yesil tonlar
orta derecede katki saglayan bolgeleri, kirmizi ve koyu kirmizi alanlar ise hedef sinif i¢in
yliksek 6neme sahip kritik bolgeleri temsil etmektedir [176]. Bu sayede, her bir sinifin
karakteristik 6zniteliklerinin yogunlastig1 alanlar agikca gorsellestirilmis ve modelin karar

mekanizmasi seffaf bir sekilde ortaya konmustur.

COVID-19 Akciger Opasitest Pnomoni Pnomotoraks

Sekil 4.17. Dort sinif icin Grad-CAM o6rnekleri.
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5. TARTISMA

Akciger grafileri, invaziv olmamalari, diisiik doz iyonlastirici radyasyon kullanmalari,
diisiik maliyetli ve kolay uygulanabilir olmalar1 nedeniyle akciger hastaliklarinin taranmasi
ve teshisi i¢in en yaygin kullanilan goriintiileme yontemlerden biridir [15], [16]. Ancak,
uzman radyolog sayisinin yetersizligi ve hastanelerde giinliik olarak ¢ekilen yiizlerce
grafiden kaynaklanan yiiksek goriintli hacmi, akciger grafilerinin yorumlanmasinda giinliik
yaklasik %3-5 oraninda gercek zamanli hata yapilmasina yol agmaktadir [21]. Bu durum,
akciger grafilerinin yorumlanmasinda bilgisayar destekli tani sistemlerine olan ihtiyaci
giderek artirmaktadir [17].

Bu tez ¢alismasinda, atelektazi, COVID-19, kardiyomegali, konsolidasyon, ddem,
pulmoner fibréz, kosta kirigi, infiltrasyon, akciger opasitesi, kitle, plevral eflizyon, pnémoni,
pnomotoraks ve TB gibi ¢esitli akciger patolojilerinin ve saglikli grafilerin siniflandirilmasi
amaciyla dikkat mekanizmasi tabanli ve transfer 6grenmesine dayali ugtan uca bir derin
ogrenme modeli nerilmistir. Onerilen model, herhangi bir 6n isleme veya manuel znitelik
cikarma islemine ihtiya¢ duymadan tamamen otomatik bir sekilde ¢alismaktadir. Ayrica,
calismada ¢ok smifli smiflandirma problemlerinde karsilagilan simif dengesizligi ve
goriintiiler arasindaki semantik benzerlik problemlerine ¢6ziim getirmek amaciyla ¢esitli
kay1ip fonksiyonlar: test edilmis ve literatiirde yaygin kullanilan yontemlere kiyasla anlaml
performans artis1 saglayan dzgiin bir kayip fonksiyonu gelistirilmistir. Onerilen dogruluga
gore agirliklandirilmis ve ceza terimi igeren topluluk kaybi hem modelden hem de simif
sayisindan bagimsiz olarak yiiksek performans gostermistir.

Yedi farklt model mimarisi ve artan sinif sayisina sahip (7, 8, 9, 10, 12, 14 ve 15 sinifl1)
veri kiimeleri ile yapilan analizler sonucunda, onerilen modelin genelleme yeteneginin
yliksek oldugu ve ¢ok siifli gorevlerde kararli performans sergiledigi kanitlanmistir. Tablo
5.1°de literatiirdeki benzer veri kiimeleriyle yapilan ¢alismalarin performanslar degerleri ile
bu tezde Onerilen modelin elde ettigi sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu
caligmalarda kullanilan goriintii sayilari, veri kaynaklar1 ve veri kiimesi boliinme stratejileri
(egitim-test) farkli oldugundan birebir karsilastirma yapmak miimkiin degildir. Bununla
birlikte, tabloda gosterildigi gibi, 6nerilen yontem 6zellikle dogruluk ve AUC gibi metrikler
acisindan ayni sayida sinifa sahip veri kiimelerini kullanan diger yaklagimlara kiyasla iistiin

performans sergilemistir.
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Apostolopoulos et al. [40], 7 smif i¢in yaptiklar1 ¢calismada, yalnizca 2564 akciger
grafisi kullanilarak %87,66 dogruluk elde etmistir. 7 sinif i¢in yapilan bagka bir ¢alismada
Sultana et al. [63], 18564 akciger grafisi kullanilarak %93,15 dogruluk elde etmistir. Buna
karsilik, bu calismada 6nerilen yontem 29271 goriintii tizerinde %95,097 dogruluk, %92,834
kesinlik, %92,473 duyarlilik ve 0,995 AUC elde etmistir. Bu sonuglar, 6nerilen yontemin
hem veri kiimesi boyutu hem de smiflandirma performansi agisindan istiinliigiini
gostermektedir.

Albahli et al. [42], 8 smifli ve 35319 goriintii igeren veri kiimesiyle yaptiklari
siniflandirma calismasinda %81,5 oraninda dogruluk elde etmistir. Onerilen yontemde ise
38875 goriintii i¢cin %90,834 genel dogruluk ve 0,989 AUC elde edilmis ve dolayisiyla bu
calismaya gore iistiin sonucglara ulasilmistir.

9 sinif i¢in Onerilen yontem %86,089 dogruluk, 83,185 Fl-skoru ve 0,979 AUC ile
Mezina ve Burget [92] tarafindan bildirilen %73,21 dogruluk, %42,6 F1-skoru ve 0,8119
AUC sonuglarina kiyasla daha basarili olmustur.

10 smifli siniflandirma goérevinde, Malik et al. [61], %98,2 dogruluk elde etmistir.
Onerilen ydntemde ise 47662 akciger grafisi i¢in %84,274 dogruluk ve 0,979 AUC
sunulmustur. Her ne kadar Malik et al. tarafindan elde edilen performans degeri listiin
goriinse de yaptiklar1 ¢aligmada, veri artirma yontemleriyle bazi siniflarin 6rnek sayisi 10
kata kadar artirilmistir. Bu da ayn1 goriintiilerin egitim, dogrulama ve test kiimelerinde tekrar
kullanilmast olasiligini 6nemli Olgiide artirmaktadir. Bu durum, modelin asir1 uyum
(overfitting) egilimini artirabilecegi gibi elde edilen basarimin bilimsel gegerliligini de
zayiflatmaktadir. Buna karsilik, bu tez ¢calismasinda 6nerilen yontemde egitim ve validasyon
kiimesinde kullanilan goriintiiler test kiimesinde yer almadigi i¢in daha giivenilir bir
performans elde edildigi acgiktr.

14 sinifli siniflandirma gorevinde, 6nerilen yontem %76,841 dogruluk, %68,121 F1-
skoru ve 0,961 AUC degeri ile Ge et al. [97] tarafindan elde edilen 0,7628 AUC degerine
kiyasla daha basarili sonuglar vermistir.

Son olarak, 15 sinif i¢in, 6nerilen yontem artan siniflandirma karmasikligina ragmen
dengeli performansini siirdiirerek %74,345 dogruluk, %66,393 F1-skoru ve 0,956 AUC elde
etmigtir. Literatiirde 15 sinifli siniflandirma yapan calisma bulunmadigindan, dogrudan
karsilastirma yapmak miimkiin olmasa da elde edilen sonuglar 6nerilen yontemin oldukca
karmasik senaryolarda bile saglam bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, yapilan kapsamli analizler ve literatiir

karsilagtirmalar1 Onerilen yontemin yalnizca yiiksek siniflandirma performansi saglamakla
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kalmayip ayn1 zamanda yliksek genelleme yetenegine de sahip oldugunu gostermektedir.
Smif sayis1 ve veri kiimesi boyutu arttikga bile tutarli ve dengeli performans saglamasi,
Onerilen model ve kayip fonksiyonunun gergek diinya klinik uygulamalari i¢in umut vadeden

bir aday oldugunu gostermektedir.
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Tablo 5.1. Literatiirdeki ¢aligmalar ile tezde elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi.

Sinif Sayis1 .
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1- Skoru
Cahisma (Akciger Grafisi AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Sayisi)
2020. Apostolopoulos et
7 (2564) 87.66
al. [40]
2020. Ge et al. [97] 14 (~30964) 0.7628
2020. Albahli et al. [42] 8 (35319) 81.5
10 (41719
2023. Malik et al. [61] 98.20 97.98 97.99
artirilarak 181719)
2023. Sultana et al. [63] 7 (18564) 93.15 93.43 94.43 93.86
2024. Mezina and
9 (58792) 73.21 32.19 76.785 72.21 42.6 0.8119
Burget [92]
7 (29271) 95,097 92,834 92,473 99,139 92,644 0,995
8 (38875) 90,834 89,492 89,155 98,686 89,315 0,989
9 (45364) 86,089 83,495 82,915 98,243 83,185 0,979
Onerilen Yontem 10 (47662) 84,274 81,742 79,599 98,225 80,452 0,979
12 (52345) 79,404 73,489 71,672 98,104 72,217 0,967
14 (55559) 76,841 69,416 67,760 98,117 68,121 0,961
15 (58418) 74,345 66,968 66,286 98,164 66,393 0,956




6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, akciger hastaligi tespitinin zorluklarinin {istesinden gelmek igin
iimit verici sonuglar veren dikkat mekanizmasi tabanli, transfer 6grenmesine dayali, uctan
uca ¢alisan bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Onerilen modelde omurga ag1 olarak
DenseNet201 mimarisi kullanilmistir. Bu yapiya entegre edilen ConvLSTM katmani ile
Oznitelik haritalarindaki uzamsal bagimliliklar kodlanmig, SE blogu sayesinde 6nemli
Ozniteliklerin vurgulanarak Onemsiz olanlarin bastirilmast saglanmistir. Doniistiirtici
kodlayici blogu ise 6znitelikler arasindaki uzun menzilli iliskileri modelleyerek daha anlamli
ve zengin temsiller elde edilmesini saglamistir. Bu bilesenlerin bir araya gelmesiyle, yliksek
siiflandirma performansi saglayan hibrit bir derin 6grenme modeli elde edilmistir. Ayrica
calismada, ¢ok smifli siniflandirma problemlerinde siklikla karsilasilan sinif dengesizligi ve
semantik benzerlik sorunlarina ¢oziim getirmek amaciyla cesitli kayip fonksiyonlari
degerlendirilmis ve literatiirde yaygin kullanilan yontemlere kiyasla performans iyilesmesi
saglayan, dogruluga gore agirliklandirilmis ve ceza terimi igeren yeni bir topluluk kayip
fonksiyonu onerilmistir. Bu fonksiyon, farkli model mimarileri ve farkli sinif sayisina sahip
veri kiimeleri (7, 8, 9, 10, 12, 14 ve 15 smifli) ile test edilmis ve fonksiyonun modelden ve
veri kiimesinden bagimsiz olarak tutarli ve yiiksek performans sagladigi gosterilmistir.

Ozellikle yiiksek simifli (14 ve 15 smifli) veri kiimelerinde elde edilen sonuglar,
onerilen modelin siniflandirma karmasiklig1 arttiginda bile dengeli ve giivenilir performans
sundugunu gostermektedir. Ayrica test verileri tamamen egitim ve validasyon verilerinden
bagimsiz  olarak  kullanildigindan, modelin  genellenebilirligi  objektif  olarak
degerlendirilmistir. Dolayisiyla Onerilen yontem, bir bilgisayar destekli tani sistemine
entegre edilmeye uygun olup, klinik ortamlarda radyologlara ikinci bir karar verici olarak
destek saglayabilecek potansiyele sahiptir.

Bu dogrultuda, onerilen yontemin sundugu basariyr daha da gelistirmek ve benzer
arastirmalara katki sunmak amaciyla, gelecekteki c¢alismalara yonelik bazi Oneriler
sunulmaktadir. Derin 6grenme modellerinin basarisi, biiylik Ol¢lide kullanilan veri
kiimelerine baghdir. Bu nedenle, ¢ok sayida patoloji igeren, sinif dengesizliginin en az
oldugu ve dogru etiketlenmis acik erisimli veri kiimelerinin artirilmast bu baglamda biiyiik
Oonem tasimaktadir. Uluslararasi is birlikleriyle olusturulacak bu tiir veri tabanlari, model
genelleme yetenegini artiracaktir. Ozellikle ¢oklu patolojilere sahip, semantik acidan benzer

siniflar1 barindiran ve yas, cinsiyet, sigara kullanimi gibi klinik verileri de igeren veri
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kiimelerinin olusturulmas1 ve agik erisimli hale getirilmesi, daha giicli modellerin
gelistirilmesine olanak saglayacaktir. Buna ek olarak, gelecekteki calismalarda farkli
goriintiileme modalitelerinin (BT, Manyetik Rezonans Goriintiileme) de entegre edilmesi ve
klinik verilerle desteklenen yapilarin kurulmasi, tanit siireglerinde daha kapsamli ve etkili
karar destek sistemlerinin olusturulmasma katki saglayacaktir. Bu dogrultuda, onerilen
modelin hastalik evrelemesi, prognoz tahmini veya tedaviye yanitin izlenmesi gibi ileri
diizey klinik gorevlerde de test edilmesi, sistemin saglik hizmetlerinde daha biiyiik bir rol
istlenmesine imkan taniyacaktir.

Sonug olarak, bu tez kapsaminda gelistirilen yontem hem model hem de kayip
fonksiyonu agisindan 6zgiin katkilar sunmakta ve literatiirdeki mevcut ¢aligmalara kiyasla
cesitli metriklerde {istiin performans gostermektedir. Elde edilen bulgular, 6nerilen
yaklagimin ¢ok smifli tibbi goriintii siniflandirmasi alaninda bilgisayar destekli tani

sistemlerinin gelistirilmesine 6nemli katki saglayacagini ortaya koymaktadir.

135



[1]

[2]

[3]

[4]

[3]

[6]

[7]

[8]

[9]

KAYNAKLAR

S. Zainab Yousuf Zaidi, M. Usman Akram, A. Jameel, and N. S. Alghamdi, “Lung
Segmentation-Based Pulmonary Disease Classification Using Deep Neural
Networks,” [EEE  Access, vol. 9, pp. 125202-125214, 2021, doi:
10.1109/ACCESS.2021.3110904.

World Health Organization, “WHO Coronavirus (COVID-19) Dashboard.”
https://covid19.who.int/.

World Health Organization, Global Tuberculosis Report, no. September. 2024.

B. Oltu, S. Guney, B. Dengiz, and M. Agildere, “Automated Tuberculosis Detection
Using Pre-Trained CNN and SVM,” 2021, doi: 10.1109/TSP52935.2021.9522644.

H. Malik, T. Anees, M. Din, and A. Naeem, “CDC _Net: multi-classification
convolutional neural network model for detection of COVID-19, pneumothorax,

pneumonia, lung Cancer, and tuberculosis using chest X-rays,” Multimed. Tools

Appl., Apr. 2022, doi: 10.1007/s11042-022-13843-7.

B. Annamalai, P. Saravanan, and I. Varadharajan, “ABOA-CNN: auction-based
optimization algorithm with convolutional neural network for pulmonary disease

prediction,” Neural Comput. Appl., Apr. 2023, doi: 10.1007/s00521-022-08033-3.

Y. Chen, X. Hou, Y. Yang, Q. Ge, Y. Zhou, and S. Nie, “A Novel Deep Learning
Model Based on Multi-Scale and Multi-View for Detection of Pulmonary Nodules,”
J. Digit. Imaging, vol. 36, no. 2, pp. 688—699, 2023, doi: 10.1007/s10278-022-00749-

X.

X. Yu et al, “Performance of Lung Ultrasound in Detecting Peri-Operative
Atelectasis after General Anesthesia,” Ultrasound Med. Biol., vol. 42, no. 12, pp.
2775-2784, Dec. 2016, doi: 10.1016/j.ultrasmedbio.2016.06.010.

C. Upasana, A. S. Tewari, and J. P. Singh, “An Attention-based Pneumothorax
136



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

Classification using Modified Xception Model,” Procedia Comput. Sci., vol. 218, pp.
74-82, 2023, doi: 10.1016/j.procs.2022.12.403.

L. Chen, T. Mao, and Q. Zhang, “Identifying cardiomegaly in chest x-rays using dual
attention network,” Appl. Intell., vol. 52, no. 10, pp. 11058-11067, Aug. 2022, doi:
10.1007/s10489-021-02935-w.

A. AbuKaraki et al., “Pulmonary Edema and Pleural Effusion Detection Using
EfficientNet-V1-B4 Architecture and AdamW Optimizer from Chest X-Rays
Images,” Comput. Mater. Contin., vol. 80, no. 1, pp. 1055-1073, 2024, doi:
10.32604/cmc.2024.051420.

L. May, C. Hillermann, and S. Patil, “Rib fracture management,” BJA Educ., vol. 16,
no. 1, pp. 26-32, Jan. 2016, doi: 10.1093/bjaceaccp/mkv011.

A. Igbal, M. Usman, and Z. Ahmed, “Tuberculosis chest X-ray detection using CNN-
based hybrid segmentation and classification approach,” Biomed. Signal Process.

Control, vol. 84, no. July 2022, p. 104667, 2023, doi: 10.1016/j.bspc.2023.104667.

S.-L. Yi, S.-L. Qin, F.-R. She, and T.-W. Wang, “RED-CNN: The Multi-
Classification Network for Pulmonary Diseases,” Electronics, vol. 11, no. 18, p. 2896,

Sep. 2022, doi: 10.3390/electronics11182896.

J. Xu, H. Li, and X. Li, “MS-ANet: deep Learning for Automated Multi-label
Thoracic Disease Detection and Classification,” PeerJ Comput. Sci., vol. 7, pp. 1-12,

2021, do1: 10.7717/PEERJ-CS.541.

U. Hasanah, J. Shiou, L. Cries, and A. Thsanul, 4 systematic review of multilabel chest

X - ray classification using deep learning, no. 0123456789. Springer US, 2024.

Y. Li, K. Zhang, W. Shi, and Z. Jiang, “A Novel Method for COVID-19 Detection
Based on DCNNs and Hierarchical Structure,” Comput. Math. Methods Med., vol.
2022, 2022, doi: 10.1155/2022/2484435.

137



[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

Y. Chen, Y. Wan, and F. Pan, “Enhancing Multi-disease Diagnosis of Chest X-rays
with Advanced Deep-learning Networks in Real-world Data,” J. Digit. Imaging, vol.
36, no. 4, pp. 1332-1347, Aug. 2023, doi: 10.1007/s10278-023-00801-4.

X. Ouyang et al., “Learning Hierarchical Attention for Weakly-Supervised Chest X-
Ray Abnormality Localization and Diagnosis,” IEEE Trans. Med. Imaging, vol. 40,
no. 10, pp. 2698-2710, Oct. 2021, doi: 10.1109/TMI.2020.3042773.

R. Arora, I. Saini, and N. Sood, “Multi-label segmentation and detection of COVID-
19 abnormalities from chest radiographs using deep learning,” Optik (Stuttg)., vol.
246, Nov. 2021, doi: 10.1016/j.1j1€0.2021.167780.

A. Brady, R. O. Laoide, P. McCarthy, and R. McDermott, “Discrepancy and error in
radiology: concepts, causes and consequences.,” Ulster Med. J., vol. 81, no. 1, pp. 3—

9, Jan. 2012.

T. Kaya, Radyoloji Pratiginde Yanilgi Nedenleri ve Bunlardan Ka¢inma Yollar:. Tiirk
Radyoloji Dernegi, 2015.

K. Wang, X. Zhang, S. Huang, F. Chen, X. Zhang, and L. Huangfu, “Learning to
Recognize Thoracic Disease in Chest X-Rays with Knowledge-Guided Deep Zoom
Neural Networks,” [EEE Access, vol. 8, pp. 159790-159805, 2020, doi:
10.1109/ACCESS.2020.3020579.

J. Fang, Y. Xu, Y. Zhao, Y. Yan, J. Liu, and J. Liu, “Weighing features of lung and
heart regions for thoracic disease classification,” BMC Med. Imaging, vol. 21, no. 1,

Dec. 2021, doi: 10.1186/s12880-021-00627-y.

A. Gopatoti and P. Vijayalakshmi, “Optimized chest X-ray image semantic
segmentation networks for COVID-19 early detection,” J. Xray. Sci. Technol., vol.
30, no. 3, pp. 491-512, 2022, doi: 10.3233/XST-211113.

T. Igbal, A. Shaukat, M. U. Akram, Z. Mustansar, and A. Khan, “Automatic

Diagnosis of Pneumothorax from Chest Radiographs: A Systematic Literature

138



[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

Review,” IEEE Access, vol. 9. Institute of Electrical and Electronics Engineers Inc.,

pp. 145817-145839, 2021, doi: 10.1109/ACCESS.2021.3122998.

F. Li et al., “Lesion-aware convolutional neural network for chest radiograph
classification,” Clin. Radiol., vol. 76, no. 2, pp. 155.e1-155.e14, Feb. 2021, doi:
10.1016/j.crad.2020.08.027.

W. Shi, L. Tong, Y. Zhu, and M. D. Wang, “COVID-19 Automatic Diagnosis with
Radiographic Imaging: Explainable Attention Transfer Deep Neural Networks,”
IEEE J. Biomed. Heal. Informatics, vol. 25, no. 7, pp. 2376-2387, Jul. 2021, doi:
10.1109/JBHI.2021.3074893.

E. Sogancioglu et al., Deep learning for chest X-ray analysis: A survey, vol. 72.
Elsevier B.V., 2021, p. 102125.

V. Acharya et al., “Al-Assisted Tuberculosis Detection and Classification from Chest
X-Rays Using a Deep Learning Normalization-Free Network Model,” Comput. Intell.
Neurosci., vol. 2022, 2022, doi: 10.1155/2022/2399428.

S. Jaeger et al., “Automatic Tuberculosis Screening Using Chest Radiographs,” I[EEE
Trans. Med. Imaging, vol. 33, no. 2, pp. 233-245, Feb. 2014, doi:
10.1109/TMI1.2013.2284099.

X. Xu, Q. Guo, J. Guo, and Z. Yi, “DeepCXray: Automatically diagnosing diseases
on chest x-rays using deep neural networks,” IEEE Access, vol. 6, pp. 66972—66982,
2018, doi: 10.1109/ACCESS.2018.2875406.

R. Guo, K. Passi, and C. K. Jain, “Tuberculosis Diagnostics and Localization in Chest
X-Rays via Deep Learning Models,” Front. Artif. Intell., vol. 3, no. October, pp. 1—
17,2020, doi: 10.3389/1rai.2020.583427.

M. Ayaz, F. Shaukat, and G. Raja, “Ensemble learning based automatic detection of
tuberculosis in chest X-ray images using hybrid feature descriptors,” Phys. Eng. Sci.

Med., vol. 44, no. 1, pp. 183-194, 2021, doi: 10.1007/s13246-020-00966-0.

139



[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

S. Dey, R. Roychoudhury, S. Malakar, and R. Sarkar, “An optimized fuzzy ensemble
of convolutional neural networks for detecting tuberculosis from Chest X-ray
images,” Appl. Soft Comput., vol. 114, p. 108094, 2022, doi:
10.1016/j.as0c.2021.108094.

E. Kesim, Z. Dokur, and T. Olmez, “X-Ray Chest Image Classification by A Small-
Sized Convolutional Neural Network,” in 2019 Scientific Meeting on Electrical-
Electronics & Biomedical Engineering and Computer Science (EBBT), Apr. 2019,
pp. 1-5, doi: 10.1109/EBBT.2019.8742050.

A. Chaudhary, A. Hazra, and P. Chaudhary, “Diagnosis of Chest Diseases in X-Ray
images using Deep Convolutional Neural Network,” in 2019 [0th International

Conference on Computing, Communication and Networking Technologies

(ICCCNT), Jul. 2019, pp. 1-6, doi: 10.1109/ICCCNT45670.2019.8944762.

Y. Oh, S. Park, and J. C. Ye, “Deep Learning COVID-19 Features on CXR Using
Limited Training Data Sets,” IEEE Trans. Med. Imaging, vol. 39, no. 8, pp. 2688—
2700, Aug. 2020, doi: 10.1109/TM1.2020.2993291.

T. Mahmud, M. A. Rahman, and S. A. Fattah, “CovXNet: A multi-dilation
convolutional neural network for automatic COVID-19 and other pneumonia
detection from chest X-ray images with transferable multi-receptive feature
optimization,”  Comput.  Biol. =~ Med., vol. 122, Jul. 2020, doi:
10.1016/j.compbiomed.2020.103869.

I. D. Apostolopoulos, S. I. Aznaouridis, and M. A. Tzani, “Extracting Possibly
Representative COVID-19 Biomarkers from X-ray Images with Deep Learning
Approach and Image Data Related to Pulmonary Diseases,” J. Med. Biol. Eng., vol.
40, no. 3, pp. 462469, Jun. 2020, doi: 10.1007/s40846-020-00529-4.

M. M. A. Monshi, J. Poon, V. Chung, and F. M. Monshi, “CovidXrayNet: Optimizing
data augmentation and CNN hyperparameters for improved COVID-19 detection
from CXR,” Comput. Biol Med., vol. 133, Jun. 2021, doi:

10.1016/j.compbiomed.2021.104375.
140



[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

S. Albahli, “A Deep Neural Network to Distinguish COVID-19 from other Chest
Diseases Using X-ray Images.,” Curr. Med. imaging, vol. 17, no. 1, pp. 109-119,
Mar. 2021, doi: 10.2174/1573405616666200604163954.

S. Bekhet, M. H. Alkinani, R. Tabares-Soto, and M. Hassaballah, “An efficient
method for covid-19 detection using light weight convolutional neural network,”
Comput. Mater. Contin., vol. 69, no. 2, pp. 2475-2491, 2021, doi:
10.32604/cmc.2021.018514.

M. Chakraborty, S. V. Dhavale, and J. Ingole, “Corona-Nidaan: lightweight deep
convolutional neural network for chest X-Ray based COVID-19 infection detection,”
Appl. Intell., vol. 51, no. 5, pp. 3026-3043, May 2021, doi: 10.1007/s10489-020-
01978-9.

S. Hamida, O. El Gannour, B. Cherradi, A. Raihani, H. Moujahid, and H. Ouajji, “A
novel covid-19 diagnosis support system using the stacking approach and transfer

learning technique on chest X-ray images,” J. Healthc. Eng., vol. 2021, 2021, doi:
10.1155/2021/9437538.

M. Mamalakis et al., “DenResCov-19: A deep transfer learning network for robust
automatic classification of COVID-19, pneumonia, and tuberculosis from X-rays,”
Comput. Med. Imaging Graph., vol. 94, no. September, p. 102008, Dec. 2021, doi:
10.1016/j.compmedimag.2021.102008.

Y. Xu, H. K. Lam, and G. Jia, “MANet: A two-stage deep learning method for
classification of COVID-19 from Chest X-ray images,” Neurocomputing, vol. 443,
pp. 96105, Jul. 2021, doi: 10.1016/j.neucom.2021.03.034.

N. Kumar, M. Gupta, D. Gupta, and S. Tiwari, “Novel deep transfer learning model
for COVID-19 patient detection using X-ray chest images,” J. Ambient Intell.
Humaniz. Comput., vol. 14, no. 1, pp. 469—478, Jan. 2021, doi: 10.1007/s12652-021-
03306-6.

M. Hong, B. Rim, H. Lee, H. Jang, J. Oh, and S. Choi, “Multi-Class Classification of

141



[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

Lung Diseases Using CNN Models,” Appl. Sci., vol. 11, no. 19, p. 9289, Oct. 2021,
doi: 10.3390/app11199289.

L. Hassanlou, S. Meshgini, R. Afrouzian, A. Farzamnia, and E. G. Moung,
“FirecovNet: A Novel, Lightweight, and Fast Deep Learning-Based Network for
Detecting COVID-19 Patients Using Chest X-rays,” Electron., vol. 11, no. 19, Oct.
2022, doi: 10.3390/electronics11193068.

M. L. Huang and Y. C. Liao, “A lightweight CNN-based network on COVID-19
detection using X-ray and CT images,” Comput. Biol. Med., vol. 146, Jul. 2022, doi:
10.1016/j.compbiomed.2022.105604.

S. Kumar et al., “LiteCovidNet: A lightweight deep neural network model for
detection of COVID-19 using X-ray images,” Int. J. Imaging Syst. Technol., vol. 32,
no. 5, pp. 1464-1480, Sep. 2022, doi: 10.1002/ima.22770.

S. Kim, B. Rim, S. Choi, A. Lee, S. Min, and M. Hong, “Deep Learning in Multi-
Class Lung Diseases’ Classification on Chest X-ray Images,” Diagnostics, vol. 12,

no. 4, Apr. 2022, doi: 10.3390/diagnostics12040915.

M. T. Naseem, T. Hussain, C. S. Lee, and M. A. Khan, “Classification and Detection
of COVID-19 and Other Chest-Related Diseases Using Transfer Learning,” Sensors,
vol. 22, no. 20, Oct. 2022, doi: 10.3390/s22207977.

A. Sharma and P. K. Mishra, “Covid-MANet: Multi-task attention network for
explainable diagnosis and severity assessment of COVID-19 from CXR images,”

Pattern Recognit., vol. 131, Nov. 2022, doi: 10.1016/j.patcog.2022.108826.

M. Bhandari, T. B. Shahi, B. Siku, and A. Neupane, “Explanatory classification of
CXR images into COVID-19, Pneumonia and Tuberculosis using deep learning and
XAL> Comput. Biol. Med., vol. 150, no. June, p. 106156, 2022, doi:
10.1016/j.compbiomed.2022.106156.

M. S. Ahmed et al., “Joint Diagnosis of Pneumonia, COVID-19, and Tuberculosis

142



[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

from Chest X-ray Images: A Deep Learning Approach,” Diagnostics, vol. 13, no. 15,
2023, doi: 10.3390/diagnostics13152562.

H. M. Emara et al., “Simultanecous Super-Resolution and Classification of Lung
Disease Scans,” Diagnostics, vol. 13, no. 7, pp. 1-28, 2023, doi:
10.3390/diagnostics13071319.

V. Indumathi and R. Siva, “An efficient lung disease classification from X-ray images
using hybrid Mask-RCNN and BiDLSTM,” Biomed. Signal Process. Control, vol.
81, Mar. 2023, doi: 10.1016/j.bspc.2022.104340.

M. R. Islam Bhuiyan et al., “Deep learning-based analysis of COVID-19 X-ray

images: Incorporating clinical significance and assessing misinterpretation,” Digit.
9

Heal., vol. 9, 2023, doi: 10.1177/20552076231215915.

H. Malik et al., “A Novel Fusion Model of Hand-Crafted Features With Deep
Convolutional Neural Networks for Classification of Several Chest Diseases Using
X-Ray Images,” IEEE Access, vol. 11, no. March, pp. 39243-39268, 2023, doi:
10.1109/ACCESS.2023.3267492.

J. Oh et al.,, “OView-Al Supporter for Classifying Pneumonia, Pneumothorax,
Tuberculosis, Lung Cancer Chest X-ray Images Using Multi-Stage Superpixels
Classification,”  Diagnostics, vol. 13, no. 9, pp. 1-16, 2023, doi:
10.3390/diagnostics13091519.

A. Sultana et al., “A Real Time Method for Distinguishing COVID-19 Utilizing 2D-
CNN and Transfer Learning,” Sensors, vol. 23, no. 9, 2023, doi: 10.3390/s23094458.

D. Soydaner, “Attention mechanism in neural networks: where it comes and where it
goes,” Neural Computing and Applications, vol. 34, no. 16. Springer Science and
Business Media Deutschland GmbH, pp. 13371-13385, Aug. 01, 2022, doi:
10.1007/s00521-022-07366-3.

A. Afifi, N. E. Hafsa, M. A. S. Ali, A. Alhumam, and S. Alsalman, “An ensemble of

143



[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

global and local-attention based convolutional neural networks for COVID-19
diagnosis on chest X-ray images,” Symmetry (Basel)., vol. 13, no. 1, pp. 1-25, Jan.
2021, doi: 10.3390/sym13010113.

S. Woo, J. Park, J.-Y. Lee, and I. S. Kweon, “CBAM: Convolutional Block Attention
Module,” Jul. 2018, [Online]. Available: http://arxiv.org/abs/1807.06521.

Y. Fan, J. Liu, R. Yao, and X. Yuan, “COVID-19 Detection from X-ray Images using
Multi-Kernel-Size Spatial-Channel Attention Network,” Pattern Recognit., vol. 119,
Nov. 2021, doi: 10.1016/j.patcog.2021.108055.

J. Li et al., “Multiscale Attention Guided Network for COVID-19 Diagnosis Using
Chest X-Ray Images,” IEEE J. Biomed. Heal. Informatics, vol. 25, no. 5, pp. 1336—
1346, May 2021, doi: 10.1109/JBHI.2021.3058293.

Z. Lin et al., “AANet: Adaptive Attention Network for COVID-19 Detection from
Chest X-Ray Images,” IEEE Trans. Neural Networks Learn. Syst., vol. 32, no. 11, pp.
4781-4792, Nov. 2021, doi: 10.1109/TNNLS.2021.3114747.

L. T. Duong, N. H. Le, T. B. Tran, V. M. Ngo, and P. T. Nguyen, “Detection of
tuberculosis from chest X-ray images: Boosting the performance with vision
transformer and transfer learning,” Expert Syst. Appl., vol. 184, no. January, p.

115519, Dec. 2021, doi: 10.1016/j.eswa.2021.115519.

D. Shome et al., “Covid-transformer: Interpretable covid-19 detection using vision
transformer for healthcare,” Int. J. Environ. Res. Public Health, vol. 18, no. 21, Nov.

2021, doi: 10.3390/ijerph182111086.

L. Kong and J. Cheng, “Classification and detection of COVID-19 X-Ray images
based on DenseNet and VGG16 feature fusion,” Biomed. Signal Process. Control,
vol. 77, Aug. 2022, doi: 10.1016/j.bspc.2022.103772.

J. Liu, W. Sun, X. Zhao, J. Zhao, and Z. Jiang, “Deep feature fusion classification
network (DFFCNet): Towards accurate diagnosis of COVID-19 using chest X-rays

144



[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

images,” Biomed. Signal Process. Control, vol. 76, Jul. 2022, doi:
10.1016/j.bspc.2022.103677.

M. Chetoui and M. A. Akhloufi, “Explainable Vision Transformers and Radiomics
for COVID-19 Detection in Chest X-rays,” J. Clin. Med., vol. 11, no. 11, Jun. 2022,
doi: 10.3390/jcm11113013.

G. I. Okolo, S. Katsigiannis, and N. Ramzan, “IEViT: An enhanced vision transformer
architecture for chest X-ray image classification,” Comput. Methods Programs

Biomed., vol. 226, Nov. 2022, doi: 10.1016/j.cmpb.2022.107141.

M. Usman, T. Zia, and A. Tariq, “Analyzing Transfer Learning of Vision
Transformers for Interpreting Chest Radiography,” J. Digit. Imaging, vol. 35, no. 6,
pp. 1445-1462, Dec. 2022, doi: 10.1007/s10278-022-00666-z.

F. Li et al., “Modeling long-range dependencies for weakly supervised disease
classification and localization on chest X-ray,” Quant. Imaging Med. Surg., vol. 12,

no. 6, pp. 3364-3378, Jun. 2022, doi: 10.21037/qims-21-1117.

A. Mabrouk, R. P. D. Redondo, A. Dahou, M. A. Elaziz, and M. Kayed, “Pneumonia
Detection on Chest X-ray Images Using Ensemble of Deep Convolutional Neural

Networks,” Appl. Sci., vol. 12, no. 13, Jul. 2022, doi: 10.3390/app12136448.

S. Cannata, A. Paviglianiti, E. Pasero, G. Cirrincione, and M. Cirrincione, “Deep
Learning Algorithms for Automatic COVID-19 Detection on Chest X-Ray Images,”
IEEE Access, vol. 10, pp- 119905-119913, 2022, doi:
10.1109/ACCESS.2022.3221531.

K. Cao, T. Deng, C. Zhang, L. Lu, and L. Li, “A CNN-transformer fusion network
for COVID-19 CXR image classification,” PLoS One, vol. 17, no. 10 October, Oct.
2022, doi: 10.1371/journal.pone.0276758.

S. Park et al., “Multi-task vision transformer using low-level chest X-ray feature

corpus for COVID-19 diagnosis and severity quantification,” Med. Image Anal., vol.

145



[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

75, 2022, doi: 10.1016/j.media.2021.102299.

C. C. Ukwuoma et al., “Automated Lung-Related Pneumonia and COVID-19
Detection Based on Novel Feature Extraction Framework and Vision Transformer
Approaches Using Chest X-ray Images,” Bioengineering, vol. 9, no. 11, Nov. 2022,
doi: 10.3390/bioengineering9110709.

A. K. Mondal, A. Bhattacharjee, P. Singla, and A. P. Prathosh, “XViTCOS:
Explainable Vision Transformer Based COVID-19 Screening Using Radiography,”
IEEE J. Transl. Eng. Heal. Med., vol. 10,2022, doi: 10.1109/JTEHM.2021.3134096.

S. Rajaraman, G. Zamzmi, L. R. Folio, and S. Antani, “Detecting Tuberculosis-
Consistent Findings in Lateral Chest X-Rays Using an Ensemble of CNNs and Vision
Transformers,” Front. Genet., vol. 13, Feb. 2022, doi: 10.3389/fgene.2022.864724.

T. Le Dinh, S. H. Lee, S. G. Kwon, and K. R. Kwon, “COVID-19 Chest X-ray
Classification and Severity Assessment Using Convolutional and Transformer Neural

Networks,” Appl. Sci., vol. 12, no. 10, May 2022, doi: 10.3390/app12104861.

S. I. Nafisah, G. Muhammad, M. S. Hossain, and S. A. AlQahtani, “A Comparative
Evaluation between Convolutional Neural Networks and Vision Transformers for
COVID-19 Detection,” Mathematics, vol. 11, no. 6, Mar. 2023, doi:
10.3390/math11061489.

H. Yang, L. Wang, Y. Xu, and X. Liu, “CovidViT: a novel neural network with self-
attention mechanism to detect Covid-19 through X-ray images,” Int. J. Mach. Learn.

Cybern., vol. 14, no. 3, pp. 973-987, Mar. 2023, doi: 10.1007/s13042-022-01676-7.

H. Chen, T. Zhang, R. Chen, Z. Zhu, and X. Wang, “A Novel COVID-19 Image
Classification Method Based on the Improved Residual Network,” Electron., vol. 12,
no. 1, Jan. 2023, doi: 10.3390/electronics12010080.

Y. E. Almalki et al., “A Novel-based Swin Transfer Based Diagnosis of COVID-19
Patients,” Intell. Autom. Soft Comput., vol. 35, no. 1, pp. 163-180, 2023, doi:

146



[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

10.32604/iasc.2023.025580.

A. Marefat, M. Marefat, J. Hassannataj Joloudari, M. A. Nematollahi, and R.
Lashgari, “CCTCOVID: COVID-19 detection from chest X-ray images using
Compact Convolutional Transformers,” Front. Public Heal., vol. 11, Feb. 2023, doi:
10.3389/fpubh.2023.1025746.

T. Wang et al., “PneuNet: deep learning for COVID-19 pneumonia diagnosis on chest
X-ray image analysis using Vision Transformer,” Med. Biol. Eng. Comput., 2023, doi:
10.1007/s11517-022-02746-2.

A. Mezina and R. Burget, “Detection of post-COVID-19-related pulmonary diseases
in X-ray images using Vision Transformer-based neural network,” Biomed. Signal

Process. Control, vol. 87, no. PA, p. 105380, 2024, doi: 10.1016/j.bspc.2023.105380.

A. Dhere and J. Sivaswamy, “COVID Detection from Chest X-Ray Images Using
Multi-Scale Attention,” IEEE J. Biomed. Heal. Informatics, vol. 26, no. 4, pp. 1496—
1505, Apr. 2022, doi: 10.1109/JBHI.2022.3151171.

R. Qin, K. Qiao, L. Wang, L. Zeng, J. Chen, and B. Yan, “Weighted Focal Loss: An
Effective Loss Function to Overcome Unbalance Problem of Chest X-ray14,” in [OP

Conference Series: Materials Science and Engineering, Oct. 2018, vol. 428, no. 1,

doi: 10.1088/1757-899X/428/1/012022.

B. Chen, J. Li, X. Guo, and G. Lu, “DualCheXNet: dual asymmetric feature learning

for thoracic disease classification in chest X-rays,” Biomed. Signal Process. Control,

vol. 53, Aug. 2019, doi: 10.1016/j.bspc.2019.04.031.

S. Xu, H. Wu, and R. Bie, “CXNet-m1: Anomaly Detection on Chest X-Rays with
Image-Based Deep Learning,” IEEE Access, vol. 7, pp. 4466-4477, 2019, doi:
10.1109/ACCESS.2018.2885997.

Z. Ge, D. Mahapatra, X. Chang, Z. Chen, L. Chi, and H. Lu, “Improving multi-label

chest X-ray disease diagnosis by exploiting disease and health labels dependencies,”

147



[98]

[99]

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

Multimed. Tools Appl., vol. 79, no. 21-22, pp. 14889-14902, Jun. 2020, doi:
10.1007/s11042-019-08260-2.

S. Rajaraman, G. Zamzmi, and S. K. Antani, “Novel loss functions for ensemble-
based medical image classification,” PLoS One, vol. 16, no. 12 December, Dec. 2021,

doi: 10.1371/journal.pone.0261307.

M. M. Taresh, N. Zhu, T. A. A. Ali, M. Alghaili, A. S. Hameed, and M. L. Mutar,
“KL-MOB: automated COVID-19 recognition using a novel approach based on

image enhancement and a modified MobileNet CNN,” PeerJ Comput. Sci., vol. 7, pp.
1-23, 2021, doi: 10.7717/PEERJ-CS.694.

Z. Qiao, A. Bae, L. M. Glass, C. Xiao, and J. Sun, “FLANNEL (Focal Loss bAsed
Neural Network EnsembLe) for COVID-19 detection,” J. Am. Med. Informatics
Assoc., vol. 28, no. 3, pp. 444-452, Mar. 2021, doi: 10.1093/jamia/ocaa280.

P. Bhowal, S. Sen, J. H. Yoon, Z. W. Geem, and R. Sarkar, “Choquet Integral and
Coalition Game-Based Ensemble of Deep Learning Models for COVID-19 Screening
from Chest X-Ray Images,” IEEE J. Biomed. Heal. Informatics, vol. 25, no. 12, pp.
4328-4339, Dec. 2021, doi: 10.1109/JBHIL.2021.3111415.

S. Roy, M. Tyagi, V. Bansal, and V. Jain, “SVD-CLAHE boosting and balanced loss
function for Covid-19 detection from an imbalanced Chest X-Ray dataset,” Comput.

Biol. Med., vol. 150, Nov. 2022, doi: 10.1016/j.compbiomed.2022.106092.

T. Katona, G. To6th, M. Petr6, and B. Harangi, “Advanced Multi-Label Image
Classification Techniques Using Ensemble Methods,” Mach. Learn. Knowl. Extr.,
vol. 6, no. 2, pp. 1281-1297, 2024, doi: 10.3390/make6020060.

Z. Tangand Y. Yang, “CheXDouble: Dual-Supervised interpretable disease diagnosis
model,” Biomed. Signal Process. Control, vol. 100, no. PB, p. 107026, 2025, doi:
10.1016/j.bspc.2024.107026.

J. E. Hall and M. E. H. Hall, Guyton and Hall Textbook of Medical Physiology, 14th

148



[106]

[107]

[108]

[109]

[110]

[111]

[112]

[113]

ed. Philadelphia: Elsevier, 2021.

G. J. Tortora, Principles of anatomy and physiology, 1st ed. New York: John Willy &
Sons, 2016.

J. B. West and A. M. Luks, West’s respiratory physiology: the essentials, 10th ed.
Philadelphia: Wolters Kluwer, 2012.

T. Agrawal and P. Choudhary, “Segmentation and classification on chest
radiography: a systematic survey,” Vis. Comput., 2022, doi: 10.1007/s00371-021-
02352-7.

F. Munawar, S. Azmat, T. Igbal, C. Gronlund, and H. Ali, “Segmentation of Lungs in
Chest X-Ray Image Using Generative Adversarial Networks,” IEEE Access, vol. 8,
pp. 153535153545, 2020, doi: 10.1109/ACCESS.2020.3017915.

A. Zotin, Y. Hamad, K. Simonov, and M. Kurako, “Lung boundary detection for chest
X-ray images classification based on GLCM and probabilistic neural networks,” in
Procedia  Computer  Science, 2019, vol. 159, pp. 1439-1448, doi:
10.1016/j.procs.2019.09.314.

W. Li, X. Deng, H. Shao, and X. Wang, “Deep learning applications for COVID-19
analysis: A state-of-the-art survey,” CMES - Computer Modeling in Engineering and
Sciences, vol. 129, no. 1. Tech Science Press, pp. 65-98, 2021, doi:
10.32604/cmes.2021.016981.

M. A. Al-Antari, C.-H. Hua, J. Bang, and S. Lee, “Fast deep learning computer-aided
diagnosis of COVID-19 based on digital chest x-ray images,” 2021, doi:
10.1007/s10489-020-02076-6/Published.

M. Ahmad, U. I. Bajwa, Y. Mehmood, and M. W. Anwar, “Lightweight ResGRU: a
deep learning-based prediction of SARS-CoV-2 (COVID-19) and its severity
classification using multimodal chest radiography images,” Neural Comput. Appl.,

2023, doi: 10.1007/500521-023-08200-0.

149



[114]

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

[120]

[121]

[122]

S. Minaee, R. Kafieh, M. Sonka, S. Yazdani, and G. Jamalipour Soufi, “Deep-
COVID: Predicting COVID-19 from chest X-ray images using deep transfer
learning,” Med. Image Anal., vol. 65, Oct. 2020, doi: 10.1016/j.media.2020.101794.

Y. Brima, M. Atemkeng, S. T. Djiokap, J. Ebiele, and F. Tchakounté, “Transfer
learning for the detection and diagnosis of types of pneumonia including pneumonia
induced by COVID-19 from chest X-ray images,” Diagnostics, vol. 11, no. 8, 2021,
doi: 10.3390/diagnostics11081480.

S. S. COMERT, “Radiological findings of COVID-19 pneumonia,” South. Clin.
Istanbul Eurasia, vol. 31, pp. 16-22, 2020, doi: 10.14744/scie.2020.96158.

S. Metintas, “COVID-19’un Epidemiyolojisi,” Coronavirus Hast. 2019 ve Akciger
Gogiis Hast. Uzm. Bilmesi Gerekenler, pp. 4—15, 2020.

U. K. Lopes and J. F. Valiati, “Pre-trained convolutional neural networks as feature
extractors for tuberculosis detection,” Comput. Biol. Med., vol. 89, no. February, pp.

135-143, 2017, doi: 10.1016/j.compbiomed.2017.08.001.

Z. Ul Abideen et al., “Uncertainty assisted robust tuberculosis identification with
bayesian convolutional neural networks,” IEEE Access, vol. 8, pp. 22812-22825,
2020, doi: 10.1109/ACCESS.2020.2970023.

T. K. K. Ho, J. Gwak, O. Prakash, J. I. Song, and C. M. Park, “Utilizing Pretrained
Deep Learning Models for Automated Pulmonary Tuberculosis Detection Using

2

Chest Radiography,” in Lecture Notes in Computer Science (including subseries

Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), 2019,

vol. 11432 LNAI pp. 395403, doi: 10.1007/978-3-030-14802-7 _34.

M. Pai et al., “Tuberculosis,” Nat. Rev. Dis. Prim., 2016, doi: 10.1038/nrdp.2016.76.

Z. Kiligaslan, “Tiiberkiiloz,” in Temel Akciger Saghgi ve Hastaliklart Ders Kitab,
2nd ed., O. Arseven, Ed. Istanbul: Nobel Tip Kitabevleri, 2015, pp. 187-197.

150



[123]

[124]

[125]

[126]

[127]

[128]

[129]

[130]

[131]

[132]

A. Sayner, “Pnomoniler,” in Temel Akciger Saghg: ve Hastaliklar: Ders Kitabi, 2nd
ed., O. Arseven, Ed. Istanbul: Nobel Tip Kitabevleri, 2015, pp. 173—184.

A. Mittal et al., “Detecting pneumonia using convolutions and dynamic capsule
routing for chest X-ray images,” Sensors (Switzerland), vol. 20, no. 4, Feb. 2020, doi:
10.3390/520041068.

E. Kiyan, “Pnomotoraks,” in Temel Akciger Saglhig: ve Hastaliklari Ders Kitabi, 2nd
ed., O. Arseven, Ed. Istanbul: Nobel Tip Kitabevleri, 2015, pp. 291-296.

G. Altmigik, “Pnomotraks,” in Gogiis Hastaliklari, L. Dalar, M. Siierdem, C. Oztiirk,
and A. Sayg1, Eds. Istanbul: Istanbul T1p Kitabevi, 2015, pp. 547-556.

K. H. Carlsen, S. Crowley, and B. Smevik, “Atelectasis,” in Kendig’s Disorders of
the Respiratory Tract in Children (Ninth Edition), Ninth Edit., R. W. Wilmott, R.
Deterding, A. Li, F. Ratjen, P. Sly, H. J. Zar, and A. Bush, Eds. Philadelphia: Elsevier,
2019, pp. 1027-1033.el.

L. Hsu, D. Green, J. Chusid, A. Talwar, and R. Shah, “Imaging of Atelectasis,”
Contemp. Diagnostic Radiol., vol. 36, no. 25, pp. 1-7, 2013, doi:
10.1097/01.cdr.0000438281.94975.2d.

S. S. Alghamdi, I. Abdelaziz, M. Albadri, S. Alyanbaawi, R. Aljondi, and A.
Tajaldeen, “Study of cardiomegaly using chest x-ray,” J. Radiat. Res. Appl. Sci., vol.
13, no. 1, pp. 460467, 2020, doi: 10.1080/16878507.2020.1756187.

G. Celik, “Akciger Odemi,” in Temel Akciger Saghgi ve Hastaliklar: Ders Kitabi, 2nd
ed., O. Arseven, Ed. Istanbul: Nobel Tip Kitabevleri, 2015, pp. 255-259.

Z. Ahmad, R. Krishnadas, and P. Froeschle, “Pleural effusion: Diagnosis and
management,” J. Perioper. Pract., vol. 19, no. 8, pp. 242-247, 2009, doi:
10.1177/175045890901900802.

J. M. Porcel and R. W. Light, “Diagnostic approach to pleural effusion in adults,” Am.

151



[133]

[134]

[135]

[136]

[137]

[138]

[139]

[140]

Fam. Physician, vol. 73, no. 7, pp. 1211-1220, 2006.

M. Anyiirek, “Akciger Grafisi ve Diger Goriintiileme Yonemleri,” in Temel Akciger
Saghg1 ve Hastaliklart Ders Kitabi, 2nd ed., O. Arseven, Ed. Istanbul: Nobel Tip
Kitabevleri, 2015, pp. 65-84.

C. de Margerie-Mellon and G. Chassagnon, “Artificial intelligence: A critical review
of applications for lung nodule and lung cancer,” Diagnostic and Interventional
Imaging, vol. 104, no. 1. Elsevier Masson s.r.l., pp. 11-17, Jan. 01, 2023, doi:
10.1016/;.d1i1.2022.11.007.

0. Ozdemir Kumbasar, “Interstisyel Akciger Hastaliklar1,” in Temel Akciger Saghg:
ve Hastaliklar: Ders Kitab, 3rd ed., O. Arseven, Ed. Istanbul: Nobel Tip Kitabevleri,
2020, pp. 255-262.

D. M. Hansell, A. A. Bankier, H. MacMahon, T. C. McLoud, N. L. Miiller, and J.
Remy, “Fleischner Society: Glossary of terms for thoracic imaging,” Radiology, vol.

246, no. 3, pp. 697-722, 2008, doi: 10.1148/radi0l.2462070712.

L. Zhang, C. J. McMahon, S. Shah, J. S. Wu, R. L. Eisenberg, and J. W. Kung,
“Clinical and Radiologic Predictive Factors of Rib Fractures in Outpatients With
Chest Pain,” Curr. Probl. Diagn. Radiol., vol. 47, no. 2, pp. 94-97, 2018, doi:
10.1067/j.cpradiol.2017.05.011.

G. Zhao, S. Shao, and M. Yu, “Key techniques for classification of thorax diseases
based on deep learning,” Int. J. Imaging Syst. Technol., vol. 32, no. 6, pp. 2184-2197,
Nov. 2022, doi: 10.1002/ima.22773.

S. Bhalla, Diseases of the Chest Wall and Diaphragm. 2019.

M. N. Islam et al., “Interpretable Differential Diagnosis of Non-COVID Viral
Pneumonia, Lung Opacity and COVID-19 Using Tuned Transfer Learning and
Explainable  Al,”  Healthc., vol. 11, mno. 3, Feb. 2023, doi:
10.3390/healthcare11030410.

152



[141]

[142]

[143]

[144]

[145]

[146]

[147]

[148]

[149]

H. I. Hussein, A. O. Mohammed, M. M. Hassan, and R. J. Mstafa, “Lightweight deep
CNN-based models for early detection of COVID-19 patients from chest X-ray
images,” Expert Syst. Appl., vol. 223, p. 119900, Aug. 2023, doi:
10.1016/j.eswa.2023.119900.

B. Oltu, S. Giiney, S. E. Yuksel, and B. Dengiz, “Automated classification of chest
X-rays: a deep learning approach with attention mechanisms,” BMC Med. Imaging,

vol. 25, no. 1, p. 71, Mar. 2025, doi: 10.1186/s12880-025-01604-5.

S. R. Nayak, J. Nayak, U. Sinha, V. Arora, U. Ghosh, and S. C. Satapathy, “An
Automated Lightweight Deep Neural Network for Diagnosis of COVID-19 from
Chest X-ray Images,” Arab. J. Sci. Eng., vol. 48, no. 8§, pp. 11085-11102, Aug. 2023,
doi: 10.1007/s13369-021-05956-2.

A. S. Pillai, “Multi-Label Chest X-Ray Classification via Deep Learning,” J. Intell.
Learn. Syst. Appl., vol. 14, no. 04, pp. 43-56, 2022, doi: 10.4236/jilsa.2022.144004.

R. Hooda, A. Mittal, and S. Sofat, “Automated TB classification using ensemble of
deep architectures,” Multimed. Tools Appl., vol. 78, no. 22, pp. 31515-31532, 2019,
doi: 10.1007/s11042-019-07984-5.

I. Kandel and M. Castelli, “Transfer Learning with Convolutional Neural Networks
for Diabetic Retinopathy Image Classification. A Review,” Appl. Sci., vol. 10, no. 6,
p. 2021, Mar. 2020, doi: 10.3390/app10062021.

I. A. L. Alablani and M. J. F. Alenazi, “COVID-ConvNet: A Convolutional Neural
Network Classifier for Diagnosing COVID-19 Infection,” Diagnostics, vol. 13, no.
10, May 2023, doi: 10.3390/diagnostics13101675.

G. Huang, Z. Liu, L. van der Maaten, and K. Q. Weinberger, “Densely Connected
Convolutional Networks,” Aug. 2016, [Online]. Available:
http://arxiv.org/abs/1608.06993.

C. P. Lee and K. M. Lim, “COVID-19 Diagnosis on Chest Radiographs with

153



Enhanced Deep Neural Networks,” Diagnostics, vol. 12, no. 8, Aug. 2022, doi:
10.3390/diagnostics12081828.

[150] J. Hu, L. Shen, S. Albanie, G. Sun, and E. Wu, “Squeeze-and-Excitation Networks,”
Sep. 2017, [Online]. Available: http://arxiv.org/abs/1709.01507.

[151] S. Dey, R. Bhattacharya, S. Malakar, F. Schwenker, and R. Sarkar,
“CovidConvLSTM: A fuzzy ensemble model for COVID-19 detection from chest X-
rays,” Expert Syst. Appl., vol. 206, p. 117812, Nov. 2022, doi:
10.1016/j.eswa.2022.117812.

[152] A. Vaswani et al., “Attention Is All You Need,” 2017.

[153] A. Dosovitskiy et al., “An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image
Recognition at Scale,” Oct. 2020, [Online]. Available:
http://arxiv.org/abs/2010.11929.

[154] X. Shi, Z. Chen, H. Wang, D.-Y. Y. Yeung, W. K. Wong, and W. C. Woo,
“Convolutional LSTM Network: A Machine Learning Approach for Precipitation
Nowcasting,” Adv. Neural Inf. Process. Syst., vol. 2015-Janua, pp. 802—-810, Jun.
2015, [Online]. Available: http://arxiv.org/abs/1506.04214.

[155] Y. Tian, D. Su, S. Lauria, and X. Liu, “Recent advances on loss functions in deep
learning for computer vision,” Neurocomputing, vol. 497. Elsevier B.V., pp. 129-158,

Aug. 01, 2022, doi: 10.1016/j.neucom.2022.04.127.

[156] J. Terven, D. M. Cordova-Esparza, A. Ramirez-Pedraza, E. A. Chavez-Urbiola, and
J. A. Romero-Gonzalez, “Loss Functions and Metrics in Deep Learning,” 2023,

[Online]. Available: http://arxiv.org/abs/2307.02694.

[157] Q. Wang, Y. Ma, K. Zhao, and Y. Tian, “A Comprehensive Survey of Loss Functions
in Machine Learning,” Ann. Data Sci., vol. 9, no. 2, pp. 187-212, Apr. 2022, doi:
10.1007/s40745-020-00253-5.

154



[158]

[159]

[160]

[161]

[162]

[163]

[164]

[165]

[166]

B. Oltu, M. F. Aksahin, and S. Kibaroglu, “A novel electroencephalography based
approach for Alzheimer’s disease and mild cognitive impairment detection,” Biomed.

Signal Process. Control, vol. 63,2021, doi: 10.1016/j.bspc.2020.102223.

B. Wang and W. Zhang, “MARnet: Multi-scale adaptive residual neural network for
chest X-ray images recognition of lung diseases,” Math. Biosci. Eng., vol. 19, no. 1,

pp. 331-350, 2022, doi: 10.3934/mbe.2022017.

P. Choudhary and A. Hazra, “Chest disease radiography in twofold: using
convolutional neural networks and transfer learning,” Evol. Syst., vol. 12, no. 2, pp.

567-579, Jun. 2021, doi: 10.1007/s12530-019-09316-2.

X. Wang, Y. Peng, L. Lu, Z. Lu, M. Bagheri, and R. M. Summers, “ChestX-ray8:
Hospital-scale chest X-ray database and benchmarks on weakly-supervised
classification and localization of common thorax diseases,” in Proceedings - 30th
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, CVPR 2017, Nov.
2017, vol. 2017-January, pp. 3462-3471, doi: 10.1109/CVPR.2017.369.

J. Irvin et al., “CheXpert: A Large Chest Radiograph Dataset with Uncertainty Labels

and Expert Comparison,” 2019. [Online]. Available: www.aaai.org.

M. E. H. Chowdhury et al., “Can Al Help in Screening Viral and COVID-19
Pneumonia?,” [EEE Access, vol. 8, pp. 132665-132676, 2020, doi:
10.1109/ACCESS.2020.3010287.

T. Rahman et al., “Exploring the effect of image enhancement techniques on COVID-
19 detection using chest X-ray images,” Comput. Biol. Med., vol. 132, no. November,

p. 104319, May 2021, doi: 10.1016/j.compbiomed.2021.104319.

T. Rahman et al., “Reliable tuberculosis detection using chest X-ray with deep
learning, segmentation and visualization,” IEEE Access, vol. 8, pp. 191586191601,
2020, doi: 10.1109/ACCESS.2020.3031384.

N. L. of H. (NIH), “Tuberculosis (TB) data science for public health impact.”

155



https://tbportals.niaid.nih. gov/download-data.

[167] P. Mooney, “Chest X-Ray Images (Pneumonia).”

https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia/data.

[168] DONJONOO, “Covid19 Detection.”
https://www.kaggle.com/datasets/donjon00/covid19-detection.

[169] Japanese  Society of Radiological Technology, “JSRT  Database.”
http://db.jsrt.or.jp/eng.php.

[170] C. C. Ukwuoma et al., “LCSB-inception: Reliable and effective light-chroma
separated branches for Covid-19 detection from chest X-ray images,” Comput. Biol.

Med., vol. 150, Nov. 2022, doi: 10.1016/j.compbiomed.2022.106195.

[171] U. Chutia, A. Shanker, T. Jyoti, P. Singh, and V. Kumar, “Classification of Lung
Diseases Using an Attention - Based Modified DenseNet Model,” no. 0123456789,
2024, doi: 10.1007/s10278-024-01005-0.

[172] M. Kaya and Y. Cetin-Kaya, “A novel ensemble learning framework based on a
genetic algorithm for the classification of pneumonia,” Eng. Appl. Artif. Intell., vol.
133, no. PE, p. 108494, 2024, doi: 10.1016/j.engappai.2024.108494.

[173] K. Y. Win, N. Maneerat, S. Sreng, and K. Hamamoto, “Ensemble deep learning for
the detection of COVID-19 in unbalanced chest X-ray dataset,” Appl. Sci., vol. 11,
no. 22, Nov. 2021, doi: 10.3390/app112210528.

[174] M. Riaz, M. Bashir, and I. Younas, “Metaheuristics based COVID-19 detection using
medical images: A review,” Computers in Biology and Medicine, vol. 144. Elsevier

Ltd, May 01, 2022, doi: 10.1016/j.compbiomed.2022.105344.

[175] P. Qiu, The Statistical Evaluation of Medical Tests for Classification and Prediction,
vol. 100, no. 470. 2005.

156



[176] M. Umair et al., “Detection of COVID-19 using transfer learning and grad-cam
visualization on indigenously collected X-ray dataset,” Sensors, vol. 21, no. 17, Sep.

2021, doi: 10.3390/s21175813.

157



EKLER

EK 1: Dort Sinif icin Model Test Sonug¢lari

Tablo 1. Dort Smnif i¢in Model 1 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %99,681

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,734 99,721 98,893 99,934 99,306 0,9995
Normal 99,734 99,657 99,853 99,593 99,755 0,9996
B 99,973 100,000 99,857 100,000 99,929 1,0000
Viral pnémoni 99,920 99,007 100,000 99,913 99,501 1,0000
Ortalama 99,840 99,596 99,651 99,860 99,622 0,9998
Tablo 2. Dort Sinif i¢in Model 2 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %99,734
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) () (%)
COVID-19 99,761 99,583 99,170 99,901 99,376 0,9999
Normal 99,787 99,755 99,853 99,710 99,804 0,9999
TB 99,973 100,000 99,857 100,000 99,929 1,0000
Viral pnémoni 99,947 99,336 100,000 99,942 99,667 1,0000
Ortalama 99,867 99,668 99,720 99,888 99,694 1,0000
Tablo 3. Dort Sinif i¢in Model 3 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %99,734
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,734 99,037 99,585 99,770 99,310 0,9999
Normal 99,761 99,902 99,657 99,884 99,779 1,0000
B 99,973 99,857 100,000 99,967 99,929 1,0000
Viral pnémoni 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Ortalama 99,867 99,699 99,810 99,905 99,754 1,0000
Tablo 4. Dort Smif i¢in Model 4 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %99,707
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,734 99,721 98,893 99,934 99,306 0,9999
Normal 99,707 99,608 99,853 99,535 99,730 1,0000
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Viral pndmoni 99,973 99,667 100,000 99,971 99,833 1,0000
Ortalama 99,854 99,749 99,687 99,860 99,717 1,0000




Tablo 5. Dort Smif i¢in Model 5 Test Sonuglari- Genel Dogruluk %99,734

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,761 100,000 98,755 100,000 99,374 0,9999
Normal 99,761 99,609 99,951 99,535 99,780 0,9999
B 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Viral pnémoni 99,947 99,336 100,000 99,942 99,667 1,0000
Ortalama 99,867 99,736 99,677 99,869 99,705 1,0000

Tablo 6. Dort Sinif icin Model 6 Test Sonuglari- Genel Dogruluk %99,814

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,840 100,000 99,170 100,000 99,583 0,9998
Normal 99,840 99,706 100,000 99,652 99,853 0,9990
TB 99,973 100,000 99,857 100,000 99,929 1,0000
Viral pndmoni 99,973 99,667 100,000 99,971 99,833 1,0000
Ortalama 99,907 99,843 99,757 99,906 99,799 0,9997

Tablo 7. Dort Sinif i¢in Model 7 Test Sonuglari- Genel Dogruluk %99,814

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,894 100,000 99,447 100,000 99,723 1,0000
Normal 99,894 99,902 99,902 99,884 99,902 1,0000
B 99,973 100,000 99,857 100,000 99,929 1,0000
Viral pnémoni 99,867 98,355 100,000 99,856 99,171 1,0000
Ortalama 99,907 99,564 99,801 99,935 99,681 1,0000




EK 2: Bes Simif icin Model Test Sonug¢lari

Bes simifli siniflandirma sonuclari-1

Tablo 8. Bes Smif-1 i¢cin Model 1 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %99,609

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)
COVID-19 99,732 99,582 98,893 99,911 99,237 0,9999
Fibréz 99,902 99,407 99,407 99,947 99,407 1,0000
Normal 99,732 99,608 99,853 99,611 99,730 1,0000
B 99,927 100,000 99,571 100,000 99,785 1,0000
Viral pndmoni 99,927 99,007 100,000 99,921 99,501 1,0000
Ortalama 99,844 99,521 99,545 99,878 99,532 1,0000
Tablo 9. Bes Sinif-1 i¢in Model 2 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %99,854
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,854 99,723 99,447 99,941 99,584 0,9999
Fibroz 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Normal 99,854 99,804 99,902 99,806 99,853 1,0000
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Viral pnémoni 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Ortalama 99,941 99,905 99,870 99,949 99,887 1,0000
Tablo 10. Bes Sinif-1 i¢in Model 3 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %99,634
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,658 99,442 98,617 99,881 99,028 0,9999
Fibroz 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Normal 99,658 99,511 99,804 99,514 99,657 1,0000
TB 99,976 99,857 100,000 99,971 99,929 1,0000
Viral pnémoni 99,976 100,000 99,666 100,000 99,832 1,0000
Ortalama 99,854 99,762 99,617 99,873 99,689 1,0000
Tablo 11. Bes Sinif-1 i¢in Model 4 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %99,756
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,805 99,722 99,170 99,941 99,445 0,9998
Fibroz 99,951 99,410 100,000 99,947 99,704 1,0000
Normal 99,805 99,706 99,902 99,709 99,804 0,9999
TB 99,976 100,000 99,857 100,000 99,929 1,0000
Viral pndmoni 99,976 100,000 99,666 100,000 99,832 1,0000
Ortalama 99,902 99,768 99,719 99,919 99,743 0,9999




Tablo 12. Bes Sinif-1 i¢in Model 5 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %98,950

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,268 100,000 95,851 100,000 97,381 0,9999
Fibroz 99,707 96,562 100,000 99,681 98,251 1,0000
Normal 99,146 98,640 99,657 98,640 99,146 0,9994
TB 99,854 100,000 99,143 100,000 99,570 1,0000
Viral pnémoni 99,927 99,007 100,000 99,921 99,501 1,0000
Ortalama 99,580 98,842 98,930 99,648 98,870 0,9999
Tablo 13. Bes Sinif-1 i¢in Model 6 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %99,732
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,805 99,310 99,585 99,852 99,448 1,0000
Fibroz 99,951 99,410 100,000 99,947 99,704 1,0000
Normal 99,805 99,804 99,804 99,806 99,804 1,0000
TB 99,902 100,000 99,429 100,000 99,713 1,0000
Viral pnémoni 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Ortalama 99,893 99,705 99,763 99,921 99,734 1,0000
Tablo 14. Bes Sinif-1 i¢in Model 7 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %99,561
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) () (%)
COVID-19 99,683 99,581 98,617 99,911 99,097 1,0000
Fibroz 99,854 98,251 100,000 99,840 99,118 1,0000
Normal 99,658 99,559 99,755 99,563 99,657 1,0000
TB 99,927 100,000 99,571 100,000 99,785 1,0000
Viral pnomoni 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Ortalama 99,824 99,478 99,589 99,863 99,531 1,0000
Bes sinifli siniflandirma sonuclari-2
Tablo 15. Bes Sinif-2 i¢in Model 1 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %97,098
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,577 99,717 97,372 99,953 98,530 0,9999
Akciger Opasitesi 97,441 95,435 93,927 98,564 94,675 0,9905
Normal 97,239 95,851 97,498 97,059 96,667 0,9943
TB 99,960 99,857 99,857 99,977 99,857 1,0000
Viral pnémoni 99,980 99,667 100,000 99,979 99,833 1,0000
Ortalama 98,839 98,105 97,731 99,106 97,913 0,9969




Tablo 16. Bes Sinif-2 i¢in Model 2 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %97,239

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,678 99,029 98,755 99,835 98,892 0,9999
Akciger Opasitesi 97,461 95,059 94,426 98,431 94,741 0,9903
Normal 97,420 96,540 97,203 97,572 96,870 0,9945
TB 99,919 100,000 99,429 100,000 99,713 1,0000
Viral pndémoni 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Ortalama 98,896 98,126 97,963 99,168 98,043 0,9969
Tablo 17. Bes Sinif-2 i¢in Model 3 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %97,118
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,617 99,438 97,925 99,906 98,676 0,9999
Akciger Opasitesi 97,441 95,667 93,677 98,644 94,662 0,9911
Normal 97,239 95,896 97,448 97,093 96,666 0,9940
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Viral pnémoni 99,940 99,007 100,000 99,936 99,501 1,0000
Ortalama 98,847 98,001 97,810 99,116 97,901 0,9970
Tablo 18. Bes Sinif-2 i¢in Model 4 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %96,655
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) () (%)
COVID-19 99,496 97,162 99,447 99,505 98,291 0,9998
Akciger Opasitesi 97,017 97,477 90,017 99,255 93,599 0,9929
Normal 96,876 94,515 98,086 96,033 96,268 0,9948
TB 99,940 100,000 99,571 100,000 99,785 1,0000
Viral pnémoni 99,980 99,667 100,000 99,979 99,833 1,0000
Ortalama 98,662 97,764 97,424 98,954 97,555 0,9975
Tablo 19. Bes Sinif-2 i¢in Model 5 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %97,138
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,617 99,577 97,787 99,929 98,674 0,9999
Akciger Opasitesi 97,360 94,887 94,176 98,378 94,530 0,9928
Normal 97,340 96,307 97,252 97,401 96,777 0,9952
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Viral pnémoni 99,960 99,336 100,000 99,957 99,667 1,0000
Ortalama 98,855 98,021 97,843 99,133 97,930 0,9976




Tablo 20. Bes Sinif-2 i¢in Model 6 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %97,138

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,536 99,575 97,234 99,929 98,390 0,9990
Akciger Opasitesi 97,461 95,134 94,343 98,457 94,737 0,9925
Normal 97,340 96,128 97,448 97,264 96,784 0,9949
TB 99,960 100,000 99,714 100,000 99,857 1,0000
Viral pnémoni 99,980 99,667 100,000 99,979 99,833 1,0000
Ortalama 98,855 98,101 97,748 99,126 97,920 0,9973
Tablo 21. Bes Sinif-2 i¢in Model 7 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %97,259
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
COVID-19 99,698 99,580 98,340 99,929 98,956 0,9998
Akciger Opasitesi 97,461 95,671 93,760 98,644 94,706 0,9920
Normal 97,360 96,041 97,596 97,196 96,812 0,9946
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Viral pnémoni 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Ortalama 98,904 98,258 97,939 99,154 98,095 0,9973
Bes simifhi siniflandirma sonuclari-3
Tablo 22. Bes Sinif-3 i¢in Model 1 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %96,129
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnomoni 96,384 85,536 86,462 97,846 85,996 0,9813
COVID-19 99,768 99,583 99,032 99,916 99,307 0,9999
Normal 99,791 99,657 99,902 99,692 99,779 0,9999
TB 99,977 100,000 99,857 100,000 99,929 1,0000
Viral Pnémoni 96,338 74,061 72,575 98,107 73,311 0,9607
Ortalama 98,452 91,767 91,566 99,112 91,664 0,9884
Tablo 23. Bes Sinif-3 i¢in Model 2 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %95,318
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnomoni 95,781 84,962 81,588 97,872 83,241 0,9850
COVID-19 99,490 99,716 97,234 99,944 98,459 1,0000
Normal 99,606 99,269 99,902 99,341 99,584 1,0000
TB 99,977 100,000 99,857 100,000 99,929 1,0000
Viral Pnémoni 95,781 67,890 74,247 97,385 70,927 0,9750
Ortalama 98,127 90,367 90,566 98,908 90,428 0,9920




Tablo 24. Bes Sinif-3 i¢in Model 3 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,715

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnomoni 95,851 83,422 84,477 97,527 83,946 0,9845
COVID-19 99,026 99,419 94,744 99,889 97,025 0,9998
Normal 99,073 98,495 99,558 98,638 99,024 0,9996
TB 99,907 99,857 99,571 99,972 99,714 1,0000
Viral Pnémoni 95,573 67,647 69,231 97,534 68,430 0,9602
Ortalama 97,886 89,768 89,516 98,712 89,628 0,9888
Tablo 25. Bes Sinif-3 i¢in Model 4 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %95,202
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnomoni 95,897 82,669 86,101 97,340 84,350 0,9878
COVID-19 99,444 97,551 99,170 99,499 98,354 0,9997
Normal 99,560 99,461 99,607 99,517 99,534 0,9999
TB 99,560 100,000 97,286 100,000 98,624 1,0000
Viral Pndmoni 95,943 72,143 67,559 98,057 69,775 0,9788
Ortalama 98,081 90,365 89,945 98,883 90,128 0,9932
Tablo 26. Bes Sinif-3 i¢in Model 5 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %95,086
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) () (%)
Bakteriyel pndmoni 96,036 81,864 88,809 97,101 85,195 0,9888
COVID-19 99,073 99,421 95,021 99,889 97,171 0,9999
Normal 99,119 98,216 99,951 98,374 99,076 1,0000
TB 99,930 100,000 99,571 100,000 99,785 1,0000
Viral Pnémoni 96,013 75,299 63,211 98,456 68,727 0,9782
Ortalama 98,034 90,960 89,312 98,764 89,991 0,9934
Tablo 27. Bes Sinif-3 i¢in Model 6 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,900
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnomoni 95,781 79,712 90,072 96,622 84,576 0,9879
COVID-19 99,513 99,160 97,925 99,833 98,539 0,9998
Normal 99,374 99,753 98,921 99,780 99,335 0,9999
TB 99,328 96,022 100,000 99,198 97,971 1,0000
Viral Pndmoni 95,804 76,339 57,191 98,680 65,392 0,9789
Ortalama 97,960 90,197 88,822 98,823 89,162 0,9933




Tablo 28. Bes Sinif-3 i¢in Model 7 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,692

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 95,688 80,976 86,823 96,995 83,798 0,9876
COVID-19 98,957 95,442 98,479 99,053 96,937 0,9995
Normal 99,119 99,407 98,724 99,473 99,065 0,9998
TB 99,791 99,007 99,714 99,806 99,359 1,0000
Viral Pnémoni 95,828 74,286 60,870 98,431 66,912 0,9797
Ortalama 97,877 89,824 88,922 98,752 89,214 0,9933




EK 3: Alti1 Simif icin Model Test Sonug¢lar:

Tablo 29. Alt1 Siif icin Model 1 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %93,927

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (") (%)
Bakteriyel pnomoni 96,664 83,154 83,755 98,106 83,453 0,9850
COVID-19 99,583 99 435 97,372 99,917 98,393 0,9998
Akciger Opasitesi 97,553 95,250 93,428 98,702 94,330 0,9909
Normal 97,389 95,705 97,301 97,441 96,496 0,9940
B 99,964 100,000 99,714 100,000 99,857 1,0000
Viral pnémoni 96,701 69,435 69,900 98,237 69,667 0,9752
Ortalama 97,976 90,497 90,245 98,734 90,366 0,9908

Tablo 30. Alt1 Smif i¢in Model 2 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,471

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnémoni 97,045 84,119 87,004 98,166 85,537 0,9894
COVID-19 99,674 99,026 98,479 99,854 98,752 0,9999
Akciger Opasitesi 97,679 95,897 93,344 98,887 94,604 0,9925
Normal 97,534 95,853 97,547 97,527 96,693 0,9948
TB 99,927 100,000 99,429 100,000 99,713 1,0000
Viral pndmoni 97,081 74,296 70,569 98,601 72,384 0,9730
Ortalama 98,157 91,532 91,062 98,839 91,280 0,9916

Tablo 31. Alt1 Sinif igin Model 3 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,380

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (") (%)
Bakteriyel pnomoni 96,610 82,709 83,755 98,045 83,229 0,9898
COVID-19 99,710 99,719 98,064 99,958 98,884 0,9998
Akciger Opasitesi 98,006 96,429 94,343 99,026 95,374 0,9929
Normal 97,843 96,241 97,988 97,757 97,107 0,9949
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,0000
Viral pnomoni 96,592 68,942 67,559 98,256 68,243 0,9808
Ortalama 98,127 90,673 90,285 98,840 90,473 0,9930




Tablo 32. Alt1 Siif igin Model 4 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,289

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnémoni 96,309 84,743 83,213 98,327 83,971 0,9902
COVID-19 99,764 99,581 98,617 99,937 99,097 1,0000
Akciger Opasitesi 97,643 95,890 93,178 98,887 94,515 0,9933
Normal 97,589 95,815 97,743 97,499 96,769 0,9955
TB 99,964 100,000 99,714 100,000 99,857 1,0000
Viral pnémoni 96,809 69,775 72,575 98,198 71,148 0,9824
Ortalama 98,096 90,967 90,840 98,808 90,893 0,9936

Tablo 33. Alt1 Smif icin Model 5 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %93,002

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) () (%)
Bakteriyel pnomoni 96,574 81,304 85,560 97,803 83,377 0,9900
COVID-19 98,767 99,848 90,733 99,979 95,072 0,9998
Akciger Opasitesi 97,226 92,539 94,925 97,867 93,717 0,9938
Normal 97,027 95,485 96,516 97,326 95,998 0,9951
TB 99,837 98,731 100,000 99,813 99,361 1,0000
Viral pnémoni 96,574 70,073 64,214 98,428 67,016 0,9794
Ortalama 97,667 89,663 88,658 98,536 89,090 0,9930

Tablo 34. Alt1 Sinif igin Model 6 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,017

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnémoni 96,646 83,124 83,574 98,106 83,348 0,9883
COVID-19 99,656 99,162 98,202 99,875 98,680 0,9999
Akciger Opasitesi 97,571 96,194 92,512 98,980 94317 0,9920
Normal 97,480 95,583 97,694 97,355 96,627 0,9946
B 99,946 100,000 99,571 100,000 99,785 1,0000
Viral pnémoni 96,737 69,381 71,237 98,198 70,297 0,9745
Ortalama 98,006 90,574 90,465 98,752 90,509 0,9916




Tablo 35. Alt1 Sinif igin Model 7 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %93,582

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 96,664 83,154 83,755 98,106 83,453 0,9879
COVID-19 99,293 99,422 95,159 99,917 97,244 0,9997
Akciger Opasitesi 97,534 93,832 94,925 98,261 94,376 0,9935
Normal 97,335 96,144 96,663 97,729 96,403 0,9948
B 99,746 100,000 98,000 100,000 98,990 1,0000
Viral pnémoni 96,592 67,619 71,237 98,045 69,381 0,9783
Ortalama 97,861 90,029 89,957 98,676 89,974 0,9924




EK 4: Yedi Simif icin Model Test Sonuc¢lar:

Tablo 36. Yedi Sinif i¢in Model 1 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %93,918

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (") (%)
Bakteriyel pnomoni 96,651 82,310 82,310 98,151 82,310 0,9909
COVID-19 99,351 99,139 95,574 99,883 97,324 0,9997
Fibroz 99,983 99,704 100,000 99,982 99,852 1,0000
Akciger Opasitesi 97,745 95,493 93,428 98,860 94,449 0,9937
Normal 97,540 95,268 97,792 97,405 96,513 0,9960
TB 99,932 100,000 99,429 100,000 99,713 1,0000
Viral pnémoni 96,634 67,000 67,224 98,218 67,112 0,9830
Ortalama 98,262 91,274 90,822 98,928 91,039 0,9948

Tablo 37. Yedi Simif igin Model 2 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,259

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnémoni 96,908 82,662 85,199 98,132 83,911 0,9902
COVID-19 99,624 99,297 97,649 99,903 98,466 0,9998
Fibroz 99,932 100,000 98,813 100,000 99,403 1,0000
Akciger Opasitesi 97,711 95,486 93,261 98,860 94,360 0,9914
Normal 97,540 95,398 97,645 97,484 96,508 0,9947
TB 99,915 100,000 99,286 100,000 99,642 1,0000
Viral pnémoni 96,890 70,671 66,890 98,506 68,729 0,9814
Ortalama 98,360 91,931 91,249 98,983 91,574 0,9939

Tablo 38. Yedi Sinif igin Model 3 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %93,166

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnémoni 96,805 84,952 80,505 98,509 82,669 0,9912
COVID-19 99,334 99,422 95,159 99,922 97,244 0,9993
Fibroz 99,897 100,000 98,220 100,000 99,102 1,0000
Akciger Opasitesi 96,993 97,412 87,687 99,398 92,294 0,9929
Normal 96,788 92,587 98,675 95,780 95,534 0,9952
TB 99,692 97,493 100,000 99,651 98,731 1,0000
Viral pnémoni 96,822 66,967 74,582 98,019 70,570 0,9844
Ortalama 98,047 91,262 90,690 98,754 90,878 0,9947




Tablo 39. Yedi Sinif igin Model 4 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %93,969

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnomoni 96,822 85,659 79,783 98,604 82,617 0,9913
COVID-19 99,539 99,714 96,542 99,961 98,103 0,9999
Fibroz 99,692 94,930 100,000 99,674 97,399 1,0000
Akciger Opasitesi 97,540 95,920 91,930 98,989 93,883 0,9930
Normal 97,625 95,322 97,988 97,431 96,637 0,9960
TB 99,897 99,856 99,286 99,981 99,570 1,0000
Viral pnémoni 96,822 66,667 75,585 97,965 70,846 0,9848
Ortalama 98,277 91,153 91,588 98,944 91,293 0,9950
Tablo 40. Yedi Sinif igin Model 5 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,379
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnomoni 97,215 87,380 82,491 98,754 84,865 0,9925
COVID-19 99,436 99,855 95,574 99,981 97,668 0,9999
Fibroz 99,949 99,118 100,000 99,946 99,557 1,0000
Akciger Opasitesi 97,642 96,667 91,681 99,183 94,108 0,9908
Normal 97,318 94,134 98,430 96,723 96,234 0,9953
TB 99,983 100,000 99,857 100,000 99,929 1,0000
Viral pnémoni 97,215 70,732 77,592 98,272 74,003 0,9852
Ortalama 98,394 92,555 92,232 98,980 92,338 0,9948
Tablo 41. Yedi Sinif igin Model 6 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %93,986
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnomoni 97,078 82,513 87,726 98,056 85,039 0,9921
COVID-19 99,094 94,079 98,893 99,123 96,426 0,9997
Fibroz 99,983 100,000 99,703 100,000 99,851 1,0000
Akciger Opasitesi 97,676 95,556 93,012 98,882 94,266 0,9940
Normal 97,078 96,008 95,584 97,877 95,795 0,9950
TB 99,949 99,573 100,000 99,942 99,786 1,0000
Viral pnémoni 97,113 74,436 66,221 98,776 70,088 0,9855
Ortalama 98,282 91,738 91,591 98,951 91,608 0,9952




Tablo 42. Yedi Sinif igin Model 7 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %93,781

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 96,925 79,872 90,253 97,622 84,746 0,9918
COVID-19 99,197 94,125 99,723 99,123 96,844 0,9998
Fibroz 99,846 100,000 97,329 100,000 98,647 1,0000
Akciger Opasitesi 97,454 94,656 92,845 98,645 93,742 0,9932
Normal 97,283 96,349 95,829 98,060 96,089 0,9951
B 99,949 99,715 99,857 99,961 99,786 1,0000
Viral pnémoni 96,908 76,106 57,525 99,028 65,524 0,9832
Ortalama 98,223 91,546 90,480 98,920 90,768 0,9947




EK 5: Sekiz Simif icin Model Test Sonug¢lari

Tablo 43. Sekiz Sinif icin Model 1 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %91,060

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (") (%)
Bakteriyel pnomoni 96,433 71,198 95,487 96,518 81,573 0,9926
COVID-19 99,373 99,563 94,606 99,950 97,021 0,9998
Fibroz 97,343 74,766 71,217 98,727 72,948 0,9828
Akciger Opasitesi 97,612 95,383 91,098 99,036 93,191 0,9943
Normal 97,731 94,948 97,743 97,726 96,325 0,9963
Pnémotoraks 97,075 86,863 90,555 98,018 88,671 0,9922
TB 99,925 100,000 99,286 100,000 99,642 1,0000
Viral pnémoni 96,627 79,200 33,110 99,594 46,698 0,9787
Ortalama 97,765 87,740 84,138 98,696 84,509 0,9921

Tablo 44. Sekiz Sinif igin Model 2 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %92,791

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (") (%)
Bakteriyel pnomoni 97,627 84,956 86,643 98,617 85,791 0,9906
COVID-19 99,567 99,430 96,542 99,933 97,965 0,9998
Fibroz 97,627 76,023 77,151 98,711 76,583 0,9753
Akciger Opasitesi 97,896 95,072 93,095 98,945 94,073 0,9914
Normal 97,970 96,526 96,811 98,477 96,668 0,9955
Pnomotoraks 97,284 87,571 91,499 98,121 89,492 0,9816
TB 99,925 100,000 99,286 100,000 99,642 1,0000
Viral pnémoni 97,687 74,828 72,575 98,860 73,684 0,9793
Ortalama 98,198 89,301 89,200 98,958 89,237 0,9892

Tablo 45. Sekiz Sinif igin Model 3 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %92,433

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnomoni 97,373 86,346 81,047 98,845 83,613 0,9917
COVID-19 99,507 98,867 96,542 99,866 97,691 0,9996
Fibroz 97,463 82,745 62,611 99,309 71,284 0,9863
Akciger Opasitesi 98,060 94,444 94,759 98,781 94,601 0,9930
Normal 97,866 96,062 96,958 98,263 96,508 0,9958
Pnomotoraks 97,403 85,989 94,923 97,762 90,236 0,9951
TB 99,821 100,000 98,286 100,000 99,135 1,0000
Viral pndmoni 97,373 68,468 76,254 98,360 72,152 0,9854
Ortalama 98,108 89,115 87,673 98,898 88,152 0,9934




Tablo 46. Sekiz Sinif igin Model 4 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %92,463

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnomoni 97,478 82,462 88,267 98,308 85,266 0,9925
COVID-19 99,746 99,579 98,064 99,950 98,815 0,9999
Fibroz 97,343 76,589 67,953 98,900 72,013 0,9828
Akciger Opasitesi 97,925 97,244 91,015 99,436 94,027 0,9929
Normal 97,896 95,059 98,184 97,769 96,597 0,9957
Pnémotoraks 97,134 85,950 92,444 97,813 89,078 0,9926
TB 99,866 100,000 98,714 100,000 99,353 0,9998
Viral pndmoni 97,537 75,379 66,555 98,985 70,693 0,9860
Ortalama 98,116 89,033 87,650 98,895 88,230 0,9928

Tablo 47. Sekiz Sinif igin Model 5 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %92,776

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pndmoni 97,537 82,149 89,711 98,243 85,764 0,9930
COVID-19 99,597 100,000 96,266 100,000 98,097 0,9999
Fibroz 97,642 75,499 78,635 98,648 77,035 0,9865
Akciger Opasitesi 97,836 95,917 91,847 99,145 93,838 0,9944
Normal 97,910 95,019 98,283 97,748 96,623 0,9968
Pnémotoraks 97,567 90,426 90,319 98,616 90,372 0,9915
TB 99,866 100,000 98,714 100,000 99,353 1,0000
Viral pnémoni 97,597 77,381 65,217 99,110 70,780 0,9815
Ortalama 98,194 89,549 88,624 98,939 88,983 0,9930

Tablo 48. Sekiz Sinif igin Model 6 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %91,985

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
Bakteriyel pnomoni 97,254 88,542 76,715 99,105 82,205 0,9934
COVID-19 99,030 99,548 91,425 99,950 95,314 0,9998
Fibroz 97,597 75,882 76,558 98,711 76,219 0,9890
Akciger Opasitesi 97,731 92,892 94,592 98,418 93,735 0,9943
Normal 97,567 95,181 96,909 97,855 96,037 0,9959
Pnémotoraks 97,552 90,510 90,083 98,633 90,296 0,9948
B 99,955 99,715 99,857 99,967 99,786 1,0000
Viral pnémoni 97,284 65,684 81,940 98,000 72,917 0,9882
Ortalama 97,996 88,494 88,510 98,830 88,313 0,9944




Tablo 49. Sekiz Sinif igin Model 7 Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %91,925

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 96,985 89,819 71,661 99,268 79,719 0,9934
COVID-19 99,537 97,658 98,064 99,716 97,861 0,9998
Fibroz 97,388 80,224 63,798 99,167 71,074 0,9875
Akciger Opasitesi 97,940 95,238 93,178 98,981 94,197 0,9951
Normal 97,776 95,872 96,860 98,177 96,363 0,9962
Pnomotoraks 97,299 86,196 93,625 97,830 89,757 0,9948
TB 99,896 99,713 99,286 99,967 99,499 1,0000
Viral pnémoni 97,030 62,136 85,619 97,563 72,011 0,9888
Ortalama 97,981 88,357 87,761 98,834 87,560 0,9945




EK 6: Model 2 ile Yapilan Kayip Fonksiyonlar: Test Sonuglar:

Tablo 50. Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %99,854

Dogruluk (%)  Kesinlik (%)  Duyarhhk (%)  Ozgiillik (%)  F1-Skoru (%)

COVID-19 99,854 99,723 99,447 99,941 99,584
Fibroz 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
Normal 99,854 99,804 99,902 99,806 99,853
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
Viral pnémoni 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
Ortalama 99,941 99,905 99,870 99,949 99,887

Tablo 51. Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk %99,658

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) F1-Skoru (%)

COVID-19 99,683 99,169 99,032 99,822 99,100
Fibroz 99,927 99,118 100,000 99,920 99,557
Normal 99,707 99,754 99,657 99,757 99,705
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
Viral pndémoni 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
Ortalama 99,863 99,608 99,738 99,900 99,673

Tablo 52. Logcosh Test Sonuglari- Genel Dogruluk %97,754

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) F1-Skoru (%)

COVID-19 98,682 99,409 93,084 99,881 96,143
Fibroz 98,902 88,220 100,000 98,803 93,741
Normal 98,731 98,629 98,822 98,640 98,725
TB 99,536 99,708 97,571 99,941 98,628
Viral pnémoni 99,658 95,820 99,666 99,658 97,705
Ortalama 99,102 96,357 97,829 99,385 96,989

Tablo 53. Poisson Test Sonuglari- Genel Dogruluk %99,414

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) F1-Skoru (%)

COVID-19 99,536 99,438 97,925 99,881 98,676
Fibroz 99,902 98,827 100,000 99,894 99,410
Normal 99,585 99,269 99,902 99,271 99,584
TB 99,854 100,000 99,143 100,000 99,570
Viral pnémoni 99,951 99,666 99,666 99,974 99,666

Ortalama 99,766 99,440 99,327 99,804 99,381




Tablo 54. Karesel Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk %99,609

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhhlik (%) Ozgiilliik (%) F1-Skoru (%)
COVID-19 99,756 99,721 98,893 99,941 99,306
Fibroz 99,854 98,251 100,000 99,840 99,118
Normal 99,780 99,657 99,902 99,660 99,779
TB 99,854 100,000 99,143 100,000 99,570
Viral pndémoni 99,976 99,667 100,000 99,974 99,833
Ortalama 99,844 99,459 99,588 99,883 99,521

Tablo 55. Kosiniis Benzerligi Test Sonuglari- Genel Dogruluk %99,317

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) (")zgiilliik (%) F1-Skoru (%)
COVID-19 99,609 99,719 98,064 99,941 98,884
Fibroz 99,658 96,011 100,000 99,628 97,965
Normal 99,683 99,414 99,951 99,417 99,682
TB 99,683 100,000 98,143 100,000 99,063
Viral pnémoni 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
Ortalama 99,727 99,029 99,231 99,797 99,119

Tablo 56. KL Sapma Test Sonuglari- Genel Dogruluk %99,561

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) F1-Skoru (%)
COVID-19 99,756 99,721 98,893 99,941 99,306
Fibroz 99,854 98,251 100,000 99,840 99,118
Normal 99,732 99,511 99,951 99,514 99,731
TB 99,780 100,000 98,714 100,000 99,353
Viral pnémoni 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
Ortalama 99,824 99,497 99,512 99,859 99,501




EK 7: Alt1 Simif icin Onerilen Kayip Fonksiyonlar: Test Sonuclar1

Tablo 57. Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,471

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pndmoni 97,045 84,119 87,004 98,166 85,537 0,9894
COVID-19 99,674 99,026 98,479 99,854 98,752 0,9999
Akciger Opasitesi 97,679 95,897 93,344 98,887 94,604 0,9925
Normal 97,534 95,853 97,547 97,527 96,693 0,9948
B 99,927 100,000 99,429 100,000 99,713 1,0000
Viral pndmoni 97,081 74,296 70,569 98,601 72,384 0,9730
Ortalama 98,157 91,532 91,062 98,839 91,280 0,9916

Tablo 58. Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,289

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Bakteriyel pnomoni 96,791 83,012 85,560 98,045 84,267 0,980
COVID-19 99,637 99,024 98,202 99,854 98,611 1,000
Akciger Opasitesi 97,770 95,451 94,260 98,748 94,851 0,980
Normal 97,553 96,392 97,007 97,872 96,698 0,990
TB 99,964 100,000 99,714 100,000 99,857 1,000
Viral pnémoni 96,864 71,575 69,900 98,409 70,728 0,940
Ortalama 98,096 90,909 90,774 98,821 90,835 0,982

Tablo 59. Hibrit Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (wWgcr = 0,8 ve wiy = 0,2)- Genel Dogruluk: %94,652

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,063 85,252 85,560 98,347 85,405 0,980
COVID-19 99,746 99,580 98,479 99,937 99,026 1,000
Akciger Opasitesi 97,806 96,395 93,428 99,026 94,888 0,990
Normal 97,625 95,908 97,743 97,556 96,817 0,990
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,000
Viral pndémoni 97,063 72,607 73,579 98,409 73,090 0,960

Ortalama 98,217 91,624 91,465 98,879 91,538 0,987




Tablo 60. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel
Dogruluk: %94,616

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,154 86,025 85,560 98,448 85,792 0,980
COVID-19 99,619 99,717 97,372 99,958 98,530 1,000
Akciger Opasitesi 97,661 95,046 94,176 98,632 94,609 0,990
Normal 97,679 96,225 97,547 917,757 96,881 0,990
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,000
Viral pnémoni 97,117 73,179 73,913 98,447 73,544 0,970
Ortalama 98,205 91,699 91,428 98,874 91,559 0,988

Tablo 61. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel
Dogruluk: %94,344

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Bakteriyel pnomoni 97,045 85,225 85,379 98,347 85,302 0,980
COVID-19 99,601 99,297 97,649 99,896 98,466 1,000
Akciger Opasitesi 97,698 95,823 93,511 98,864 94,653 0,990
Normal 97,426 95,753 97,350 97,470 96,545 0,990
TB 99,964 100,000 99,714 100,000 99,857 1,000
Viral pndmoni 96,954 71,336 73,244 98,313 72,277 0,970
Ortalama 98,115 91,239 91,141 98,815 91,183 0,988

Tablo 62. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglari (En lyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)-
Genel Dogruluk: %94,217

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (“o) (%)

Bakteriyel pnomoni 96,719 84,601 82,310 98,327 83,440 0,990
COVID-19 99,529 99,433 96,957 99,917 98,179 1,000
Akciger Opasitesi 97,752 95,990 93,594 98,911 94,777 0,990
Normal 97,788 96,013 98,086 97,614 97,039 0,990
TB 99,982 100,000 99,857 100,000 99,929 1,000
Viral pnémoni 96,664 68,025 72,575 98,045 70,227 0,980

Ortalama 98,072 90,677 90,563 98,802 90,598 0,992




Tablo 63. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)-
Genel Dogruluk: %94,797

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,081 86,729 83,755 98,569 85,216 0,990
COVID-19 99,801 99,444 99,032 99,917 99,238 1,000
Akciger Opasitesi 97,879 96,328 93,844 99,003 95,070 0,990
Normal 97,770 96,189 97,841 97,729 97,008 1,000
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,000
Viral pnémoni 97,063 71,609 75,920 98,275 73,701 0,980
Ortalama 98,266 91,717 91,732 98,915 91,705 0,993

Tablo 64. Dinamik En Biiyiik Kayip Fonksiyonu (Lg,, = max(Lgcg, Lxy))- Genel Dogruluk: %94,815

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pndmoni 97,172 86,852 84,657 98,569 85,740 0,980
COVID-19 99,710 99,579 98,202 99,937 98,886 1,000
Akciger Opasitesi 97,788 96,713 93,012 99,119 94,826 0,990
Normal 97,770 95,748 98,332 97,441 97,023 1,000
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,000
Viral pndmoni 97,190 72,930 76,589 98,371 74,715 0,980
Ortalama 98,272 91,970 91,798 98,906 91,865 0,992

Tablo 65. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=2)- Genel Dogruluk: %93,945

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 96,429 85,207 77,978 98,489 81,433 0,990
COVID-19 99,547 99,715 96,819 99,958 98,246 1,000
Akciger Opasitesi 97,843 96,243 93,760 98,980 94,985 0,990
Normal 97,643 95,646 98,086 97,384 96,851 1,000
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,000
Viral pnémoni 96,429 64,740 74,916 97,661 69,457 0,980

Ortalama 97,982 90,258 90,260 98,745 90,162 0,993




Tablo 66. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=3)- Genel Dogruluk: %93,981

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 96,338 89,640 71,841 99,073 79,760 0,980
COVID-19 99,656 99,438 97,925 99,917 98,676 1,000
Akciger Opasitesi 97,915 96,020 94,343 98,911 95,174 0,990
Normal 97,788 96,460 97,596 97,901 97,024 0,990
B 99,946 99,573 100,000 99,938 99,786 1,000
Viral pnémoni 96,320 61,594 85,284 96,952 71,529 0,980
Ortalama 97,994 90,454 91,165 98,782 90,325 0,990

Tablo 67. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=5)- Genel Dogruluk: %93,328

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnémoni 96,755 81,942 86,823 97,864 84,312 0,990
COVID-19 99,456 99,856 95,989 99,979 97,884 1,000
Akciger Opasitesi 96,972 95,118 90,765 98,702 92,891 0,990
Normal 96,791 93,871 97,694 96,262 95,744 0,990
TB 99,946 100,000 99,571 100,000 99,785 1,000
Viral pnémoni 96,737 72,119 64,883 98,562 68,310 0,980
Ortalama 97,776 90,484 89,288 98,562 89,821 0,992

Tablo 68. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik
Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %95.015

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Bakteriyel pndmoni 97,136 86,264 85,018 98,489 85,636 0,989
COVID-19 99,746 99,719 98,340 99,958 99,025 1,000
Akciger Opasitesi 98,024 96,196 94,676 98,957 95,430 0,992
Normal 98,006 96,615 98,037 97,987 97,321 0,996
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,000
Viral pndémoni 97,117 72,876 74,582 98,409 73,719 0,975

Ortalama 98,338 91,945 91,776 98,967 91,855 0,992




Tablo 69. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En lIyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge,

Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %95.051

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,190 86,472 85,379 98,509 85,922 0,989
COVID-19 99,746 99,719 98,340 99,958 99,025 1,000
Akciger Opasitesi 98,006 96,271 94,509 98,980 95,382 0,992
Normal 97,988 96,523 98,086 97,930 97,299 0,996
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,000
Viral pnémoni 97,172 73,443 74,916 98,447 74,172 0,975
Ortalama 98,350 92,071 91,872 98,971 91,967 0,992

Tablo 70. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik
Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %95,033

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Bakteriyel pnomoni 97,154 86,289 85,199 98,489 85,740 0,989
COVID-19 99,746 99,719 98,340 99,958 99,025 1,000
Akciger Opasitesi 98,024 96,196 94,676 98,957 95,430 0,992
Normal 98,006 96,615 98,037 97,987 97,321 0,996
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,000
Viral pndmoni 97,136 73,115 74,582 98,428 73,841 0,975
Ortalama 98,344 91,989 91,806 98,970 91,893 0,992

Tablo 71. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En lyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz
Entropi, Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %94,471

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (“o) (%)

Bakteriyel pnomoni 96,954 85,091 84,477 98,347 84,783 0,988
COVID-19 99,619 99,298 97,787 99,896 98,537 1,000
Akciger Opasitesi 97,825 96,318 93,594 99,003 94,937 0,990
Normal 97,661 95,911 97,841 97,556 96,867 0,995
TB 99,982 100,000 99,857 100,000 99,929 1,000
Viral pndémoni 96,900 70,779 72,910 98,275 71,829 0,979
Ortalama 98,157 91,233 91,078 98,846 91,147 0,992




Tablo 72. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi,
Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %94,561

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,045 85,610 84,838 98,408 85,222 0,988
COVID-19 99,637 99,299 97,925 99,896 98,607 1,000
Akciger Opasitesi 97,806 96,315 93,511 99,003 94,892 0,990
Normal 97,643 95,910 97,792 97,556 96,842 0,995
TB 99,982 100,000 99,857 100,000 99,929 1,000
Viral pnémoni 97,009 71,613 74,247 98,313 72,906 0,979
Ortalama 98,187 91,458 91,362 98,863 91,400 0,992

Tablo 73. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz
Entropi, Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %94,471

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Bakteriyel pnomoni 96,954 85,091 84,477 98,347 84,783 0,988
COVID-19 99,619 99,298 97,787 99,896 98,537 1,000
Akciger Opasitesi 97,825 96,318 93,594 99,003 94,937 0,990
Normal 97,661 95,911 97,841 97,556 96,867 0,995
TB 99,982 100,000 99,857 100,000 99,929 1,000
Viral pnémoni 96,900 70,779 72,910 98,275 71,829 0,979
Ortalama 98,157 91,233 91,078 98,846 91,147 0,992

Tablo 74. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk:
%94,996

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (“o) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,009 89,613 79,422 98,972 84,211 0,992
COVID-19 99,801 99,860 98,617 99,979 99,235 1,000
Akciger Opasitesi 98,133 97,248 94,093 99,258 95,645 0,995
Normal 98,042 96,261 98,528 97,757 97,381 0,997
TB 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,000
Viral pndémoni 97,009 68,508 82,943 97,815 75,038 0,986

Ortalama 98,332 91,915 92,267 98,964 91,918 0,995




Tablo 75. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk: %94,888

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 96,954 90,208 78,159 99,053 83,752 0,992
COVID-19 99,764 99,581 98,617 99,937 99,097 1,000
Akciger Opasitesi 98,096 96,920 94,260 99,166 95,571 0,995
Normal 98,024 96,437 98,283 97,872 97,351 0,996
B 99,982 99,857 100,000 99,979 99,929 1,000
Viral pnémoni 96,954 67,560 84,281 97,681 75,000 0,986
Ortalama 98,296 91,761 92,266 98,948 91,783 0,995

Tablo 76. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk:
%94,996

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,027 89,796 79,422 98,992 84,291 0,992
COVID-19 99,801 99,860 98,617 99,979 99,235 1,000
Akciger Opasitesi 98,115 97,165 94,093 99,235 95,604 0,995
Normal 98,024 96,259 98,479 97,757 97,356 0,997
B 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 1,000
Viral pndmoni 97,027 68,595 83,278 97,815 75,227 0,986

Ortalama 98,332 91,946 92,315 98,963 91,952 0,995




EK 8: Yedi Simif i¢in Onerilen Kayip Fonksiyonlar1 Test Sonuglari

Tablo 77. Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,259

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pndmoni 96,908 82,662 85,199 98,132 83,911 0,9902
COVID-19 99,624 99,297 97,649 99,903 98,466 0,9998
Fibroz 99,932 100,000 98,813 100,000 99,403 1,0000
Akciger Opasitesi 97,711 95,486 93,261 98,860 94,360 0,9914
Normal 97,540 95,398 97,645 97,484 96,508 0,9947
TB 99,915 100,000 99,286 100,000 99,642 1,0000
Viral pnémoni 96,890 70,671 66,890 98,506 68,729 0,9814
Ortalama 98,360 91,931 91,249 98,983 91,574 0,9939

Tablo 78. Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,874

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,181 84,303 86,282 98,320 85,281 0,990
COVID-19 99,692 99,026 98,479 99,864 98,752 1,000
Fibroz 99,915 99,405 99,110 99,964 99,257 1,000
Akciger Opasitesi 97,881 94,992 94,676 98,710 94,833 0,990
Normal 97,881 96,729 97,203 98,244 96,965 0,990
TB 99,966 100,000 99,714 100,000 99,857 1,000
Viral pnémoni 97,232 73,868 70,903 98,650 72,355 0,980
Ortalama 98,536 92,617 92,338 99,107 92,471 0,993

Tablo 79. Agirliklandirilmis Hibrit Kayip Fonksiyonu Test Sonuglart (Wgcr = 0,8 ve wgy = 0,2)- Genel
Dogruluk: %94,328

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (“o) (%)

Bakteriyel pnomoni 96,822 80,976 86,823 97,868 83,798 0,990
COVID-19 99,710 99,302 98,340 99,903 98,819 1,000
Fibroz 99,897 98,251 100,000 99,891 99,118 1,000
Akciger Opasitesi 97,796 96,210 92,928 99,054 94,541 0,990
Normal 97,676 95,633 97,792 97,615 96,701 1,000
B 99,932 100,000 99,429 100,000 99,713 1,000
Viral pnémoni 96,822 71,815 62,207 98,686 66,667 0,980

Ortalama 98,379 91,741 91,074 99,002 91,337 0,994




Tablo 80. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel
Dogruluk: %95,216

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,266 83,966 87,906 98,245 85,891 0,990
COVID-19 99,761 99,168 98,893 99,883 99,030 1,000
Fibroz 99,983 99,704 100,000 99,982 99,852 1,000
Akciger Opasitesi 98,104 96,824 93,844 99,204 95,311 0,990
Normal 98,069 96,341 98,184 98,008 97,254 1,000
TB 99,983 100,000 99,857 100,000 99,929 1,000
Viral pnémoni 97,266 75,458 68,896 98,794 72,028 0,970
Ortalama 98,633 93,066 92,512 99,159 92,756 0,993

Tablo 81. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel
Dogruluk: %94,892

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,266 88,780 81,408 98,924 84,934 0,990
COVID-19 99,641 99,576 97,510 99,942 98,532 1,000
Fibroz 99,897 98,251 100,000 99,891 99,118 1,000
Akciger Opasitesi 97,950 96,799 93,095 99,204 94911 0,990
Normal 97,881 95,615 98,430 97,588 97,002 0,990
B 99,897 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000
Viral pnémoni 97,249 69,942 80,936 98,127 75,039 0,980
Ortalama 98,540 92,709 92,932 99,097 92,729 0,993

Tablo 82. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En Iyi Kategorik Capraz Entropi+ Kategorik Hinge)-
Genel Dogruluk: %94,721

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pndmoni 97,266 84,683 86,823 98,358 85,740 0,980
COVID-19 99,522 99,013 97,095 99,864 98,045 1,000
Fibroz 99,624 94,118 99,703 99,619 96,830 1,000
Akciger Opasitesi 97,916 95,455 94,343 98,839 94,895 0,990
Normal 97,933 96,733 97,350 98,244 97,041 0,990
TB 99,829 100,000 98,571 100,000 99,281 1,000
Viral pndémoni 97,352 74,828 72,575 98,686 73,684 0,960

Ortalama 98,492 92,118 92,352 99,087 92,216 0,989




Tablo 83. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglari (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)-
Genel Dogruluk: %94,874

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,181 84,303 86,282 98,320 85,281 0,990
COVID-19 99,692 99,026 98,479 99,864 98,752 1,000
Fibroz 99,915 99,405 99,110 99,964 99,257 1,000
Akciger Opasitesi 97,881 94,992 94,676 98,710 94,833 0,990
Normal 97,881 96,729 97,203 98,244 96,965 0,990
TB 99,966 100,000 99,714 100,000 99,857 1,000
Viral pnémoni 97,232 73,868 70,903 98,650 72,355 0,980
Ortalama 98,536 92,617 92,338 99,107 92,471 0,993

Tablo 84. Dinamik En Biiyilik Kayip (Lso, = max(Lgcg, Lxy))- Genel Dogruluk: %94,567

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnémoni 97,027 86,538 81,227 98,679 83,799 0,990
COVID-19 99,505 99,713 96,266 99,961 97,959 1,000
Fibroz 99,983 99,704 100,000 99,982 99,852 1,000
Akciger Opasitesi 97,847 94,833 94,676 98,667 94,754 0,990
Normal 97,779 96,221 97,448 97,955 96,831 0,990
TB 99,983 99,857 100,000 99,981 99,929 1,000
Viral pnémoni 97,010 68,675 76,254 98,127 72,266 0,980
Ortalama 98,448 92,220 92,267 99,050 92,199 0,993

Tablo 85. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=2)- Genel Dogruluk: %94,447

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pndmoni 96,856 79,839 89,350 97,641 84,327 0,990
COVID-19 99,658 99,717 97,510 99,961 98,601 1,000
Fibroz 99,932 99,115 99,703 99,946 99,408 1,000
Akciger Opasitesi 97,847 95,826 93,594 98,946 94,697 0,990
Normal 97,728 95,815 97,743 97,720 96,769 1,000
TB 99,983 100,000 99,857 100,000 99,929 1,000
Viral pnémoni 96,890 74,894 58,863 98,938 65,918 0,980

Ortalama 98,414 92,172 90,946 99,022 91,378 0,989




Tablo 86. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=3)- Genel Dogruluk: %93,354

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,096 84,043 85,560 98,302 84,794 0,990
COVID-19 99,470 99,148 96,542 99,883 97,828 1,000
Fibroz 98,872 83,791 99,703 98,822 91,057 1,000
Akciger Opasitesi 96,908 96,367 88,270 99,140 92,141 0,990
Normal 97,471 95,129 97,743 97,326 96,418 0,990
B 99,863 99,856 99,000 99,981 99,426 1,000
Viral pndmoni 97,027 71,186 70,234 98,470 70,707 0,960
Ortalama 98,101 89,931 91,007 98,846 90,339 0,989

Tablo 87. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=5)- Genel Dogruluk: %94,789

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,096 87,209 81,227 98,754 84,112 0,990
COVID-19 99,692 99,439 98,064 99,922 98,747 1,000
Fibroz 99,932 99,115 99,703 99,946 99,408 1,000
Akciger Opasitesi 98,001 95,322 94,925 98,796 95,123 0,990
Normal 97,762 96,444 97,154 98,087 96,798 1,000
B 99,966 100,000 99,714 100,000 99,857 1,000
Viral pndmoni 97,130 69,436 78,261 98,145 73,585 0,980
Ortalama 98,511 92,424 92,721 99,093 92,519 0,989

Tablo 88. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik
Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %95,267

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pndmoni 97,335 84,429 88,087 98,302 86,219 0,985
COVID-19 99,675 99,162 98,202 99,883 98,680 1,000
Fibroz 99,949 99,408 99,703 99,964 99,556 1,000
Akciger Opasitesi 98,155 96,752 94,176 99,183 95,447 0,992
Normal 98,104 96,389 98,234 98,034 97,303 0,996
TB 99,949 100,000 99,571 100,000 99,785 1,000
Viral pndémoni 97,369 76,173 70,569 98,812 73,264 0,972

Ortalama 98,648 93,188 92,649 99,168 92,893 0,992




Tablo 89. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En lIyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge,
Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %95,319

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,335 84,669 87,726 98,339 86,170 0,985
COVID-19 99,675 99,162 98,202 99,883 98,680 1,000
Fibroz 99,932 99,115 99,703 99,946 99,408 1,000
Akciger Opasitesi 98,206 96,760 94,426 99,183 95,579 0,992
Normal 98,172 96,575 98,234 98,139 97,397 0,996
TB 99,949 100,000 99,571 100,000 99,785 1,000
Viral pnémoni 97,369 75,801 71,237 98,776 73,448 0,972
Ortalama 98,662 93,155 92,728 99,181 92,924 0,992

Tablo 90. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik
Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %95,284

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,335 84,429 88,087 98,302 86,219 0,985
COVID-19 99,675 99,162 98,202 99,883 98,680 1,000
Fibroz 99,949 99,408 99,703 99,964 99,556 1,000
Akciger Opasitesi 98,172 96,755 94,260 99,183 95,491 0,992
Normal 98,121 96,435 98,234 98,060 97,326 0,996
B 99,949 100,000 99,571 100,000 99,785 1,000
Viral pnémoni 97,369 76,173 70,569 98,812 73,264 0,972
Ortalama 98,653 93,195 92,661 99,172 92,903 0,992

Tablo 91. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge +Kategorik Capraz
Entropi, Kategorik Hinge +Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %87,801

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pndmoni 97,232 87,262 82,852 98,736 85,000 0,970
COVID-19 99,368 99,710 95,159 99,961 97,381 1,000
Fibroz 91,577 40,602 100,000 91,062 57,755 1,000
Akciger Opasitesi 94,447 98,134 74,376 99,634 84,619 0,989
Normal 95,934 98,128 90,039 99,083 93,910 0,994
TB 99,812 100,000 98,429 100,000 99,208 1,000
Viral pndémoni 97,232 70,326 79,264 98,199 74,528 0,962

Ortalama 96,515 84,881 88,588 98,097 84,629 0,988




Tablo 92. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi,
Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %94,857

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,318 88,544 82,310 98,887 85,313 0,972
COVID-19 99,675 99,577 97,787 99,942 98,674 1,000
Fibroz 99,658 94,398 100,000 99,637 97,118 1,000
Akciger Opasitesi 97,933 97,123 92,679 99,290 94,849 0,990
Normal 97,933 95,839 98,332 97,720 97,070 0,994
TB 99,897 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000
Viral pnémoni 97,301 70,796 80,268 98,218 75,235 0,965
Ortalama 98,531 92,325 92,931 99,099 92,547 0,989

Tablo 93. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz
Entropi, Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %94,806

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,318 88,544 82,310 98,887 85,313 0,972
COVID-19 99,675 99,577 97,787 99,942 98,674 1,000
Fibroz 99,590 93,352 100,000 99,565 96,562 1,000
Akciger Opasitesi 97,950 97,208 92,679 99,312 94,889 0,990
Normal 97,881 95,833 98,184 97,720 96,995 0,994
B 99,897 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000
Viral pnémoni 97,301 70,796 80,268 98,218 75,235 0,964
Ortalama 98,516 92,187 92,910 99,092 92,463 0,989

Tablo 94. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk:
%95,131

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pndmoni 97,249 84,779 86,462 98,377 85,612 0,992
COVID-19 99,744 99,580 98,340 99,942 98,956 1,000
Fibroz 99,932 99,115 99,703 99,946 99,408 1,000
Akciger Opasitesi 98,138 96,511 94,343 99,118 95,414 0,995
Normal 97,984 96,287 97,988 97,982 97,130 0,996
TB 99,949 100,000 99,571 100,000 99,785 1,000
Viral pndémoni 97,266 74,048 71,572 98,650 72,789 0,984

Ortalama 98,609 92,903 92,569 99,145 92,728 0,995




Tablo 95. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk: %94,943

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,215 83,765 87,545 98,226 85,613 0,992
COVID-19 99,727 99,441 98,340 99,922 98,887 1,000
Fibroz 99,880 98,246 99,703 99,891 98,969 1,000
Akciger Opasitesi 97,967 96,802 93,178 99,204 94,955 0,994
Normal 97,916 95,881 98,234 97,746 97,043 0,996
B 99,949 100,000 99,571 100,000 99,785 1,000
Viral pndmoni 97,232 74,909 68,896 98,758 71,777 0,983
Ortalama 98,555 92,721 92,210 99,107 92,433 0,995

Tablo 96. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk:
%95,097

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Bakteriyel pnomoni 97,215 84,480 86,462 98,339 85,459 0,992
COVID-19 99,744 99,580 98,340 99,942 98,956 1,000
Fibroz 99,932 99,115 99,703 99,946 99,408 1,000
Akciger Opasitesi 98,138 96,511 94,343 99,118 95,414 0,995
Normal 97,984 96,287 97,988 97,982 97,130 0,996
TB 99,949 100,000 99,571 100,000 99,785 1,000
Viral pnémoni 97,232 73,868 70,903 98,650 72,355 0,984

Ortalama 98,599 92,834 92,473 99,139 92,644 0,995




EK 9: Sekiz Simif I¢in Onerilen Kayip Fonksiyonlar1 Test Sonuclari

Sekiz Smnif icin Onerilen Kayip Fonksiyonlariyla Elde Edilen Test Sonuclari-1

Tablo 97. Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %89,398

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 93,207 73,960 76,164 95,847 75,046 0,970
COVID-19 99,638 100,000 95,989 100,000 97,953 1,000
Akciger Opasitesi 98,252 96,254 91,930 99,368 94,043 0,970
Nodiil 94,918 62,166 73,380 96,571 67,309 0,970
Normal 98,239 95,059 98,184 98,258 96,597 1,000
Pnomoni 99,925 99,302 100,000 99,916 99,650 1,000
Pnomotoraks 94,780 79,916 67,651 97,989 73,274 0,970
TB 99,838 98,723 99,429 99,877 99,075 1,000
Ortalama 97,350 88,173 87,841 98,478 87,868 0,985

Tablo 98. Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %88,936

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,244 75,405 73,650 96,279 74,517 0,970
COVID-19 98,951 90,392 98,893 98,957 94,452 1,000
Akciger Opasitesi 98,014 93,934 92,762 98,942 93,344 1,000
Nodiil 95,042 68,511 56,392 98,010 61,864 0,960
Normal 98,002 96,165 95,976 98,693 96,071 1,000
Pnémoni 99,938 99,765 99,648 99,972 99,707 1,000
Pnémotoraks 94,955 74,367 79,811 96,746 76,993 0,970
TB 99,725 97,346 99,571 99,740 98,446 1,000
Ortalama 97,234 86,986 87,088 98,417 86,924 0,988

Tablo 99. Agirliklandirilmis Hibrit Kayip Fonksiyonu Test Sonuglart (wgcp = 0,8 ve wiy = 0,2)- Genel
Dogruluk: %88,149

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 92,495 70,911 74,674 95,255 72,744 0,970
COVID-19 98,851 89,586 98,755 98,861 93,947 1,000
Akciger Opasitesi 98,464 97,701 91,930 99,618 94,728 1,000
Nodiil 95,067 72,222 50,088 98,521 59,152 0,970
Normal 97,665 95,257 95,584 98,375 95,420 1,000
Pnomoni 99,950 99,649 99,883 99,958 99,766 1,000
Pnémotoraks 93,944 69,174 77,096 95,936 72,920 0,970
B 99,863 98,590 99,857 99,863 99,219 1,000

Ortalama 97,037 86,636 85,983 98,298 85,987 0,989




Tablo 100. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel
Dogruluk: %89,273

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 92,957 81,022 62,011 97,750 70,253 0,970
COVID-19 99,750 99,299 97,925 99,931 98,607 1,000
Akciger Opasitesi 98,264 93,459 95,092 98,825 94,268 1,000
Nodiil 94,343 58,127 73,905 95,912 65,073 0,970
Normal 98,314 96,849 96,516 98,928 96,682 1,000
Pnomoni 99,975 99,766 100,000 99,972 99,883 1,000
Pnémotoraks 94,980 73,645 81,818 96,537 77,517 0,980
TB 99,963 100,000 99,571 100,000 99,785 1,000
Ortalama 97,318 87,771 88,355 98,482 87,759 0,990

Tablo 101. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel
Dogruluk: %90,310

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,656 74,956 79,143 95,904 76,993 0,970
COVID-19 99,775 99,301 98,202 99,931 98,748 1,000
Akciger Opasitesi 98,489 96,797 93,012 99,456 94,866 1,000
Nodiil 95,417 70,158 62,172 97,970 65,924 0,960
Normal 98,414 95,652 98,234 98,476 96,926 1,000
Pnémoni 99,938 99,417 100,000 99,930 99,708 1,000
Pnémotoraks 95,017 76,230 76,860 97,165 76,543 0,970
TB 99,913 100,000 99,000 100,000 99,497 1,000
Ortalama 97,577 89,004 88,328 98,604 88,651 0,988

Tablo 102. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)-
Genel Dogruluk: %89,660

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,357 74,240 77,281 95,847 75,730 0,970
COVID-19 99,675 99,015 97,372 99,904 98,187 1,000
Akciger Opasitesi 98,239 95,536 92,596 99,236 94,043 0,990
Nodiil 95,167 69,492 57,443 98,064 62,895 0,960
Normal 98,314 95,548 97,939 98,442 96,729 1,000
Pnémoni 99,975 99,766 100,000 99,972 99,883 1,000
Pnémotoraks 94,705 73,370 78,394 96,635 75,799 0,970
B 99,888 99,856 98,857 99,986 99,354 1,000

Ortalama 97,415 88,353 87,485 98,511 87,828 0,986




Tablo 103. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En yi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)-
Genel Dogruluk: %89,660

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,082 74,857 72,905 96,207 73,868 0,950
COVID-19 99,738 98,750 98,340 99,876 98,545 1,000
Akciger Opasitesi 98,526 96,010 94,093 99,309 95,042 1,000
Nodiil 95,105 66,483 63,222 97,553 64,811 0,950
Normal 98,427 96,817 97,007 98,911 96,912 1,000
Pnomoni 99,925 99,302 100,000 99,916 99,650 1,000
Pnomotoraks 94,630 72,443 79,457 96,425 75,788 0,960
TB 99,888 100,000 98,714 100,000 99,353 1,000
Ortalama 97,415 88,083 87,967 98,525 87,996 0,983

Tablo 104. Dinamik En Biiyiik Kayip (Lg,, = max(Lgcg, Lxky))- Genel Dogruluk: %88,249

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,244 73,522 77,561 95,673 75,487 0,970
COVID-19 98,851 99,374 87,828 99,945 93,245 1,000
Akciger Opasitesi 97,490 94,175 88,769 99,030 91,392 0,990
Nodiil 94,780 62,124 68,651 96,786 65,225 0,970
Normal 97,390 91,101 99,460 96,683 95,097 1,000
Pnémoni 99,950 100,000 99,531 100,000 99,765 1,000
Pnémotoraks 94,955 81,598 67,532 98,199 73,902 0,980
TB 99,838 99,283 98,857 99,932 99,069 1,000
Ortalama 97,062 87,647 86,024 98,281 86,048 0,989

Tablo 105. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=2)- Genel Dogruluk: %89,710

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,244 72,007 81,192 95,111 76,324 0,960
COVID-19 99,663 99,432 96,819 99,945 98,108 1,000
Akciger Opasitesi 98,339 95,723 93,095 99,265 94,391 1,000
Nodiil 95,105 67,793 59,720 97,822 63,501 0,950
Normal 98,339 96,081 97,448 98,643 96,760 1,000
Pnémoni 99,913 99,301 99,883 99,916 99,591 1,000
Pnémotoraks 94,943 77,419 73,672 97,458 75,499 0,960
B 99,875 100,000 98,571 100,000 99,281 1,000

Ortalama 97,428 88,469 87,550 98,520 87,932 0,984




Tablo 106. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=3)- Genel Dogruluk: %89,523

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,082 74,209 74,209 96,005 74,209 0,970
COVID-19 99,663 99,714 96,542 99,973 98,103 1,000
Akciger Opasitesi 98,377 95,424 93,677 99,207 94,542 1,000
Nodiil 94,755 61,286 71,804 96,517 66,129 0,960
Normal 98,364 95,996 97,645 98,610 96,813 1,000
Pnomoni 99,950 99,649 99,883 99,958 99,766 1,000
Pnomotoraks 94,980 79,009 71,547 97,752 75,093 0,970
B 99,875 100,000 98,571 100,000 99,281 1,000
Ortalama 97,381 88,161 87,985 98,503 87,992 0,988

Tablo 107. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=5)- Genel Dogruluk: %89,510

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,282 80,180 66,294 97,462 72,579 0,970
COVID-19 99,775 98,487 99,032 99,849 98,759 1,000
Akciger Opasitesi 98,314 97,254 91,348 99,545 94,208 1,000
Nodiil 95,342 67,247 67,601 97,472 67,424 0,970
Normal 98,139 94,657 98,234 98,107 96,412 1,000
Pnémoni 99,963 99,883 99,766 99,986 99,824 1,000
Pnomotoraks 94,243 68,848 83,235 95,545 75,361 0,980
B 99,963 99,857 99,714 99,986 99,786 1,000
Ortalama 97,378 88,302 88,153 98,494 88,044 0,990

Tablo 108. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik
Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %90,485

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,681 78,745 72,439 96,971 75,461 0,970
COVID-19 99,800 99,441 98,340 99,945 98,887 1,000
Akciger Opasitesi 98,526 95,854 94,260 99,280 95,050 0,996
Nodiil 95,392 67,354 68,651 97,445 67,997 0,969
Normal 98,564 96,517 97,890 98,794 97,199 0,998
Pnomoni 99,975 99,766 100,000 99,972 99,883 1,000
Pnémotoraks 95,092 74,620 81,228 96,732 77,784 0,976
B 99,938 99,857 99,429 99,986 99,642 1,000

Ortalama 97,621 89,019 89,030 98,641 88,988 0,989




Tablo 109. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge,
Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %90,485

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,681 78,745 72,439 96,971 75,461 0,970
COVID-19 99,800 99,441 98,340 99,945 98,887 1,000
Akciger Opasitesi 98,526 95,854 94,260 99,280 95,050 0,996
Nodiil 95,392 67,354 68,651 97,445 67,997 0,969
Normal 98,564 96,517 97,890 98,794 97,199 0,998
Pnomoni 99,975 99,766 100,000 99,972 99,883 1,000
Pnomotoraks 95,092 74,620 81,228 96,732 77,184 0,976
TB 99,938 99,857 99,429 99,986 99,642 1,000
Ortalama 97,621 89,019 89,030 98,641 88,988 0,989

Tablo 110. Dogruluga Gére Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi +
Kategorik Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %90,485

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,669 78,723 72,346 96,971 75,400 0,970
COVID-19 99,800 99,441 98,340 99,945 98,887 1,000
Akciger Opasitesi 98,539 95,858 94,343 99,280 95,094 0,996
Nodiil 95,380 67,238 68,651 97,432 67,938 0,969
Normal 98,576 96,563 97,890 98,811 97,222 0,998
Pnémoni 99,975 99,766 100,000 99,972 99,883 0,998
Pnémotoraks 95,092 74,620 81,228 96,732 77,784 1,000
TB 99,938 99,857 99,429 99,986 99,642 0,976
Ortalama 97,621 89,008 89,028 98,641 88,981 0,988

Tablo 111. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En lyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz
Entropi, Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %90,472

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,519 75,389 76,723 96,121 76,050 0,964
COVID-19 99,800 99,303 98,479 99,931 98,889 1,000
Akciger Opasitesi 98,689 97,001 94,176 99,486 95,568 0,996
Nodiil 95,455 70,334 62,697 97,970 66,296 0,960
Normal 98,614 96,434 98,184 98,760 97,301 0,997
Pnémoni 99,938 99,417 100,000 99,930 99,708 1,000
Pnémotoraks 95,005 74,972 79,221 96,872 77,038 0,972
TB 99,925 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000

Ortalama 97,618 89,106 88,578 98,634 88,802 0,986




Tablo 112. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi,
Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %90,509

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,556 75,643 76,629 96,178 76,133 0,964
COVID-19 99,813 99,304 98,617 99,931 98,959 1,000
Akciger Opasitesi 98,689 97,001 94,176 99,486 95,568 0,996
Nodiil 95,430 69,981 62,872 97,929 66,236 0,960
Normal 98,626 96,480 98,184 98,777 97,325 0,997
Pnomoni 99,938 99,417 100,000 99,930 99,708 1,000
Pnomotoraks 95,042 75,112 79,457 96,886 77,223 0,972
TB 99,925 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000
Ortalama 97,627 89,117 88,635 98,640 88,840 0,986

Tablo 113. Dogruluga Gére Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz
Entropi, Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %90,472

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,519 75,389 76,723 96,121 76,050 0,964
COVID-19 99,800 99,303 98,479 99,931 98,889 1,000
Akciger Opasitesi 98,689 97,001 94,176 99,486 95,568 0,996
Nodiil 95,455 70,334 62,697 97,970 66,296 0,960
Normal 98,614 96,434 98,184 98,760 97,301 0,997
Pnémoni 99,938 99,417 100,000 99,930 99,708 1,000
Pnémotoraks 95,005 74,972 79,221 96,872 77,038 0,972
TB 99,925 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000
Ortalama 97,618 89,106 88,578 98,634 88,802 0,986

Tablo 114. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk:
%90,872

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,856 76,796 77,654 96,366 77,222 0,972
COVID-19 99,825 99,580 98,479 99,959 99,026 1,000
Akciger Opasitesi 98,651 97,074 93,844 99,500 95,431 0,997
Nodiil 95,492 68,293 68,651 97,553 68,472 0,972
Normal 98,614 96,211 98,430 98,677 97,308 0,998
Pnémoni 99,975 99,766 100,000 99,972 99,883 1,000
Pnémotoraks 95,417 78,708 77,686 97,514 78,194 0,977
B 99,913 99,856 99,143 99,986 99,498 1,000

Ortalama 97,718 89,536 89,236 98,691 89,379 0,989




Tablo 115. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk: %90,460

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,644 74,978 78,957 95,919 76,916 0,971
COVID-19 99,775 99,578 97,925 99,959 98,745 1,000
Akciger Opasitesi 98,589 96,499 94,010 99,398 95,238 0,996
Nodiil 95,180 65,921 67,075 97,338 66,493 0,970
Normal 98,589 96,296 98,234 98,710 97,255 0,998
Pnémoni 99,975 99,766 100,000 99,972 99,883 1,000
Pnomotoraks 95,267 79,695 74,144 97,766 76,820 0,974
B 99,900 100,000 98,857 100,000 99,425 1,000
Ortalama 97,615 89,092 88,650 98,633 88,847 0,988

Tablo 116. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %90,834

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 93,831 76,412 78,119 96,265 77,256 0,972
COVID-19 99,813 99,580 98,340 99,959 98,956 1,000
Akciger Opasitesi 98,651 96,993 93,927 99,486 95,435 0,997
Nodiil 95,442 67,944 68,301 97,526 68,122 0,972
Normal 98,626 96,257 98,430 98,693 97,331 0,998
Pnémoni 99,975 99,766 100,000 99,972 99,883 1,000
Pnémotoraks 95,417 79,126 76,978 97,598 78,037 0,976
TB 99,913 99,856 99,143 99,986 99,498 1,000
Ortalama 97,709 89,492 89,155 98,686 89,315 0,989

Sekiz Sinif icin Onerilen Kayip F onksiyonlariyla Elde Edilen Test Sonuclari-2

Tablo 117. Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglar1- Genel Dogruluk: %89,220

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 93,465 84,179 64,898 98,045 73,291 0,980
COVID-19 99,408 94,716 99,170 99,433 96,892 1,000
Fibroz 95,639 49,763 62,315 97,149 55,336 0,970
Akciger Opasitesi 98,019 92,671 94,676 98,631 93,663 1,000
Normal 97,903 97,325 94,603 99,076 95,944 1,000
Pnémoni 99,974 99,766 100,000 99,971 99,883 1,000
Pnomotoraks 94,186 69,458 83,235 95,525 75,725 0,980
TB 99,846 100,000 98,286 100,000 99,135 1,000

Ortalama 97,305 85,985 87,148 98,479 86,234 0,991




Tablo 118. Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %90,160

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,954 82,196 71,788 97,507 76,640 0,950
COVID-19 99,730 98,214 98,893 99,816 98,553 1,000
Fibroz 96,231 59,483 40,950 98,736 48,506 0,930
Akciger Opasitesi 98,405 95,067 94,592 99,102 94,829 0,990
Normal 98,276 96,621 96,811 98,797 96,716 1,000
Pnémoni 99,936 99,533 99,883 99,942 99,707 1,000
Pnomotoraks 93,903 67,094 86,423 94,817 75,542 0,960
TB 99,884 100,000 98,714 100,000 99,353 1,000
Ortalama 97,540 87,276 86,007 98,590 86,231 0,979

Tablo 119. Agirliklandirilmig Hibrit Kayip Fonksiyonu Test Sonuglart (Wgcrp = 0,8 ve wiy = 0,2)- Genel
Dogruluk: %90,391

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,890 79,801 74,674 96,970 77,152 0,980
COVID-19 99,781 99,164 98,479 99,915 98,820 1,000
Fibroz 95,652 49,893 69,436 96,840 58,065 0,970
Akciger Opasitesi 98,353 93,944 95,507 98,874 94,719 1,000
Normal 98,315 97,180 96,369 99,006 96,773 1,000
Pnémoni 99,936 99,882 99,531 99,986 99,706 1,000
Pnémotoraks 94,906 78,653 73,081 97,575 75,765 0,980
TB 99,949 99,573 99,857 99,958 99,715 1,000
Ortalama 97,598 87,261 88,367 98,640 87,589 0,991

Tablo 120. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel
Dogruluk: %90,069

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (“o) (%)

Atelektazi 94,006 79,921 75,605 96,955 77,703 0,970
COVID-19 99,614 97,531 98,340 99,745 97,934 1,000
Fibroz 96,180 59,091 38,576 98,790 46,679 0,960
Akciger Opasitesi 98,070 96,466 90,849 99,391 93,573 0,990
Normal 97,903 94,410 97,792 97,943 96,071 1,000
Pnomoni 99,949 99,649 99,883 99,957 99,766 1,000
Pnémotoraks 94,572 70,772 85,478 95,684 77,433 0,980
TB 99,846 100,000 98,286 100,000 99,135 1,000

Ortalama 97,517 87,230 85,601 98,558 86,037 0,988




Tablo 121. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel
Dogruluk: %90,803

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,890 71,706 78,212 96,403 77,958 0,970
COVID-19 99,691 99,574 97,095 99,957 98,319 1,000
Fibroz 96,244 57,377 51,929 98,252 54,517 0,960
Akciger Opasitesi 98,444 95,766 94,093 99,239 94,922 0,990
Normal 98,405 96,143 97,841 98,605 96,984 1,000
Pnomoni 99,974 99,766 100,000 99,971 99,883 1,000
Pnomotoraks 95,022 76,196 78,985 96,983 77,565 0,970
TB 99,936 100,000 99,286 100,000 99,642 1,000
Ortalama 97,701 87,816 87,180 98,676 87,474 0,986

Tablo 122. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)-
Genel Dogruluk: %90,391

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,980 80,300 74,767 97,060 77,435 0,970
COVID-19 99,640 97,668 98,479 99,759 98,072 1,000
Fibroz 96,154 55,938 53,116 98,104 54,490 0,970
Akciger Opasitesi 98,122 95,913 91,764 99,285 93,793 0,990
Normal 98,148 94,924 98,184 98,135 96,527 1,000
Pnémoni 99,961 99,766 99,883 99,971 99,824 1,000
Pnémotoraks 94,855 74,373 80,519 96,607 77,324 0,980
TB 99,923 99,856 99,286 99,986 99,570 1,000
Ortalama 97,598 87,342 87,000 98,613 87,129 0,989

Tablo 123. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En yi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)-
Genel Dogruluk: %90,468

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,620 77,682 75,512 96,522 76,582 0,960
COVID-19 99,678 99,433 97,095 99,943 98,251 1,000
Fibroz 96,231 57,143 52,226 98,225 54,574 0,940
Akciger Opasitesi 98,353 95,586 93,677 99,209 94,622 0,990
Normal 98,341 96,403 97,301 98,710 96,850 1,000
Pnémoni 99,974 99,766 100,000 99,971 99,883 1,000
Pnémotoraks 94,868 73,932 81,700 96,478 77,622 0,960
B 99,871 100,000 98,571 100,000 99,281 1,000

Ortalama 97,617 87,493 87,010 98,632 87,208 0,981




Tablo 124. Dinamik En Biiyiik Kayp (Lg,, = max(Lgcg, Lgy))- Genel Dogruluk: %88,835

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 93,530 79,044 72,346 96,925 75,547 0,970
COVID-19 98,598 87,167 99,585 98,497 92,963 1,000
Fibréz 96,360 61,250 43,620 98,749 50,953 0,970
Akciger Opasitesi 98,045 97,043 90,100 99,498 93,443 0,990
Normal 97,427 94,482 95,780 98,013 95,127 0,990
Pndmoni 99,961 99,766 99,883 99,971 99,824 1,000
Pnomotoraks 94,083 69,177 82,409 95,510 75,216 0,980
B 99,666 99,559 96,714 99,958 98,116 1,000
Ortalama 97,209 85,936 85,055 98,390 85,149 0,988

Tablo 125. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=2)- Genel Dogruluk: %89,992

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 93,620 79,979 71,788 97,119 75,662 0,970
COVID-19 99,614 99,571 96,266 99,957 97,890 1,000
Fibroz 95,897 52,528 55,490 97,728 53,968 0,970
Akciger Opasitesi 98,302 94,883 94,093 99,072 94,486 1,000
Normal 98,199 95,801 97,399 98,483 96,594 1,000
Pnémoni 99,961 99,650 100,000 99,957 99,824 1,000
Pnomotoraks 94,430 72,068 79,811 96,218 75,742 0,970
B 99,961 100,000 99,571 100,000 99,785 1,000
Ortalama 97,498 86,810 86,802 98,567 86,744 0,989

Tablo 126. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=3)- Genel Dogruluk: %90,147

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC

(%) (%) (%) (") (%)
Atelektazi 93,440 75,134 78,492 95,836 76,776 0,970
COVID-19 99,473 99,854 94,467 99,986 97,086 1,000
Fibroz 96,180 58,850 39,466 98,749 47,247 0,950
Akciger Opasitesi 98,482 96,010 94,093 99,285 95,042 0,990
Normal 98,379 96,095 97,792 98,588 96,936 1,000
Pnomoni 99,949 99,766 99,766 99,971 99,766 1,000
Pnomotoraks 94,572 72,392 81,110 96,218 76,503 0,970
TB 99,820 99,855 98,143 99,986 98,991 1,000
Ortalama 97,537 87,244 85,416 98,577 86,043 0,985




Tablo 127. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=5)- Genel Dogruluk: %90,095

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,543 77,660 74,767 96,552 76,186 0,970
COVID-19 99,550 99,711 95,436 99,972 97,527 1,000
Fibroz 96,218 56,782 53,412 98,158 55,046 0,960
Akciger Opasitesi 98,251 94,050 94,676 98,904 94,362 1,000
Normal 98,199 96,068 97,105 98,588 96,584 1,000
Pnémoni 99,923 99,302 100,000 99,913 99,650 1,000
Pnomotoraks 94,649 73,655 79,221 96,535 76,337 0,980
B 99,859 99,855 98,571 99,986 99,209 1,000
Ortalama 97,524 87,135 86,649 98,576 86,862 0,989

Tablo 128. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik
Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %90,880

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 94,353 81,281 76,816 97,164 78,985 0,974
COVID-19 99,717 98,212 98,755 99,816 98,483 1,000
Fibroz 96,411 60,662 48,961 98,561 54,187 0,967
Akciger Opasitesi 98,263 96,757 91,847 99,437 94,238 0,994
Normal 98,199 95,105 98,184 98,204 96,620 0,997
Pnémoni 99,949 99,533 100,000 99,942 99,766 1,000
Pnémotoraks 94,945 73,548 83,707 96,319 78,299 0,979
TB 99,923 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000
Ortalama 97,720 88,137 87,177 98,680 87,519 0,989

Tablo 129. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En iyi Kategorik ¢apraz entropi + Kategorik Hinge,
Kategorik ¢apraz entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %90,147

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 94,006 79,862 75,698 96,940 71,725 0,971
COVID-19 99,614 97,531 98,340 99,745 97,934 1,000
Fibroz 96,192 59,276 38,872 98,790 46,953 0,965
Akciger Opasitesi 98,122 96,726 90,932 99,437 93,739 0,994
Normal 97,955 94,463 97,939 97,960 96,170 0,997
Pnémoni 99,949 99,649 99,883 99,957 99,766 1,000
Pnomotoraks 94,610 70,980 85,478 95,727 77,558 0,978
TB 99,846 100,000 98,286 100,000 99,135 1,000

Ortalama 97,537 87,311 85,679 98,569 86,122 0,988




Tablo 130. Dogruluga Gére Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi +
Kategorik Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %90,816

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 94,327 81,060 76,909 97,119 78,930 0,974
COVID-19 99,743 98,483 98,755 99,844 98,619 1,000
Fibroz 96,373 60,956 45,401 98,682 52,041 0,967
Akciger Opasitesi 98,251 97,085 91,431 99,498 94,173 0,994
Normal 98,161 94,841 98,332 98,100 96,555 0,997
Pnomoni 99,949 99,533 100,000 99,942 99,766 1,000
Pnomotoraks 94,919 72,967 84,770 96,160 78,427 0,979
TB 99,910 100,000 99,000 100,000 99,497 1,000
Ortalama 97,704 88,116 86,825 98,668 87,251 0,989

Tablo 131. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz
Entropi, Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %91,008

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,993 78,551 77,747 96,597 78,147 0,967
COVID-19 99,678 99,433 97,095 99,943 98,251 1,000
Fibroz 96,360 58,654 54,303 98,265 56,394 0,950
Akciger Opasitesi 98,508 95,861 94,426 99,254 95,138 0,996
Normal 98,469 96,375 97,841 98,692 97,103 0,997
Pnémoni 99,974 99,766 100,000 99,971 99,883 1,000
Pnémotoraks 95,112 76,207 80,165 96,940 78,136 0,969
TB 99,923 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000
Ortalama 97,752 88,106 87,590 98,708 87,828 0,985

Tablo 132. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi,
Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %90,957

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,954 78,437 77,561 96,582 77,996 0,997
COVID-19 99,666 99,433 96,957 99,943 98,179 1,000
Fibroz 96,411 59,416 54,303 98,319 56,744 0,950
Akciger Opasitesi 98,495 95,781 94,426 99,239 95,098 0,996
Normal 98,444 96,327 97,792 98,675 97,054 0,997
Pnémoni 99,974 99,766 100,000 99,971 99,883 1,000
Pnémotoraks 95,048 75,781 80,165 96,867 77,912 0,969
TB 99,923 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000

Ortalama 97,739 88,117 87,543 98,700 87,805 0,988




Tablo 133. Dogruluga Gére Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz
Entropi, Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %90,996

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,980 78,531 77,654 96,597 78,090 0,967
COVID-19 99,678 99,433 97,095 99,943 98,251 1,000
Fibroz 96,360 58,654 54,303 98,265 56,394 0,950
Akciger Opasitesi 98,508 95,861 94,426 99,254 95,138 0,996
Normal 98,469 96,375 97,841 98,692 97,103 0,997
Pnomoni 99,974 99,766 100,000 99,971 99,883 1,000
Pnémotoraks 95,099 76,121 80,165 96,925 78,091 0,969
TB 99,923 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000
Ortalama 97,749 88,093 87,578 98,706 87,815 0,985

Tablo 134. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk:
%90,751

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 94,006 82,548 71,788 97,567 76,793 0,923
COVID-19 99,717 99,858 97,095 99,986 98,457 1,000
Fibroz 96,038 54,252 54,896 97,902 54,572 0,915
Akciger Opasitesi 98,534 95,946 94,509 99,270 95,222 0,996
Normal 98,444 96,237 97,890 98,640 97,057 0,997
Pnémoni 99,936 99,417 100,000 99,928 99,708 1,000
Pnémotoraks 94,932 72,948 85,006 96,146 78,517 0,954
TB 99,897 99,856 99,000 99,986 99,426 1,000
Ortalama 97,688 87,633 87,523 98,678 87,469 0,973

Tablo 135. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk: %90,648

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 94,083 82,316 72,812 97,493 77,273 0,918
COVID-19 99,563 99,855 95,436 99,986 97,595 1,000
Fibroz 96,038 54,179 55,786 97,862 54,971 0,908
Akciger Opasitesi 98,418 95,146 94,592 99,117 94,869 0,996
Normal 98,405 96,456 97,498 98,727 96,974 0,997
Pnémoni 99,949 99,533 100,000 99,942 99,766 1,000
Pnomotoraks 94,996 73,272 85,124 96,203 78,755 0,952
TB 99,846 99,855 98,429 99,986 99,137 1,000

Ortalama 97,662 87,577 87,460 98,665 87,417 0,971




Tablo 136. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %90,790

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 93,993 82,049 72,346 97,463 76,893 0,931
COVID-19 99,717 99,858 97,095 99,986 98,457 1,000
Fibroz 96,128 55,389 54,896 97,997 55,142 0,921
Akciger Opasitesi 98,521 95,788 94,592 99,239 95,186 0,996
Normal 98,418 96,234 97,792 98,640 97,007 0,997
Pnomoni 99,949 99,533 100,000 99,942 99,766 1,000
Pnomotoraks 94,945 73,163 84,652 96,203 78,489 0,956
TB 99,910 99,856 99,143 99,986 99,498 1,000

Ortalama 97,697 87,734 87,565 98,682 87,555 0,975




EK 10: Dokuz Simf icin Onerilen Kayip Fonksiyonlar1 Test Sonuclar

Tablo 137. Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %94,943

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 92,108 68,685 61,266 96,249 64,764 0,950
COVID-19 99,735 99,295 97,372 99,940 98,324 1,000
Fibroz 96,583 55,696 39,169 98,798 45,993 0,950
Akciger Opasitesi 98,501 96,429 92,097 99,479 94,213 1,000
Normal 98,391 94,877 98,135 98,465 96,479 1,000
Plevral Efiizyon 91,369 67,820 75,501 94,019 71,455 0,950
Pnémoni 99,967 99,883 99,766 99,988 99,824 1,000
Pnémotoraks 93,287 62,991 68,123 95,878 65,457 0,960
TB 99,945 99,714 99,571 99,976 99,643 1,000
Ortalama 96,654 82,821 81,222 98,088 81,794 0,979
Tablo 138. Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %84,579
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,975 65,149 69,274 95,024 67,148 0,950
COVID-19 99,537 98,573 95,574 99,880 97,051 1,000
Fibroz 96,583 64,516 17,804 99,622 27,907 0,920
Akciger Opasitesi 98,424 94,608 93,428 99,187 94,014 0,980
Normal 98,258 95,279 97,056 98,607 96,159 0,990
Plevral Efiizyon 91,722 71,317 70,493 95,266 70,903 0,950
Pnémoni 99,934 99,648 99,648 99,963 99,648 1,000
Pnomotoraks 92,780 59,266 72,491 94,869 65,215 0,950
B 99,945 99,572 99,714 99,964 99,643 1,000
Ortalama 96,573 83,103 79,498 98,043 79,743 0,971




Tablo 139. Agirliklandirilmis Hibrit Kayip Fonksiyonu Test Sonuglart (Wgcp = 0,8 ve wiy = 0,2)- Genel
Dogruluk: %85,086

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (“) (%)

Atelektazi 92,295 68,620 64,339 96,049 66,410 0,950
COVID-19 99,537 100,000 94,191 100,000 97,009 1,000
Fibroz 96,396 51,748 43,917 98,420 47,512 0,940
Akciger Opasitesi 98,468 94,108 94,343 99,098 94,225 1,000
Normal 98,578 96,178 97,547 98,877 96,857 1,000
Plevral Efiizyon 91,612 69,933 72,573 94,790 71,229 0,950
Pnémoni 99,956 99,766 99,766 99,976 99,766 1,000
Pnémotoraks 93,408 63,402 69,540 95,866 66,329 0,950
B 99,923 99,713 99,286 99,976 99,499 1,000
Ortalama 96,686 82,607 81,722 98,117 82,093 0,977

Tablo 140. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel
Dogruluk: %85,317

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (“o) (%)

Atelektazi 92,008 66,827 64,525 95,699 65,656 0,940
COVID-19 99,691 99,151 96,957 99,928 98,042 1,000
Fibroz 96,274 49,833 44,214 98,283 46,855 0,930
Akciger Opasitesi 98,743 96,416 94,010 99,466 95,198 0,990
Normal 98,611 95,962 97,939 98,806 96,940 1,000
Plevral Eflizyon 91,733 69,516 75,193 94,494 72,243 0,950
Pnémoni 99,934 99,532 99,766 99,951 99,649 1,000
Pnomotoraks 93,706 66,912 64,463 96,717 65,664 0,950
B 99,934 99,430 99,714 99,952 99,572 1,000

Ortalama 96,737 82,620 81,864 98,144 82,202 0,976




Tablo 141. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel
Dogruluk: %84,866

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 92,152 70,901 57,169 96,849 63,299 0,950
COVID-19 99,724 99,017 97,510 99,916 98,258 1,000
Fibroz 96,087 47,458 49,852 97,871 48,625 0,950
Akciger Opasitesi 98,567 95,347 93,760 99,301 94,547 0,990
Normal 98,435 95,797 97,301 98,763 96,543 1,000
Plevral Eflizyon 91,369 67,919 75,193 94,070 71,371 0,950
Pnomoni 99,934 99,417 99,883 99,939 99,649 1,000
Pnomotoraks 93,519 64,437 68,241 96,122 66,284 0,950
TB 99,945 99,857 99,429 99,988 99,642 1,000
Ortalama 96,637 82,239 82,038 98,091 82,024 0,976

Tablo 142. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)-
Genel Dogruluk: %84,788

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 92,008 71,895 53,352 97,199 61,251 0,930
COVID-19 99,757 99,576 97,372 99,964 98,462 1,000
Fibroz 95,910 45,251 48,071 97,756 46,619 0,940
Akciger Opasitesi 98,633 95,678 93,927 99,352 94,794 0,990
Normal 98,556 95,996 97,645 98,820 96,813 1,000
Plevral Efiizyon 91,601 69,253 74,268 94,494 71,673 0,950
Pnomoni 99,967 99,650 100,000 99,963 99,824 1,000
Pnomotoraks 93,254 61,531 74,026 95,234 67,203 0,950
TB 99,890 100,000 98,571 100,000 99,281 1,000

Ortalama 96,620 82,092 81,915 98,087 81,769 0,973




Tablo 143. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)-
Genel Dogruluk: %85,284

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 92,019 66,417 65,922 95,524 66,168 0,950
COVID-19 99,658 97,397 98,340 99,772 97,866 1,000
Fibroz 96,506 54,237 37,982 98,764 44,677 0,940
Akciger Opasitesi 98,600 95,901 93,428 99,390 94,648 0,990
Normal 98,501 95,898 97,498 98,792 96,691 1,000
Plevral Eflizyon 91,755 69,956 74,268 94,675 72,048 0,950
Pnémoni 99,978 99,883 99,883 99,988 99,883 1,000
Pnomotoraks 93,618 65,581 66,588 96,401 66,081 0,950
TB 99,934 99,150 100,000 99,928 99,573 1,000
Ortalama 96,730 82,713 81,545 98,137 81,960 0,976

Tablo 144. Dinamik En Biiytik Kayp (Lg,, = max(Lgcg, Lxy))- Genel Dogruluk: %93,973

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,402 66,297 55,680 96,199 60,526 0,940
COVID-19 99,570 99,138 95,436 99,928 97,252 1,000
Fibroz 95,470 42,026 57,864 96,920 48,689 0,950
Akciger Opasitesi 98,247 93,860 92,845 99,072 93,350 0,990
Normal 98,170 94,957 97,007 98,507 95,971 1,000
Plevral Efiizyon 91,281 67,616 74,961 94,006 71,100 0,950
Pnémoni 99,967 99,766 99,883 99,976 99,824 1,000
Pnémotoraks 93,959 69,801 62,220 97,228 65,793 0,950
TB 99,879 99,855 98,571 99,988 99,209 1,000

Ortalama 96,438 81,480 81,607 97,981 81,302 0,976




Tablo 145. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=2)- Genel Dogruluk: %84,226

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,446 63,093 66,853 94,749 64,919 0,920
COVID-19 99,328 99,700 91,840 99,976 95,608 1,000
Fibroz 95,844 44,681 49,852 97,619 47,125 0,940
Akciger Opasitesi 98,369 95,986 91,514 99,416 93,697 1,000
Normal 98,181 94,405 97,694 98,322 96,021 1,000
Plevral Eflizyon 91,920 71,747 71,803 95,279 71,775 0,930
Pndémoni 99,967 99,766 99,883 99,976 99,824 1,000
Pnémotoraks 93,541 66,456 62,220 96,766 64,268 0,930
B 99,857 99,711 98,429 99,976 99,065 1,000
Ortalama 96,495 81,727 81,121 98,009 81,367 0,976

Tablo 146. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=3)- Genel Dogruluk: %84,557

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,777 66,599 61,266 95,874 63,822 0,950
COVID-19 99,702 98,199 98,064 99,844 98,131 1,000
Fibroz 96,120 47,541 43,027 98,168 45,171 0,950
Akciger Opasitesi 98,413 97,064 90,765 99,581 93,809 1,000
Normal 98,402 94,752 98,332 98,422 96,509 1,000
Plevral Efiizyon 91,237 68,107 72,881 94,302 70,413 0,950
Pnémoni 99,967 99,766 99,883 99,976 99,824 1,000
Pnomotoraks 93,574 65,000 67,532 96,255 66,242 0,950
TB 99,923 99,856 99,143 99,988 99,498 1,000

Ortalama 96,568 81,876 81,210 98,046 81,491 0,976




Tablo 147. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=5)- Genel Dogruluk: %84,954

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 92,075 66,604 66,294 95,536 66,449 0,950
COVID-19 99,757 99,297 97,649 99,940 98,466 1,000
Fibroz 96,087 47,368 48,071 97,939 47,7117 0,940
Akciger Opasitesi 98,435 94,093 94,093 99,098 94,093 0,990
Normal 98,413 96,559 96,369 99,005 96,464 1,000
Plevral Eflizyon 91,325 67,855 74,807 94,083 71,162 0,950
Pndémoni 99,912 99,300 99,766 99,927 99,532 1,000
Pnémotoraks 94,004 70,725 61,039 97,398 65,526 0,950
TB 99,901 99,712 99,000 99,976 99,355 1,000
Ortalama 96,656 82,390 81,899 98,100 82,085 0,976

Tablo 148. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik
Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %86,034

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 92,350 68,130 66,480 95,824 67,295 0,952
COVID-19 99,813 99,164 98,479 99,928 98,820 1,000
Fibroz 96,550 54,651 41,840 98,661 47,395 0,940
Akciger Opasitesi 98,832 96,599 94,509 99,492 95,542 0,995
Normal 98,732 96,382 98,037 98,934 97,203 0,998
Plevral Efiizyon 92,030 70,580 75,963 94,713 73,173 0,953
Pnémoni 99,945 99,533 99,883 99,951 99,707 1,000
Pnémotoraks 93,882 67,340 66,942 96,657 67,140 0,951
TB 99,934 99,290 99,857 99,940 99,573 1,000

Ortalama 96,896 83,519 82,443 98,233 82,872 0,977




Tablo 149. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge,
Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %85,328

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 92,008 66,827 64,525 95,699 65,656 0,948
COVID-19 99,702 99,153 97,095 99,928 98,113 1,000
Fibroz 96,274 49,833 44,214 98,283 46,855 0,936
Akciger Opasitesi 98,754 96,499 94,010 99,479 95,238 0,994
Normal 98,611 95,962 97,939 98,806 96,940 0,997
Plevral Eflizyon 91,733 69,516 75,193 94,494 72,243 0,950
Pnémoni 99,934 99,532 99,766 99,951 99,649 1,000
Pnomotoraks 93,706 66,912 64,463 96,717 65,664 0,948
TB 99,934 99,430 99,714 99,952 99,572 1,000
Ortalama 96,740 82,629 81,880 98,146 82,215 0,975

Tablo 150. Dogruluga Gére Agirhkli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi +
Kategorik Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %85,736

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 92,251 67,785 65,829 95,799 66,793 0,952
COVID-19 99,769 99,022 98,064 99,916 98,541 1,000
Fibroz 96,473 53,114 43,027 98,535 47,541 0,940
Akciger Opasitesi 98,810 96,752 94,176 99,517 95,447 0,995
Normal 98,666 96,148 97,988 98,863 97,060 0,998
Plevral Efiizyon 91,876 69,851 76,040 94,520 72,814 0,953
Pnomoni 99,945 99,533 99,883 99,951 99,707 1,000
Pnomotoraks 93,750 67,032 65,053 96,705 66,028 0,951
TB 99,934 99,430 99,714 99,952 99,572 1,000

Ortalama 96,830 83,185 82,197 98,195 82,611 0,976




Tablo 151. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz
Entropi, Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %85,582

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 92,339 72,426 56,983 97,087 63,783 0,946
COVID-19 99,780 99,437 97,787 99,952 98,605 1,000
Fibroz 96,208 48,961 48,961 98,031 48,961 0,953
Akciger Opasitesi 98,688 95,851 94,176 99,377 95,006 0,996
Normal 98,633 96,232 97,743 98,891 96,981 0,997
Plevral Eflizyon 91,843 69,620 76,271 94,443 72,794 0,957
Pnémoni 99,956 99,533 100,000 99,951 99,766 1,000
Pnomotoraks 93,805 64,890 73,318 95,915 68,847 0,956
TB 99,912 100,000 98,857 100,000 99,425 1,000
Ortalama 96,796 82,995 82,677 98,183 82,686 0,978

Tablo 152. Agirhkh Topluluk Kayrp Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi,
Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %84,888

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 92,097 72,340 53,818 97,237 61,719 0,942
COVID-19 99,780 99,577 97,649 99,964 98,603 1,000
Fibroz 95,933 45,580 48,961 97,745 47,210 0,949
Akciger Opasitesi 98,622 95,674 93,844 99,352 94,750 0,995
Normal 98,545 95,994 97,596 98,820 96,788 0,997
Plevral Efiizyon 91,634 69,291 74,576 94,482 71,837 0,955
Pnomoni 99,967 99,650 100,000 99,963 99,824 1,000
Pnomotoraks 93,298 61,867 73,554 95,331 67,206 0,954
TB 99,901 100,000 98,714 100,000 99,353 1,000

Ortalama 96,642 82,219 82,079 98,099 81,921 0,977




Tablo 153. Dogruluga Gére Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz
Entropi, Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %85,549

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 92,317 72,684 56,238 97,162 63,412 0,945
COVID-19 99,769 99,437 97,649 99,952 98,535 1,000
Fibroz 96,241 49,401 48,961 98,065 49,180 0,953
Akciger Opasitesi 98,655 95,840 93,927 99,377 94,874 0,996
Normal 98,589 96,046 97,743 98,834 96,887 0,997
Plevral Eflizyon 91,909 69,859 76,425 94,494 72,995 0,957
Pnémoni 99,956 99,533 100,000 99,951 99,766 1,000
Pnomotoraks 93,750 64,344 74,144 95,769 68,897 0,956
TB 99,912 100,000 98,857 100,000 99,425 1,000
Ortalama 96,789 83,016 82,661 98,178 82,664 0,978

Tablo 154. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk:
%86,078

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 92,339 67,694 67,505 95,674 67,599 0,949
COVID-19 99,791 99,577 97,787 99,964 98,674 1,000
Fibroz 96,263 49,697 48,665 98,100 49,175 0,958
Akciger Opasitesi 98,743 96,978 93,428 99,555 95,169 0,997
Normal 98,666 95,839 98,332 98,763 97,070 0,998
Plevral Efiizyon 92,174 71,523 75,270 94,996 73,348 0,956
Pnomoni 99,956 99,649 99,883 99,963 99,766 1,000
Pnomotoraks 94,301 70,729 66,470 97,167 68,533 0,957
TB 99,923 99,856 99,143 99,988 99,498 1,000

Ortalama 96,906 83,505 82,942 98,241 83,204 0,979




Tablo 155. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk: %85,692

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 92,086 66,300 67,412 95,399 66,851 0,944
COVID-19 99,769 99,717 97,372 99,976 98,530 1,000
Fibroz 96,120 47,851 49,555 97,916 48,688 0,955
Akciger Opasitesi 98,688 96,401 93,594 99,466 94,977 0,997
Normal 98,666 96,193 97,939 98,877 97,058 0,998
Plevral Eflizyon 92,086 71,168 75,116 94,919 73,088 0,953
Pndémoni 99,956 99,649 99,883 99,963 99,766 1,000
Pnomotoraks 94,114 70,458 63,636 97,252 66,873 0,953
B 99,901 99,856 98,857 99,988 99,354 1,000
Ortalama 96,820 83,066 82,596 98,195 82,798 0,978

Tablo 156. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %86,089

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 92,295 67,474 67,412 95,636 67,443 0,949
COVID-19 99,802 99,718 97,787 99,976 98,743 1,000
Fibroz 96,252 49,544 48,368 98,100 48,949 0,957
Akciger Opasitesi 98,776 97,066 93,594 99,568 95,299 0,997
Normal 98,710 95,935 98,430 98,792 97,166 0,998
Plevral Efiizyon 92,174 71,523 75,270 94,996 73,348 0,956
Pnémoni 99,956 99,649 99,883 99,963 99,766 1,000
Pnémotoraks 94,290 70,692 66,352 97,167 68,453 0,957
TB 99,923 99,856 99,143 99,988 99,498 1,000

Ortalama 96,909 83,495 82,915 98,243 83,185 0,979




EK 11: On Smmf icin Onerilen Kayip Fonksiyonlar1 Test Sonuclar

Tablo 157. Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %82,774

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 91,534 65,017 53,818 96,323 58,889 0,912
COVID-19 99,654 99,569 95,851 99,966 97,674 1,000
Kardiyomegali 96,590 63,419 69,348 97,972 66,251 0,954
Fibroz 96,370 48,598 46,291 98,206 47,416 0,923
Akciger Opasitesi 98,468 96,397 91,265 99,508 93,761 0,996
Normal 98,416 94,907 97,841 98,572 96,352 0,997
Plevral Efiizyon 91,135 64,794 76,425 93,454 70,131 0,938
Pnémoni 99,948 99,533 99,883 99,954 99,707 1,000
Pnomotoraks 93,580 64,488 61,747 96,684 63,088 0,923
TB 99,853 100,000 98,000 100,000 98,990 1,000
Ortalama 96,555 79,672 79,047 98,064 79,226 0,964
Tablo 158. Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %82,826
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,439 61,749 63,128 95,034 62,431 0,935
COVID-19 99,475 99,852 93,223 99,989 96,423 1,000
Kardiyomegali 96,548 62,620 70,652 97,862 66,394 0,958
Fibroz 95,541 39,320 48,071 97,281 43,258 0,926
Akciger Opasitesi 98,458 93,559 94,260 99,064 93,908 0,992
Normal 98,563 95,807 97,547 98,839 96,669 0,996
Plevral Efiizyon 92,184 72,870 67,874 96,017 70,283 0,944
Pnémoni 99,906 99,070 99,883 99,908 99,475 1,000
Pnomotoraks 93,642 65,548 59,976 96,926 62,639 0,931
TB 99,895 99,427 99,143 99,955 99,285 1,000
Ortalama 96,565 78,982 79,376 98,087 79,076 0,968




Tablo 159. Agirliklandirilmis Hibrit Kayip Fonksiyonu Test Sonuglari (Wxcp = 0,8, wiy = 0,2)- Genel
Dogruluk: %82,459

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (“) (%)

Atelektazi 91,502 64,442 54,842 96,157 59,256 0,936
COVID-19 99,717 98,199 98,064 99,852 98,131 1,000
Kardiyomegali 95,825 55,167 71,957 97,035 62,453 0,968
Fibroz 96,181 46,041 46,588 97,999 46,313 0,945
Akciger Opasitesi 98,468 95,913 91,764 99,436 93,793 0,994
Normal 98,395 94,988 97,645 98,599 96,298 0,997
Plevral Efiizyon 90,988 64,263 76,194 93,320 69,722 0,950
Pnémoni 99,948 99,649 99,766 99,965 99,707 1,000
Pnémotoraks 93,968 71,865 52,774 97,985 60,858 0,945
TB 99,927 99,856 99,143 99,989 99,498 1,000
Ortalama 96,492 79,038 78,873 98,034 78,603 0,973

Tablo 160. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel
Dogruluk: %83,256

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,873 57,822 70,205 93,497 63,415 0,928
COVID-19 99,738 99,715 96,819 99,977 98,246 1,000
Kardiyomegali 96,412 63,470 60,435 98,236 61,915 0,952
Fibroz 96,758 57,143 33,234 99,086 42,026 0,907
Akciger Opasitesi 98,552 96,914 91,431 99,580 94,092 0,996
Normal 98,584 95,116 98,430 98,626 96,745 0,997
Plevral Efiizyon 91,523 67,351 73,267 94,401 70,185 0,941
Pnémoni 99,937 99,417 99,883 99,942 99,649 1,000
Pnomotoraks 94,209 71,470 57,969 97,743 64,016 0,933
TB 99,927 100,000 99,000 100,000 99,497 1,000

Ortalama 96,651 80,842 78,067 98,109 78,979 0,965




Tablo 161. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel
Dogruluk: %82,889

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,597 65,050 54,935 96,252 59,566 0,932
COVID-19 99,664 98,322 97,234 99,864 97,775 1,000
Kardiyomegali 96,790 71,508 55,652 98,876 62,592 0,954
Fibroz 95,992 43,516 44,807 97,868 44,152 0,941
Akciger Opasitesi 98,468 97,059 90,599 99,604 93,718 0,993
Normal 98,363 94,178 98,430 98,345 96,257 0,997
Plevral Efiizyon 91,565 66,445 76,888 93,879 71,286 0,948
Pnomoni 99,916 99,300 99,766 99,931 99,532 1,000
Pnémotoraks 93,464 62,472 66,234 96,120 64,298 0,951
TB 99,958 100,000 99,429 100,000 99,713 1,000
Ortalama 96,578 79,785 78,397 98,074 78,889 0,972

Tablo 162. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)-
Genel Dogruluk: %82,816

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,492 61,689 64,618 94,904 63,120 0,926
COVID-19 99,266 99,696 90,595 99,977 94,928 1,000
Kardiyomegali 96,213 59,252 68,913 97,597 63,719 0,949
Fibroz 96,402 48,936 40,950 98,434 44,588 0,920
Akciger Opasitesi 98,552 95,783 92,596 99,412 94,162 0,996
Normal 98,510 94,886 98,332 98,559 96,578 0,997
Plevral Efiizyon 91,691 69,372 69,800 95,142 69,585 0,939
Pnoémoni 99,927 99,648 99,531 99,965 99,589 1,000
Pnomotoraks 93,695 65,148 62,456 96,742 63,773 0,943
TB 99,885 100,000 98,429 100,000 99,208 1,000

Ortalama 96,563 79,441 78,622 98,073 78,925 0,967




Tablo 163. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)-
Genel Dogruluk: %83,256

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,873 57,822 70,205 93,497 63,415 0,928
COVID-19 99,738 99,715 96,819 99,977 98,246 1,000
Kardiyomegali 96,412 63,470 60,435 98,236 61,915 0,952
Fibroz 96,758 57,143 33,234 99,086 42,026 0,907
Akciger Opasitesi 98,552 96,914 91,431 99,580 94,092 0,996
Normal 98,584 95,116 98,430 98,626 96,745 0,997
Plevral Efiizyon 91,523 67,351 73,267 94,401 70,185 0,941
Pnomoni 99,937 99,417 99,883 99,942 99,649 1,000
Pnémotoraks 94,209 71,470 57,969 97,743 64,016 0,933
TB 99,927 100,000 99,000 100,000 99,497 1,000
Ortalama 96,651 80,842 78,067 98,109 78,979 0,965

Tablo 164. Dinamik En Biiyiik Kayip (Lgon, = max(Lgcg, Lgy))- Genel Dogruluk: %82,721

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 91,104 60,310 61,546 94,857 60,922 0,938
COVID-19 99,696 99,430 96,542 99,955 97,965 1,000
Kardiyomegali 96,695 66,979 62,174 98,446 64,487 0,965
Fibroz 96,632 53,810 33,531 98,945 41,316 0,945
Akciger Opasitesi 98,563 97,502 90,932 99,664 94,102 0,995
Normal 98,416 94,068 98,822 98,305 96,387 0,998
Plevral Eflizyon 90,390 61,675 77,735 92,385 68,780 0,949
Pnoémoni 99,927 99,532 99,648 99,954 99,590 1,000
Pnémotoraks 94,083 71,736 55,136 97,881 62,350 0,949
TB 99,937 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000

Ortalama 96,544 80,504 77,521 98,039 78,547 0,974




Tablo 165. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=2)- Genel Dogruluk: %82,942

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,303 60,831 64,060 94,762 62,404 0,940
COVID-19 99,769 98,884 98,064 99,909 98,472 1,000
Kardiyomegali 96,695 67,990 59,565 98,578 63,499 0,970
Fibroz 96,412 49,049 38,279 98,543 43,000 0,940
Akciger Opasitesi 98,689 97,697 91,764 99,688 94,637 1,000
Normal 98,605 94,993 98,675 98,586 96,799 1,000
Plevral Efiizyon 90,778 63,102 77,735 92,835 69,658 0,950
Pnémoni 99,906 99,647 99,297 99,965 99,472 1,000
Pnémotoraks 93,768 70,175 51,948 97,847 59,701 0,950
TB 99,958 100,000 99,429 100,000 99,713 1,000
Ortalama 96,588 80,237 77,881 98,071 78,736 0,975

Tablo 166. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=3)- Genel Dogruluk: %81,861

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,799 58,161 65,363 94,029 61,552 0,940
COVID-19 99,381 99,552 92,254 99,966 95,765 1,000
Kardiyomegali 96,758 72,404 53,043 98,975 61,230 0,969
Fibroz 95,919 41,156 35,905 98,119 38,352 0,940
Akciger Opasitesi 98,290 95,292 90,932 99,352 93,061 0,997
Normal 98,300 94,120 98,184 98,332 96,110 0,998
Plevral Efiizyon 91,534 70,544 64,946 95,725 67,629 0,949
Pnémoni 99,969 100,000 99,648 100,000 99,824 1,000
Pnémotoraks 92,950 58,587 70,484 95,141 63,987 0,951
TB 99,822 99,709 97,857 99,977 98,774 1,000

Ortalama 96,372 78,953 76,862 97,962 77,628 0,974




Tablo 167. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=5)- Genel Dogruluk: %82,165

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,715 57,842 64,898 93,994 61,167 0,939
COVID-19 99,528 96,060 97,787 99,671 96,916 1,000
Kardiyomegali 96,674 68,193 58,261 98,622 62,837 0,968
Fibroz 96,611 53,977 28,190 99,119 37,037 0,945
Akciger Opasitesi 98,164 94,847 90,349 99,292 92,544 0,993
Normal 98,227 94,101 97,841 98,332 95,935 0,997
Plevral Efiizyon 91,691 71,848 64,099 96,041 67,752 0,949
Pnémoni 99,874 99,881 98,710 99,988 99,292 1,000
Pnomotoraks 92,961 58,381 72,373 94,968 64,628 0,954
TB 99,885 98,727 99,714 99,898 99,218 1,000
Ortalama 96,433 79,386 77,222 97,993 77,733 0,975

Tablo 168. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En lyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz
Entropi, Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %83,875

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,890 64,683 61,732 95,720 63,173 0,934
COVID-19 99,738 99,574 96,957 99,966 98,248 1,000
Kardiyomegali 96,643 65,217 65,217 98,236 65,217 0,956
Fibroz 96,507 50,699 43,027 98,467 46,549 0,940
Akciger Opasitesi 98,699 97,364 92,180 99,640 94,701 0,995
Normal 98,594 94,863 98,773 98,546 96,779 0,998
Plevral Efiizyon 91,880 68,582 74,499 94,620 71,418 0,950
Pnomoni 99,937 99,417 99,883 99,942 99,649 1,000
Pnomotoraks 93,926 66,029 65,171 96,730 65,597 0,951
TB 99,937 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000

Ortalama 96,775 80,643 79,658 98,187 80,090 0,972




Tablo 169. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En lIyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi,
Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %83,456

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,723 63,158 63,687 95,283 63,421 0,933
COVID-19 99,528 99,707 94,053 99,977 96,797 1,000
Kardiyomegali 96,444 61,702 69,348 97,817 65,302 0,955
Fibroz 96,527 51,064 42,730 98,499 46,527 0,938
Akciger Opasitesi 98,668 96,699 92,596 99,544 94,603 0,995
Normal 98,573 94,943 98,577 98,572 96,726 0,998
Plevral Efiizyon 91,775 69,122 71,572 94,960 70,326 0,950
Pnomoni 99,937 99,532 99,766 99,954 99,649 1,000
Pnémotoraks 93,821 65,926 63,046 96,822 64,454 0,951
TB 99,916 100,000 98,857 100,000 99,425 1,000
Ortalama 96,691 80,185 79,423 98,143 79,723 0,972

Tablo 170. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz
Entropi, Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel Dogruluk: %83,980

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,901 64,299 63,222 95,543 63,756 0,934
COVID-19 99,717 99,714 96,542 99,977 98,103 1,000
Kardiyomegali 96,601 64,167 66,957 98,104 65,532 0,956
Fibroz 96,569 51,773 43,323 98,521 47,173 0,939
Akciger Opasitesi 98,752 97,293 92,679 99,628 94,930 0,995
Normal 98,615 94,995 98,724 98,586 96,824 0,998
Plevral Efiizyon 91,901 69,169 73,112 94,863 71,086 0,950
Pnémoni 99,937 99,417 99,883 99,942 99,649 1,000
Pnomotoraks 94,031 66,787 65,289 96,834 66,030 0,951
TB 99,937 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000

Ortalama 96,796 80,761 79,887 98,200 80,265 0,972




Tablo 171. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk:
%84,253

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,523 61,065 68,343 94,467 64,499 0,949
COVID-19 99,790 99,161 98,064 99,932 98,609 1,000
Kardiyomegali 97,094 74,016 61,304 98,909 67,063 0,974
Fibroz 96,674 54,425 36,499 98,880 43,694 0,949
Akciger Opasitesi 98,689 97,697 91,764 99,688 94,637 0,997
Normal 98,647 95,045 98,822 98,599 96,897 0,998
Plevral Efiizyon 92,016 70,173 71,957 95,179 71,054 0,957
Pnomoni 99,979 99,883 99,883 99,988 99,883 1,000
Pnémotoraks 94,157 66,590 68,713 96,638 67,635 0,961
TB 99,937 99,430 99,714 99,955 99,572 1,000
Ortalama 96,851 81,748 79,506 98,223 80,354 0,979

Tablo 172. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk: %83,949

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,628 61,835 67,132 94,739 64,375 0,948
COVID-19 99,748 99,574 97,095 99,966 98,319 1,000
Kardiyomegali 96,937 72,460 58,913 98,865 64,988 0,973
Fibroz 96,517 50,923 40,950 98,554 45,395 0,946
Akciger Opasitesi 98,689 97,195 92,263 99,616 94,665 0,997
Normal 98,626 95,040 98,724 98,599 96,847 0,998
Plevral Efiizyon 91,765 68,256 73,883 94,583 70,958 0,956
Pnomoni 99,958 99,882 99,648 99,988 99,765 1,000
Pnomotoraks 94,094 67,574 64,463 96,983 65,982 0,957
TB 99,937 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000

Ortalama 96,790 81,274 79,221 98,189 80,086 0,977




Tablo 173. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %84,274

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,660 61,832 67,877 94,680 64,714 0,950
COVID-19 99,801 99,300 98,064 99,943 98,678 1,000
Kardiyomegali 97,052 73,368 61,087 98,876 66,667 0,974
Fibroz 96,674 54,167 38,576 98,804 45,061 0,949
Akciger Opasitesi 98,710 97,701 91,930 99,688 94,728 0,997
Normal 98,647 95,045 98,822 98,599 96,897 0,998
Plevral Efiizyon 91,922 69,355 72,881 94,923 71,074 0,957
Pnomoni 99,979 99,883 99,883 99,988 99,883 1,000
Pnémotoraks 94,157 67,059 67,296 96,776 67,177 0,961
TB 99,948 99,714 99,571 99,977 99,643 1,000

Ortalama 96,855 81,742 79,599 98,225 80,452 0,979




EK 12: On iki Sinif i¢in Onerilen Kayip Fonksiyonlari Test Sonuglari

Tablo 174. Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %76,175

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 90,590 54,790 47,393 95,529 50,824 0,905
COVID-19 99,541 99,414 93,914 99,959 96,586 1,000
Kardiyomegali 96,274 57,576 57,826 98,042 57,701 0,949
Konsolidasyon 94,994 23,934 20,000 97,704 21,791 0,819
Odem 95,080 56,422 43,082 98,080 48,858 0,930
Fibroz 96,131 39,759 39,169 98,026 39,462 0,921
Akciger Opasitesi 98,510 95,009 91,847 99,374 93,401 0,997
Normal 98,653 95,579 97,596 98,909 96,577 0,998
Plevral Efiizyon 89,052 54,413 72,188 91,439 62,053 0,923
Pnémoni 99,933 99,301 99,883 99,938 99,591 1,000
Pnémotoraks 93,724 61,728 59,032 96,778 60,350 0,933
TB 99,866 99,855 98,143 99,990 98,991 1,000
Ortalama 96,029 69,815 68,339 97,814 68,849 0,948
Tablo 175. Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %76,538
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,603 60,296 53,166 95,997 56,507 0,903
COVID-19 98,882 86,506 99,308 98,851 92,466 1,000
Kardiyomegali 95,711 50,947 64,348 97,152 56,868 0,935
Konsolidasyon 96,160 23,944 4,658 99,466 7,798 0,811
Odem 95,147 58,015 39,930 98,333 47,303 0,899
Fibroz 96,609 46,087 31,454 98,776 37,390 0,893
Akciger Opasitesi 98,777 96,696 92,512 99,590 94,558 0,992
Normal 98,223 96,626 94,161 99,205 95,378 0,996
Plevral Efiizyon 90,103 58,147 72,034 92,661 64,350 0,925
Pnémoni 99,933 99,416 99,766 99,948 99,590 1,000
Pnémotoraks 92,023 50,536 66,824 94,242 57,550 0,920
TB 99,904 99,569 99,000 99,969 99,284 0,999
Ortalama 96,090 68,899 68,097 97,849 67,420 0,939




Tablo 176. Agirliklandirilmisg Hibrit Kayip Fonksiyonu Test Sonuglart (Wgcr = 0,8 ve wgy = 0,2)- Genel
Dogruluk: %76,614

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (“) (%)

Atelektazi 90,409 53,081 56,145 94,326 54,570 0,921
COVID-19 99,599 99,419 94,744 99,959 97,025 1,000
Kardiyomegali 96,303 58,239 56,087 98,151 57,143 0,950
Konsolidasyon 95,462 28,846 20,548 98,169 24,000 0,850
Odem 95,052 55,824 44,483 97,969 49,513 0,930
Fibroz 96,227 41,420 41,543 98,046 41,481 0,939
Akciger Opasitesi 98,710 97,171 91,431 99,655 94,213 0,996
Normal 98,491 93,884 98,675 98,446 96,220 0,998
Plevral Efiizyon 89,845 57,849 66,718 93,119 61,968 0,926
Pnomoni 99,943 99,417 99,883 99,948 99,649 1,000
Pnémotoraks 93,265 58,617 57,025 96,456 57,810 0,929
TB 99,924 99,713 99,143 99,980 99,427 1,000
Ortalama 96,102 70,290 68,869 97,852 69,418 0,953

Tablo 177. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel
Dogruluk: %77,503

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 91,498 59,331 54,469 95,731 56,796 0,927
COVID-19 99,694 98,868 96,680 99,918 97,762 1,000
Kardiyomegali 96,236 57,399 55,652 98,102 56,512 0,952
Konsolidasyon 95,577 30,242 20,548 98,288 24,470 0,865
Odem 95,395 60,325 45,534 98,272 51,896 0,942
Fibroz 96,532 44,196 29,377 98,766 35,294 0,931
Akciger Opasitesi 98,729 96,117 92,679 99,514 94,367 0,993
Normal 98,624 95,010 98,086 98,754 96,523 0,998
Plevral Eflizyon 90,304 59,465 68,490 93,391 63,659 0,932
Pnémoni 99,971 99,650 100,000 99,969 99,824 1,000
Pnémotoraks 92,539 52,973 69,421 94,574 60,092 0,943
TB 99,904 99,145 99,429 99,939 99,287 1,000

Ortalama 96,250 71,060 69,197 97,935 69,707 0,957




Tablo 178. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel
Dogruluk: %76,700

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,164 58,476 47,858 96,115 52,637 0,913
COVID-19 99,713 98,462 97,372 99,887 97,914 1,000
Kardiyomegali 96,274 56,554 65,652 97,682 60,765 0,958
Konsolidasyon 94,660 22,905 22,466 97,268 22,683 0,858
Odem 95,185 57,395 45,534 98,050 50,781 0,932
Fibroz 96,599 46,520 37,685 98,559 41,639 0,941
Akciger Opasitesi 98,624 96,404 91,431 99,558 93,851 0,997
Normal 98,586 94,914 97,988 98,731 96,427 0,998
Plevral Eflizyon 90,036 58,691 66,333 93,391 62,278 0,927
Pndémoni 99,971 99,883 99,766 99,990 99,824 1,000
Pnomotoraks 92,644 53,854 63,518 95,208 58,288 0,935
TB 99,943 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000
Ortalama 96,117 70,338 69,562 97,870 69,721 0,955

Tablo 179. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglari (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)-
Genel Dogruluk: %76,700

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 91,164 58,476 47,858 96,115 52,637 0,910
COVID-19 99,713 98,462 97,372 99,887 97,914 1,000
Kardiyomegali 96,274 56,554 65,652 97,682 60,765 0,960
Konsolidasyon 94,660 22,905 22,466 97,268 22,683 0,860
Odem 95,185 57,395 45,534 98,050 50,781 0,930
Fibroz 96,599 46,520 37,685 98,559 41,639 0,940
Akciger Opasitesi 98,624 96,404 91,431 99,558 93,851 1,000
Normal 98,586 94,914 97,988 98,731 96,427 1,000
Plevral Eflizyon 90,036 58,691 66,333 93,391 62,278 0,930
Pnémoni 99,971 99,883 99,766 99,990 99,824 1,000
Pnémotoraks 92,644 53,854 63,518 95,208 58,288 0,930
TB 99,943 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000

Ortalama 96,117 70,338 69,562 97,870 69,721 0,955




Tablo 180. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hing)--
Genel Dogruluk: %77,503

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,498 59,331 54,469 95,731 56,796 0,927
COVID-19 99,694 98,868 96,680 99,918 97,762 1,000
Kardiyomegali 96,236 57,399 55,652 98,102 56,512 0,952
Konsolidasyon 95,577 30,242 20,548 98,288 24,470 0,865
Odem 95,395 60,325 45,534 98,272 51,896 0,942
Fibroz 96,532 44,196 29,377 98,766 35,294 0,931
Akciger Opasitesi 98,729 96,117 92,679 99,514 94,367 0,993
Normal 98,624 95,010 98,086 98,754 96,523 0,998
Plevral Efiizyon 90,304 59,465 68,490 93,391 63,659 0,932
Pndémoni 99,971 99,650 100,000 99,969 99,824 1,000
Pnomotoraks 92,539 52,973 69,421 94,574 60,092 0,943
TB 99,904 99,145 99,429 99,939 99,287 1,000
Ortalama 96,250 71,060 69,197 97,935 69,707 0,957

Tablo 181. Dinamik En Biiyiik Kayp (Lg,, = max(Lgcg, Lxy))- Genel Dogruluk: %76,223

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,734 54,990 53,352 95,007 54,159 0,900
COVID-19 99,742 98,603 97,649 99,897 98,124 1,000
Kardiyomegali 95,911 52,827 65,000 97,332 58,285 0,949
Konsolidasyon 94,440 22,251 23,836 96,991 23,016 0,809
Odem 94,669 51,150 50,613 97,211 50,880 0,922
Fibroz 96,351 42,215 36,202 98,352 38,978 0,934
Akciger Opasitesi 98,481 97,280 89,268 99,676 93,102 0,997
Normal 98,519 94,642 97,939 98,660 96,262 0,997
Plevral Efiizyon 90,428 61,229 62,173 94,427 61,697 0,915
Pnémoni 99,933 99,416 99,766 99,948 99,590 1,000
Pnomotoraks 93,361 59,201 57,733 96,497 58,458 0,911
TB 99,876 100,000 98,143 100,000 99,063 1,000

Ortalama 96,037 69,484 69,306 97,833 69,301 0,944




Tablo 182. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=2)- Genel Dogruluk: %77,665

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,507 58,920 56,890 95,465 57,887 0,939
COVID-19 99,580 98,293 95,574 99,877 96,914 1,000
Kardiyomegali 96,399 58,317 63,261 97,922 60,688 0,966
Konsolidasyon 95,634 30,992 20,548 98,347 24,712 0,876
Odem 95,367 57,818 55,692 97,656 56,735 0,957
Fibroz 96,456 44,371 39,763 98,342 41,941 0,953
Akciger Opasitesi 98,596 97,480 90,100 99,698 93,645 0,997
Normal 98,424 93,619 98,626 98,375 96,057 0,998
Plevral Eflizyon 89,712 57,180 67,797 92,814 62,037 0,933
Pnémoni 99,981 99,766 100,000 99,979 99,883 1,000
Pnémotoraks 93,771 62,326 58,205 96,903 60,195 0,941
B 99,904 99,855 98,714 99,990 99,282 1,000
Ortalama 96,278 71,578 70,431 97,947 70,831 0,963

Tablo 183. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=3)- Genel Dogruluk: %76,433

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,170 51,965 55,400 94,145 53,628 0,919
COVID-19 99,618 97,234 97,234 99,795 97,234 1,000
Kardiyomegali 95,883 52,429 68,043 97,162 59,224 0,960
Konsolidasyon 95,577 28,696 18,082 98,377 22,185 0,877
Odem 95,147 57,482 42,382 98,191 48,790 0,945
Fibroz 96,637 47,232 37,982 98,588 42,105 0,945
Akciger Opasitesi 98,147 96,154 87,354 99,547 91,543 0,993
Normal 97,994 91,965 98,283 97,924 95,019 0,997
Plevral Efiizyon 90,409 60,426 65,639 93,915 62,925 0,932
Pnomoni 99,962 99,882 99,648 99,990 99,765 1,000
Pnomotoraks 93,418 59,338 59,268 96,424 59,303 0,942
TB 99,904 99,006 99,571 99,928 99,288 1,000

Ortalama 96,072 70,151 69,074 97,832 69,251 0,959




Tablo 184. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=5)- Genel Dogruluk: %77,598

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,240 57,842 53,911 95,508 55,807 0,926
COVID-19 99,752 99,154 97,234 99,938 98,184 1,000
Kardiyomegali 96,599 62,381 56,957 98,421 59,545 0,960
Konsolidasyon 95,338 27,798 21,096 98,020 23,988 0,865
Odem 94,937 53,920 49,387 97,565 51,554 0,946
Fibroz 96,723 48,585 30,564 98,924 37,523 0,938
Akciger Opasitesi 98,863 95,929 94,093 99,482 95,002 0,997
Normal 98,873 96,154 98,135 99,051 97,135 0,998
Plevral Efiizyon 89,387 55,698 70,416 92,072 62,198 0,931
Pnémoni 99,962 99,649 99,883 99,969 99,766 1,000
Pnémotoraks 93,609 60,206 61,983 96,393 61,082 0,946
TB 99,914 99,428 99,286 99,959 99,357 1,000
Ortalama 96,266 71,395 69,412 97,942 70,095 0,959

Tablo 185. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk:
%79,394

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,488 58,296 59,870 95,103 59,072 0,939
COVID-19 99,818 99,162 98,202 99,938 98,680 1,000
Kardiyomegali 96,580 60,159 65,652 98,002 62,786 0,968
Konsolidasyon 95,892 33,831 18,630 98,684 24,028 0,890
Odem 95,711 62,398 53,765 98,131 57,761 0,960
Fibroz 96,781 50,000 37,685 98,746 42,978 0,956
Akciger Opasitesi 98,825 97,956 91,681 99,752 94,714 0,997
Normal 98,749 94,828 98,970 98,695 96,855 0,998
Plevral Efiizyon 90,648 60,140 72,881 93,162 65,900 0,942
Pnémoni 99,981 99,883 99,883 99,990 99,883 1,000
Pnémotoraks 94,354 65,534 63,754 97,048 64,632 0,954
TB 99,962 99,857 99,571 99,990 99,714 1,000

Ortalama 96,566 73,504 71,712 98,103 72,250 0,967




Tablo 186. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk: %78,888

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,880 60,526 59,963 95,529 60,243 0,935
COVID-19 99,723 99,150 96,819 99,938 97,971 1,000
Kardiyomegali 96,599 61,354 61,087 98,231 61,220 0,967
Konsolidasyon 95,711 30,000 17,260 98,545 21,913 0,886
Odem 95,520 59,551 55,692 97,818 57,557 0,960
Fibroz 96,714 48,583 35,608 98,746 41,096 0,954
Akciger Opasitesi 98,873 97,461 92,596 99,687 94,966 0,998
Normal 98,796 95,137 98,871 98,778 96,968 0,999
Plevral Eflizyon 90,113 58,082 72,804 92,563 64,615 0,939
Pnémoni 99,971 99,766 99,883 99,979 99,824 1,000
Pnémotoraks 93,934 63,086 60,331 96,892 61,678 0,950
B 99,943 99,713 99,429 99,980 99,571 1,000
Ortalama 96,481 72,701 70,862 98,057 71,468 0,966

Tablo 187. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %79,404

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,593 58,850 60,056 95,199 59,447 0,936
COVID-19 99,828 99,163 98,340 99,938 98,750 1,000
Kardiyomegali 96,628 60,765 65,652 98,052 63,114 0,969
Konsolidasyon 95,883 33,500 18,356 98,684 23,717 0,890
Odem 95,701 62,222 53,940 98,111 57,786 0,960
Fibroz 96,771 49,801 37,092 98,756 42,517 0,956
Akciger Opasitesi 98,844 98,044 91,764 99,763 94,800 0,997
Normal 98,768 94,918 98,970 98,719 96,901 0,998
Plevral Efiizyon 90,562 59,773 73,035 93,043 65,742 0,942
Pnémoni 99,981 99,883 99,883 99,990 99,883 1,000
Pnémotoraks 94,287 65,091 63,400 97,007 64,234 0,954
TB 99,962 99,857 99,571 99,990 99,714 1,000

Ortalama 96,567 73,489 71,672 98,104 72,217 0,967




EK 13: On Dért Simif icin Onerilen Kayip Fonksiyonlar: Test Sonuclari

Tablo 188. Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %74,543

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 88,632 50,301 54,376 93,058 52,260 0,913
COVID-19 99,433 99,699 91,563 99,981 95,458 1,000
Kardiyomegali 96,147 53,089 59,783 97,718 56,237 0,952
Konsolidasyon 94,356 21,145 26,301 96,668 23,443 0,856
Odem 95,355 55,064 52,364 97,685 53,680 0,952
Fibroz 96,309 38,486 36,202 98,190 37,309 0,930
Kosta Kirig1 98,110 53,398 49,107 99,118 51,163 0,970
Akciger Opasitesi 98,767 93,469 95,258 99,192 94,355 0,997
Kitle 96,948 60,822 53,110 98,662 56,705 0,948
Normal 98,758 96,387 96,860 99,184 96,623 0,998
Plevral Efiizyon 90,836 61,236 58,783 95,077 59,984 0,924
Pnémoni 99,982 99,883 99,883 99,990 99,883 1,000
Pnomotoraks 93,703 61,352 56,789 96,901 58,982 0,934
B 99,712 96,006 99,571 99,721 97,756 1,000
Ortalama 96,218 67,167 66,425 97,939 66,703 0,955
Tablo 189. Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %74,149
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 89,902 58,075 48,883 95,330 53,084 0,900
COVID-19 99,613 95,093 99,170 99,644 97,089 0,999
Kardiyomegali 96,463 56,430 63,913 97,869 59,939 0,936
Konsolidasyon 95,725 15,625 6,849 98,744 9,524 0,814
Odem 95,257 53,860 53,765 97,505 53,812 0,908
Fibroz 96,895 46,552 16,024 99,424 23,841 0,858
Kosta Kirig1 96,823 33,835 60,268 97,575 43,339 0,931
Akciger Opasitesi 98,902 96,392 93,344 99,576 94,844 0,984
Kitle 95,338 41,667 59,809 96,727 49,116 0,912
Normal 98,767 96,388 96,909 99,184 96,648 0,995
Plevral Efiizyon 90,864 61,275 59,245 95,047 60,243 0,908
Pnomoni 99,874 98,385 100,000 99,864 99,186 1,000
Pndmotoraks 91,863 49,340 61,747 94,483 54,851 0,914
B 99,883 99,711 98,429 99,981 99,065 0,999
Ortalama 96,155 64,473 65,597 97,925 63,899 0,933




Tablo 190. Agirliklandirilmig Hibrit Kayip Fonksiyonu Test Sonuglart (Wxcp = 0,8 ve wiy = 0,2) - Genel
Dogruluk: %74,239

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (“) (%)

Atelektazi 88,402 49,610 53,352 92,957 51,413 0,910
COVID-19 99,703 99,006 96,404 99,933 97,687 1,000
Kardiyomegali 96,490 57,743 56,739 98,207 57,237 0,950
Konsolidasyon 95,356 24,407 19,726 97,925 21,818 0,831
Odem 95,266 54,144 51,489 97,637 52,783 0,936
Fibroz 96,157 37,143 38,576 97,958 37,846 0,937
Kosta Kirigi 97,750 45,000 52,232 98,686 48,347 0,963
Akciger Opasitesi 98,749 97,498 90,765 99,717 94,011 0,996
Kitle 96,850 61,409 43,780 98,924 51,117 0,946
Normal 98,623 93,980 98,822 98,578 96,341 0,998
Plevral Efiizyon 90,423 58,628 61,248 94,283 59,910 0,919
Pnoémoni 99,964 99,882 99,648 99,990 99,765 1,000
Pnomotoraks 92,702 54,009 57,261 95,774 55,587 0,923
TB 99,874 100,000 98,000 100,000 98,990 1,000
Ortalama 96,165 66,604 65,574 97,898 65,918 0,951

Tablo 191. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglart (Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel
Dogruluk: %74,410

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 87,519 46,589 59,777 91,115 52,365 0,913
COVID-19 99,127 99,683 86,860 99,981 92,831 1,000
Kardiyomegali 96,463 57,737 54,348 98,282 55,991 0,947
Konsolidasyon 95,680 26,531 17,808 98,325 21,311 0,851
Odem 95,311 54,112 57,618 97,353 55,810 0,948
Fibroz 96,598 41,423 29,377 98,700 34,375 0,917
Kosta Kirig: 98,074 52,809 41,964 99,228 46,766 0,953
Akciger Opasitesi 98,650 93,615 93,927 99,223 93,771 0,995
Kitle 97,165 68,727 45,215 99,196 54,545 0,943
Normal 98,353 93,895 97,350 98,578 95,591 0,997
Plevral Eflizyon 90,675 59,718 62,018 94,466 60,847 0,923
Pnémoni 99,937 99,532 99,648 99,961 99,590 1,000
Pndmotoraks 93,188 57,046 59,740 96,093 58,362 0,935
TB 99,802 97,346 99,571 99,817 98,446 1,000

Ortalama 96,181 67,769 64,659 97,880 65,757 0,951




Tablo 192. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel
Dogruluk: %73,627

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 89,490 57,300 38,734 96,190 46,222 0,897
COVID-19 99,604 99,132 94,744 99,942 96,888 1,000
Kardiyomegali 96,148 52,787 65,870 97,455 58,607 0,956
Konsolidasyon 93,672 19,713 30,137 95,831 23,835 0,846
Odem 95,275 55,476 40,806 98,226 47,023 0,929
Fibroz 96,274 38,438 37,982 98,097 38,209 0,925
Kosta Kirig: 97,894 47,807 48,661 98,907 48,230 0,961
Akciger Opasitesi 98,812 95,805 93,095 99,505 94,430 0,997
Kitle 96,346 51,376 53,589 98,017 52,459 0,941
Normal 98,794 95,550 97,988 98,975 96,754 0,998
Plevral Eflizyon 90,684 60,202 59,784 94,772 59,992 0,919
Pnémoni 99,964 99,649 99,883 99,971 99,766 1,000
Pnomotoraks 92,186 51,005 62,928 94,735 56,342 0,933
TB 99,937 99,713 99,286 99,981 99,499 1,000
Ortalama 96,077 65,997 65,963 97,900 65,590 0,950

Tablo 193. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)-
Genel Dogruluk: %74,797

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 89,081 53,040 47,114 94,557 49,901 0,904
COVID-19 99,784 99,434 97,234 99,961 98,322 1,000
Kardiyomegali 96,040 51,838 61,304 97,540 56,175 0,944
Konsolidasyon 95,347 22,857 17,534 97,990 19,845 0,837
Odem 95,185 53,226 52,014 97,523 52,613 0,933
Fibroz 96,607 42,481 33,531 98,580 37,479 0,916
Kosta Kirigi 98,056 51,980 46,875 99,109 49,296 0,950
Akciger Opasitesi 98,866 96,141 93,261 99,546 94,679 0,995
Kitle 96,472 53,299 50,239 98,279 51,724 0,938
Normal 98,812 95,468 98,184 98,953 96,807 0,998
Plevral Efiizyon 90,450 58,235 64,561 93,875 61,235 0,921
Pnémoni 99,955 99,417 100,000 99,951 99,708 1,000
Pnomotoraks 92,928 55,183 62,220 95,601 58,491 0,929
TB 99,901 99,855 98,571 99,990 99,209 1,000

Ortalama 96,249 66,604 65,903 97,961 66,106 0,947




Tablo 194. Dinamik En Biiyiik Kayip (Lo, = max(Lgcg, Lxy))- Genel Dogruluk: %73,978

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 89,460 55,904 49,814 94,754 52,683 0,908
COVID-19 99,298 99,539 89,627 99,971 94,323 0,999
Kardiyomegali 96,562 58,864 56,304 98,300 57,556 0,944
Konsolidasyon 96,283 30,000 9,863 99,218 14,845 0,806
Odem 94,428 46,309 61,646 96,205 53,212 0,938
Fibroz 96,328 38,284 34,421 98,264 36,250 0,925
Kosta Kirig1 97,903 47,739 42,411 99,045 44,917 0,961
Akciger Opasitesi 98,434 94,696 90,599 99,384 92,602 0,995
Kitle 96,454 52,804 54,067 98,111 53,428 0,936
Normal 98,335 93,234 98,037 98,402 95,575 0,998
Plevral Efiizyon 90,909 62,081 57,011 95,393 59,438 0,913
Pnémoni 99,982 99,766 100,000 99,981 99,883 1,000
Pnomotoraks 91,368 47,522 69,067 93,321 56,304 0,930
B 99,865 99,710 98,143 99,981 98,920 1,000
Ortalama 96,115 66,211 65,072 97,881 64,996 0,946
Tablo 195. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=2)- Genel Dogruluk: %74,563
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 87,585 46,689 63,687 90,656 53,879 0,918
COVID-19 99,649 99,138 95,436 99,942 97,252 0,999
Kardiyomegali 96,472 58,586 50,435 98,460 54,206 0,956
Konsolidasyon 95,500 24,335 17,534 98,148 20,382 0,866
Odem 95,473 55,822 57,093 97,552 56,450 0,947
Fibroz 97,138 59,223 18,101 99,610 27,727 0,933
Kosta Kirig1 97,705 44,322 54,018 98,604 48,692 0,974
Akciger Opasitesi 98,659 96,225 91,181 99,566 93,635 0,997
Kitle 96,076 48,185 57,177 97,596 52,298 0,952
Normal 98,560 94,292 98,086 98,666 96,152 0,998
Plevral Efiizyon 90,909 61,429 59,630 95,047 60,516 0,923
Pnémoni 99,937 99,532 99,648 99,961 99,590 1,000
Pnomotoraks 93,447 59,868 53,365 96,910 56,429 0,929
B 99,874 98,584 99,429 99,904 99,004 1,000
Ortalama 96,213 67,588 65,344 97,902 65,444 0,957




Tablo 196. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=3)- Genel Dogruluk: %73,951

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 89,603 55,763 44,600 95,424 49,560 0,903
COVID-19 99,694 98,590 96,680 99,904 97,626 1,000
Kardiyomegali 96,499 57,871 56,739 98,216 57,300 0,946
Konsolidasyon 96,004 29,534 15,616 98,734 20,430 0,823
Odem 94,959 50,987 49,737 97,410 50,355 0,922
Fibroz 96,130 35,866 35,015 98,041 35,435 0,930
Kosta Kirig1 97,741 44,828 52,232 98,677 48,247 0,957
Akciger Opasitesi 98,776 95,478 93,095 99,465 94,271 0,997
Kitle 96,301 50,886 48,086 98,186 49,446 0,939
Normal 98,749 95,981 97,252 99,085 96,612 0,998
Plevral Efiizyon 88,713 51,213 71,572 90,980 59,704 0,920
Pnoémoni 99,901 99,297 99,414 99,942 99,356 1,000
Pnémotoraks 93,073 57,050 51,594 96,650 54,185 0,917
B 99,865 100,000 97,857 100,000 98,917 1,000
Ortalama 96,143 65,953 64,964 97,908 65,103 0,947

Tablo 197. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=5)- Genel Dogruluk: %73,780

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 89,331 55,599 39,292 95,888 46,045 0,908
COVID-19 99,631 96,585 97,787 99,759 97,182 1,000
Kardiyomegali 96,670 61,364 52,826 98,563 56,776 0,955
Konsolidasyon 94,851 15,842 13,151 97,627 14,371 0,834
Odem 94,356 46,447 64,098 95,996 53,863 0,945
Fibroz 96,805 46,087 31,454 98,849 37,390 0,938
Kosta Kirig1 98,056 52,273 41,071 99,228 46,000 0,957
Akciger Opasitesi 98,713 97,319 90,599 99,697 93,839 0,997
Kitle 96,760 59,864 42,105 98,896 49,438 0,946
Normal 98,605 94,264 98,381 98,655 96,279 0,998
Plevral Eflizyon 89,361 53,541 67,565 92,244 59,741 0,920
Pnémoni 99,955 99,765 99,648 99,981 99,707 1,000
Pnémotoraks 92,471 52,522 62,692 95,065 57,158 0,933
B 99,865 100,000 97,857 100,000 98,917 1,000

Ortalama 96,102 66,534 64,181 97,889 64,765 0,952




Tablo 198. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik
Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %75,554

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 88,518 50,000 55,773 92,766 52,729 0,914
COVID-19 99,667 99,710 95,159 99,981 97,381 1,000
Kardiyomegali 96,319 55,280 58,043 97,972 56,628 0,951
Konsolidasyon 95,635 24,790 16,164 98,334 19,569 0,852
Odem 95,239 53,547 55,517 97,391 54,514 0,947
Fibroz 96,643 42,857 32,047 98,663 36,672 0,925
Kosta Kirigi 98,119 53,968 45,536 99,201 49,395 0,958
Akciger Opasitesi 98,965 96,255 94,093 99,556 95,162 0,996
Kitle 97,120 65,313 50,000 98,962 56,640 0,946
Normal 98,821 95,557 98,135 98,975 96,829 0,998
Plevral Eflizyon 90,684 59,346 64,330 94,170 61,738 0,927
Pnémoni 99,964 99,533 100,000 99,961 99,766 1,000
Pndmotoraks 93,381 58,068 62,456 96,073 60,182 0,936
TB 99,901 98,865 99,571 99,923 99,217 1,000
Ortalama 96,355 68,078 66,202 97,995 66,887 0,954

Tablo 199. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge,
Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %74,797

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 89,070 52,984 47,114 94,545 49,877 0,904
COVID-19 99,784 99,434 97,234 99,961 98,322 1,000
Kardiyomegali 96,049 51,934 61,304 97,549 56,231 0,944
Konsolidasyon 95,347 22,857 17,534 97,990 19,845 0,837
Odem 95,185 53,226 52,014 97,523 52,613 0,933
Fibroz 96,607 42,481 33,531 98,580 37,479 0,916
Kosta Kirigi 98,056 51,980 46,875 99,109 49,296 0,950
Akciger Opasitesi 98,866 96,141 93,261 99,546 94,679 0,995
Kitle 96,472 53,299 50,239 98,279 51,724 0,938
Normal 98,812 95,468 98,184 98,953 96,807 0,998
Plevral Efiizyon 90,450 58,235 64,561 93,875 61,235 0,921
Pnémoni 99,955 99,417 100,000 99,951 99,708 1,000
Pnomotoraks 92,928 55,183 62,220 95,601 58,491 0,929
TB 99,901 99,855 98,571 99,990 99,209 1,000

Ortalama 96,249 66,607 65,903 97,961 66,108 0,947




Tablo 200. Dogruluga Gére Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi +
Kategorik Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %75,671

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 88,935 51,799 53,631 93,520 52,699 0,913
COVID-19 99,739 99,571 96,404 99,971 97,962 1,000
Kardiyomegali 96,301 54,832 60,435 97,850 57,497 0,951
Konsolidasyon 95,527 24,016 16,712 98,204 19,709 0,851
Odem 95,275 54,021 54,116 97,505 54,068 0,947
Fibroz 96,661 43,462 33,531 98,635 37,856 0,925
Kosta Kirigi 98,101 53,333 46,429 99,164 49,642 0,957
Akciger Opasitesi 98,920 96,082 93,844 99,536 94,949 0,996
Kitle 96,958 61,561 50,957 98,756 55,759 0,946
Normal 98,821 95,600 98,086 98,986 96,827 0,998
Plevral Eflizyon 90,747 59,480 65,254 94,119 62,234 0,927
Pnémoni 99,964 99,533 100,000 99,961 99,766 1,000
Pndmotoraks 93,377 57,980 63,046 96,020 60,407 0,936
TB 99,937 99,713 99,286 99,981 99,499 1,000
Ortalama 96,376 67,927 66,552 98,015 67,063 0,953

Tablo 201. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk:
%76,877

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,017 56,279 57,169 94,261 56,721 0,923
COVID-19 99,811 99,160 97,925 99,942 98,539 1,000
Kardiyomegali 96,787 62,005 57,826 98,469 59,843 0,964
Konsolidasyon 96,103 31,720 16,164 98,818 21,416 0,864
Odem 95,437 55,212 59,370 97,391 57,215 0,955
Fibroz 97,021 51,531 29,970 99,118 37,899 0,942
Kosta Kirigi 97,939 49,020 55,804 98,806 52,192 0,970
Akciger Opasitesi 98,992 97,309 93,261 99,687 95,242 0,998
Kitle 96,652 55,693 53,828 98,326 54,745 0,959
Normal 98,911 95,665 98,528 98,997 97,075 0,999
Plevral Efiizyon 90,630 58,077 71,186 93,202 63,967 0,935
Pnémoni 99,973 99,766 99,883 99,981 99,824 1,000
Pnomotoraks 93,716 60,890 59,740 96,667 60,310 0,944
TB 99,928 99,856 99,000 99,990 99,426 1,000

Ortalama 96,565 69,441 67,833 98,118 68,172 0,961




Tablo 202. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk: %75,293

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 89,758 55,726 50,745 94,795 53,119 0,921
COVID-19 99,811 99,437 97,649 99,961 98,535 1,000
Kardiyomegali 96,715 60,870 57,826 98,394 59,309 0,961
Konsolidasyon 96,166 33,333 16,712 98,865 22,263 0,862
Odem 95,212 53,464 52,715 97,514 53,086 0,950
Fibroz 96,589 41,797 31,751 98,617 36,088 0,940
Kosta Kirig1 97,732 44,737 53,125 98,650 48,571 0,969
Akciger Opasitesi 98,947 96,487 93,677 99,586 95,061 0,998
Kitle 96,328 51,185 51,675 98,073 51,429 0,957
Normal 98,893 96,012 98,037 99,085 97,014 0,999
Plevral Efiizyon 89,388 53,425 71,495 91,755 61,153 0,931
Pnoémoni 99,937 99,648 99,531 99,971 99,589 1,000
Pnémotoraks 93,344 58,984 53,483 96,787 56,099 0,939
B 99,910 100,000 98,571 100,000 99,281 1,000
Ortalama 96,338 67,507 66,214 98,004 66,471 0,959

Tablo 203. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %76,841

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 90,086 56,602 57,076 94,349 56,838 0,923
COVID-19 99,820 99,299 97,925 99,952 98,607 1,000
Kardiyomegali 96,760 61,792 56,957 98,479 59,276 0,964
Konsolidasyon 96,148 32,597 16,164 98,865 21,612 0,864
Odem 95,410 54,992 58,844 97,391 56,853 0,954
Fibroz 97,003 50,990 30,564 99,081 38,219 0,942
Kosta Kirigi 97,921 48,627 55,357 98,797 51,775 0,970
Akciger Opasitesi 99,010 97,314 93,428 99,687 95,331 0,998
Kitle 96,634 55,392 54,067 98,298 54,722 0,959
Normal 98,911 95,665 98,528 98,997 97,075 0,999
Plevral Efiizyon 90,486 57,480 71,341 93,019 63,664 0,935
Pndémoni 99,973 99,766 99,883 99,981 99,824 1,000
Pnémotoraks 93,764 61,314 59,504 96,739 60,395 0,944
TB 99,937 100,000 99,000 100,000 99,497 1,000

Ortalama 96,562 69,416 67,760 98,117 68,121 0,961




EK 14: On Bes Simif icin Onerilen Kayip Fonksiyonlar1 Test Sonuclari

Tablo 204. Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %71,366

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 90,532 48,330 43,110 95,334 45,571 0,894
COVID-19 99,846 99,718 97,787 99,982 98,743 1,000
Kardiyomegali 96,653 58,118 53,696 98,414 55,819 0,948
Konsolidasyon 92,433 14,694 29,589 94,460 19,636 0,821
Odem 95,386 52,797 52,890 97,570 52,843 0,939
Fibroz 96,345 36,686 36,795 98,114 36,741 0,924
Kosta Kirig1 97,860 45,324 56,250 98,673 50,199 0,967
Infiltrasyon 93,580 37,535 46,853 95,986 41,680 0,896
Akciger Opasitesi 98,921 94,908 94,592 99,418 94,750 0,998
Kitle 96,970 62,214 38,995 99,121 47,941 0,937
Normal 98,947 96,594 97,399 99,274 96,995 0,999
Plevral Efiizyon 91,337 62,306 55,778 95,782 58,862 0,918
Pnémoni 99,961 99,649 99,883 99,969 99,766 1,000
Pnomotoraks 94,008 60,110 51,594 97,323 55,527 0,925
B 99,949 100,000 99,143 100,000 99,570 1,000
Ortalama 96,182 64,599 63,624 97,961 63,643 0,944
Tablo 205. Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %74,854
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 91,269 53,000 44,413 96,012 48,328 0,886
COVID-19 99,623 99,707 94,191 99,982 96,871 0,998
Kardiyomegali 96,559 56,905 51,957 98,387 54,318 0,926
Konsolidasyon 96,747 22,222 1,644 99,814 3,061 0,805
Odem 95,455 53,497 53,590 97,606 53,543 0,916
Fibroz 96,037 29,677 27,300 98,078 28,439 0,867
Kosta Kirigi 97,937 46,188 45,982 98,953 46,085 0,912
Infiltrasyon 93,100 35,697 51,049 95,266 42,014 0,906
Akciger Opasitesi 98,913 94,094 95,424 99,313 94,754 0,991
Kitle 96,396 49,604 44,976 98,304 47,177 0,909
Normal 98,939 96,592 97,350 99,274 96,970 0,994
Plevral Efiizyon 91,174 60,277 60,324 95,031 60,300 0,911
Pnémoni 99,865 98,385 100,000 99,853 99,186 1,000
Pnémotoraks 91,748 45,177 64,699 93,862 53,204 0,905
B 99,932 99,570 99,286 99,973 99,428 1,000
Ortalama 96,246 62,706 62,146 97,981 61,579 0,928




Tablo 206. Agirliklandirilmig Hibrit Kayip Fonksiyonu Test Sonuglart (Wgcr = 0,8 ve wgy = 0,2)- Genel
Dogruluk: %71,118

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (“) (%)

Atelektazi 91,063 51,908 37,989 96,437 43,871 0,909
COVID-19 99,640 97,622 96,542 99,845 97,079 1,000
Kardiyomegali 96,773 64,360 40,435 99,082 49,666 0,961
Konsolidasyon 96,054 23,333 11,507 98,781 15,413 0,851
Odem 95,669 56,930 46,760 98,182 51,346 0,953
Fibroz 95,788 31,325 38,576 97,488 34,574 0,930
Kosta Kirigi 98,048 48,958 41,964 99,145 45,192 0,977
Infiltrasyon 94,342 41,588 38,462 97,219 39,964 0,920
Akciger Opasitesi 98,956 95,302 94,509 99,466 94,904 0,998
Kitle 96,054 45,549 52,632 97,665 48,835 0,941
Normal 98,870 96,397 97,154 99,233 96,774 0,999
Plevral Efiizyon 87,408 46,081 78,351 88,540 58,031 0,928
Pnomoni 99,904 98,955 99,883 99,906 99,417 1,000
Pnémotoraks 93,700 59,113 42,503 97,702 49,451 0,926
B 99,957 99,572 99,714 99,973 99,643 1,000
Ortalama 96,148 63,800 61,132 97,911 61,611 0,953

Tablo 207. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel
Dogruluk: %72,137

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,575 48,665 45,810 95,107 47,194 0,893
COVID-19 99,820 99,437 97,649 99,964 98,535 1,000
Kardiyomegali 96,379 54,273 51,087 98,236 52,632 0,939
Konsolidasyon 95,309 21,317 18,630 97,782 19,883 0,819
Odem 95,763 58,190 47,285 98,254 52,174 0,926
Fibroz 96,345 35,484 32,641 98,237 34,003 0,906
Kosta Kirigi 98,023 48,548 52,232 98,918 50,323 0,965
Infiltrasyon 93,691 38,494 48,252 96,031 42,824 0,899
Akciger Opasitesi 98,861 94,653 94,260 99,389 94,456 0,996
Kitle 96,884 59,507 40,431 98,979 48,148 0,928
Normal 98,913 96,496 97,301 99,253 96,897 0,998
Plevral Efiizyon 90,276 55,525 62,712 93,721 58,900 0,918
Pnémoni 99,942 99,417 99,883 99,948 99,649 1,000
Pnémotoraks 93,537 55,000 59,740 96,179 57,272 0,928
TB 99,949 99,713 99,429 99,982 99,571 1,000

Ortalama 96,284 64,314 63,156 97,999 63,497 0,941




Tablo 208. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)- Genel
Dogruluk: %71,5631

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,772 49,767 39,851 95,928 44,261 0,893
COVID-19 99,726 97,655 97,925 99,845 97,790 1,000
Kardiyomegali 96,619 59,878 42,826 98,824 49,937 0,938
Konsolidasyon 95,215 21,302 19,726 97,650 20,484 0,832
Odem 95,489 54,198 49,737 97,840 51,872 0,932
Fibroz 97,107 49,677 22,849 99,312 31,301 0,921
Kosta Kirig: 98,065 49,485 42,857 99,145 45,933 0,962
Infiltrasyon 93,315 37,146 52,797 95,401 43,610 0,912
Akciger Opasitesi 98,827 95,319 93,178 99,475 94,236 0,995
Kitle 97,072 64,961 39,474 99,210 49,107 0,936
Normal 98,767 95,705 97,301 99,077 96,496 0,997
Plevral Efiizyon 89,240 51,168 69,183 91,747 58,827 0,917
Pndomoni 99,961 99,649 99,883 99,969 99,766 1,000
Pnomotoraks 93,015 51,658 57,025 95,828 54,209 0,916
TB 99,932 99,570 99,286 99,973 99,428 1,000
Ortalama 96,208 65,143 61,593 97,948 62,484 0,943

Tablo 209. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglar1 (En lyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)-
Genel Dogruluk: %71,007

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 90,284 46,759 40,968 95,277 43,672 0,861
COVID-19 99,290 100,000 88,520 100,000 93,910 1,000
Kardiyomegali 96,525 56,429 51,522 98,369 53,864 0,932
Konsolidasyon 94,025 16,090 21,644 96,359 18,458 0,774
Odem 95,592 55,490 49,562 97,957 52,359 0,923
Fibroz 95,977 33,079 38,576 97,682 35,616 0,881
Kosta Kirigi 98,031 48,750 52,232 98,927 50,431 0,956
Infiltrasyon 93,169 35,476 48,252 95,482 40,889 0,881
Akciger Opasitesi 98,682 95,724 91,265 99,532 93,441 0,996
Kitle 97,115 63,918 44,498 99,068 52,468 0,908
Normal 98,553 93,689 98,332 98,600 95,954 0,998
Plevral Eflizyon 90,986 58,769 63,251 94,453 60,928 0,908
Pnomoni 99,923 99,185 99,883 99,927 99,533 1,000
Pnémotoraks 93,999 59,707 53,011 97,204 56,160 0,912
B 99,854 99,854 97,714 99,991 98,773 1,000

Ortalama 96,134 64,194 62,615 97,922 63,097 0,929




Tablo 210. Dinamik Kayip Fonksiyonu Test Sonuglari (En Iyi Kategorik Hinge + Kategorik Capraz Entropi)-
Genel Dogruluk: %71,563

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,772 49,767 39,851 95,928 44,261 0,893
COVID-19 99,726 97,655 97,925 99,845 97,790 1,000
Kardiyomegali 96,619 59,878 42,826 98,824 49,937 0,938
Konsolidasyon 95,215 21,302 19,726 97,650 20,484 0,832
Odem 95,489 54,198 49,737 97,840 51,872 0,932
Fibroz 97,107 49,677 22,849 99,312 31,301 0,921
Kosta Kirig: 98,065 49,485 42,857 99,145 45,933 0,962
Infiltrasyon 93,315 37,146 52,797 95,401 43,610 0,912
Akciger Opasitesi 98,827 95,319 93,178 99,475 94,236 0,995
Kitle 97,072 64,961 39,474 99,210 49,107 0,936
Normal 98,767 95,705 97,301 99,077 96,496 0,997
Plevral Efiizyon 89,240 51,168 69,183 91,747 58,827 0,917
Pndomoni 99,961 99,649 99,883 99,969 99,766 1,000
Pnomotoraks 93,015 51,658 57,025 95,828 54,209 0,916
TB 99,932 99,570 99,286 99,973 99,428 1,000
Ortalama 96,208 65,143 61,593 97,948 62,484 0,943

Tablo 211. Dinamik En Biiyiik Kayp (Lgon, = max(Lgcg, Lgy))- Genel Dogruluk: %68,028

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,909 50,968 29,423 97,134 37,308 0,895
COVID-19 98,468 81,121 98,064 98,494 88,791 0,999
Kardiyomegali 95,600 45,833 64,565 96,872 53,610 0,956
Konsolidasyon 95,643 18,966 12,055 98,339 14,740 0,853
Odem 95,155 50,381 57,968 97,066 53,909 0,955
Fibroz 97,064 46,591 12,166 99,586 19,294 0,932
Kosta Kirigi 98,305 60,833 32,589 99,590 42,442 0,979
Infiltrasyon 93,683 38,277 47,378 96,067 42,344 0,923
Akciger Opasitesi 96,807 89,439 78,203 98,941 83,444 0,990
Kitle 96,935 65,957 29,665 99,432 40,924 0,938
Normal 97,817 91,369 96,614 98,071 93,918 0,997
Plevral Efiizyon 87,613 46,284 71,495 89,628 56,191 0,921
Pnomoni 99,856 99,762 98,476 99,979 99,115 1,000
Pnomotoraks 93,631 58,214 43,093 97,582 49,525 0,922
TB 98,553 80,623 99,857 98,470 89,215 1,000

Ortalama 95,736 61,641 58,107 97,683 57,651 0,951




Tablo 212. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=2)- Genel Dogruluk: %71,195

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,003 51,415 38,920 96,276 44,303 0,894
COVID-19 99,281 100,000 88,382 100,000 93,833 1,000
Kardiyomegali 96,662 58,706 51,304 98,521 54,756 0,955
Konsolidasyon 94,735 20,519 23,836 97,022 22,053 0,839
Odem 95,677 57,674 43,433 98,362 49,550 0,947
Fibroz 96,670 38,393 25,519 98,784 30,660 0,924
Kosta Kirig1 97,543 40,125 57,143 98,333 47,145 0,979
Infiltrasyon 93,648 38,514 49,825 95,905 43,445 0,900
Akciger Opasitesi 98,742 93,132 94,759 99,198 93,938 0,998
Kitle 96,858 57,612 46,172 98,739 51,262 0,938
Normal 98,733 95,608 97,203 99,056 96,399 0,998
Plevral Efiizyon 90,832 58,303 61,402 94,511 59,812 0,927
Pnémoni 99,952 99,649 99,766 99,969 99,707 1,000
Pnémotoraks 92,236 47,326 62,692 94,545 53,936 0,925
TB 99,812 97,214 99,714 99,818 98,449 1,000
Ortalama 96,159 63,613 62,671 97,936 62,617 0,948

Tablo 213. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=3)- Genel Dogruluk: %71,674

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,020 51,483 40,410 96,144 45,279 0,896
COVID-19 99,820 98,214 98,893 99,881 98,553 1,000
Kardiyomegali 96,122 50,674 57,174 97,719 53,728 0,953
Konsolidasyon 95,283 22,321 20,548 97,694 21,398 0,844
Odem 95,643 56,769 45,534 98,218 50,534 0,938
Fibroz 96,011 33,995 40,653 97,655 37,027 0,934
Kosta Kirig1 97,954 46,377 42,857 99,031 44,548 0,958
Infiltrasyon 94,248 41,228 41,084 96,985 41,156 0,914
Akciger Opasitesi 98,665 91,707 95,674 99,008 93,648 0,996
Kitle 96,345 48,980 51,675 98,002 50,291 0,939
Normal 98,827 97,218 96,026 99,419 96,618 0,998
Plevral Efiizyon 89,985 54,108 64,946 93,114 59,034 0,921
Pndomoni 99,952 99,417 100,000 99,948 99,708 1,000
Pnomotoraks 93,511 55,597 52,184 96,742 53,837 0,926
TB 99,957 99,714 99,571 99,982 99,643 1,000

Ortalama 96,223 63,187 63,149 97,970 63,000 0,948




Tablo 214. Ceza Terimi Eklenmis Kategorik Capraz Entropi (b=5)- Genel Dogruluk: %71,965

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,738 49,589 44,972 95,371 47,168 0,900
COVID-19 99,426 100,000 90,733 100,000 95,141 1,000
Kardiyomegali 96,807 61,417 50,870 98,690 55,648 0,948
Konsolidasyon 94,153 19,305 27,397 96,306 22,650 0,844
Odem 95,532 55,115 46,235 98,065 50,286 0,947
Fibroz 96,627 40,273 35,015 98,457 37,460 0,924
Kosta Kirig1 98,117 50,909 50,000 99,057 50,450 0,970
Infiltrasyon 93,640 38,042 47,552 96,013 42,269 0,904
Akciger Opasitesi 98,707 93,610 93,844 99,265 93,727 0,997
Kitle 96,850 57,576 45,455 98,757 50,802 0,936
Normal 98,647 94,762 97,645 98,859 96,182 0,998
Plevral Efiizyon 91,602 63,132 58,706 95,715 60,838 0,921
Pnémoni 99,961 99,766 99,766 99,979 99,766 1,000
Pnémotoraks 93,220 52,602 65,643 95,376 58,403 0,933
TB 99,897 99,568 98,714 99,973 99,139 1,000
Ortalama 96,262 65,044 63,503 97,992 63,995 0,948

Tablo 215. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik
Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %72,710

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,858 50,308 45,624 95,437 47,852 0,883
COVID-19 99,743 100,000 95,851 100,000 97,881 1,000
Kardiyomegali 96,602 57,208 54,348 98,334 55,741 0,941
Konsolidasyon 94,984 18,873 18,356 97,455 18,611 0,799
Odem 95,823 58,218 51,489 98,101 54,647 0,932
Fibroz 96,174 34,551 36,499 97,946 35,498 0,899
Kosta Kirig1 98,014 48,347 52,232 98,909 50,215 0,968
Infiltrasyon 93,511 37,534 48,951 95,806 42,489 0,895
Akciger Opasitesi 98,956 96,075 93,677 99,561 94,861 0,996
Kitle 97,107 63,793 44,258 99,068 52,260 0,923
Normal 98,913 95,609 98,283 99,046 96,927 0,998
Plevral Efiizyon 90,789 57,719 63,945 94,145 60,673 0,918
Pnémoni 99,923 99,185 99,883 99,927 99,533 1,000
Pndmotoraks 94,085 59,443 57,969 96,908 58,697 0,926
TB 99,932 99,856 99,000 99,991 99,426 1,000

Ortalama 96,361 65,115 64,024 98,042 64,354 0,938




Tablo 216. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En Iyi Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge,
Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %72,205

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,567 48,532 43,110 95,371 45,661 0,882
COVID-19 99,555 100,000 92,808 100,000 96,270 1,000
Kardiyomegali 96,610 57,477 53,478 98,378 55,405 0,941
Konsolidasyon 94,676 19,185 21,918 97,022 20,460 0,798
Odem 95,780 57,800 50,613 98,101 53,968 0,931
Fibroz 96,071 34,115 38,872 97,770 36,338 0,898
Kosta Kirigi 98,048 49,167 52,679 98,935 50,862 0,968
Infiltrasyon 93,409 37,008 49,301 95,680 42,279 0,894
Akciger Opasitesi 98,844 96,031 92,596 99,561 94,282 0,996
Kitle 97,201 66,192 44,498 99,157 53,219 0,922
Normal 98,725 94,531 98,381 98,797 96,417 0,998
Plevral Efiizyon 91,037 58,932 63,790 94,443 61,265 0,918
Pndomoni 99,923 99,185 99,883 99,927 99,533 1,000
Pnomotoraks 94,025 59,209 56,553 96,954 57,850 0,926
TB 99,932 100,000 98,857 100,000 99,425 1,000
Ortalama 96,293 65,158 63,822 98,006 64,216 0,938

Tablo 217. Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (En lyi Kategorik Capraz Entropi +
Kategorik Hinge, Kategorik Capraz Entropi + Kategorik Hinge)- Genel Dogruluk: %72,419

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)

Atelektazi 90,738 49,586 44,600 95,409 46,961 0,882
COVID-19 99,700 100,000 95,159 100,000 97,519 1,000
Kardiyomegali 96,602 57,208 54,348 98,334 55,741 0,941
Konsolidasyon 94,787 18,718 20,000 97,199 19,338 0,799
Odem 95,780 57,895 50,088 98,128 53,709 0,932
Fibroz 96,139 34,595 37,982 97,867 36,209 0,899
Kosta Kirigi 98,014 48,347 52,232 98,909 50,215 0,968
Infiltrasyon 93,469 37,284 48,951 95,761 42,328 0,895
Akciger Opasitesi 98,870 96,041 92,845 99,561 94,416 0,996
Kitle 97,167 65,052 44,976 99,103 53,182 0,922
Normal 98,784 94,929 98,283 98,891 96,577 0,998
Plevral Efiizyon 90,901 58,292 63,636 94,309 60,847 0,918
Pnomoni 99,923 99,185 99,883 99,927 99,533 1,000
Pnémotoraks 94,025 59,141 56,907 96,927 58,002 0,926
B 99,932 100,000 98,857 100,000 99,425 1,000

Ortalama 96,322 65,085 63,916 98,022 64,267 0,938




Tablo 218. Aritmetik Ortalama Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk:
%74,260

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,534 54,857 44,693 96,276 49,256 0,911
COVID-19 99,769 100,000 96,266 100,000 98,097 1,000
Kardiyomegali 96,687 57,918 58,043 98,271 57,980 0,963
Konsolidasyon 95,095 24,129 26,575 97,305 25,293 0,859
Odem 96,105 63,242 48,511 98,551 54,906 0,954
Fibroz 96,781 43,345 37,685 98,537 40,317 0,939
Kosta Kirigi 98,108 50,617 54,911 98,953 52,677 0,979
Infiltrasyon 94,051 41,202 50,350 96,301 45,319 0,916
Akciger Opasitesi 99,093 95,515 95,674 99,485 95,594 0,998
Kitle 96,893 57,576 50,000 98,633 53,521 0,948
Normal 99,033 96,701 97,792 99,295 97,243 0,999
Plevral Efiizyon 91,688 61,822 65,871 94,915 63,782 0,935
Pndomoni 99,961 99,649 99,883 99,969 99,766 1,000
Pnomotoraks 93,777 55,952 66,588 95,902 60,809 0,940
TB 99,940 99,429 99,571 99,964 99,500 1,000
Ortalama 96,568 66,797 66,161 98,157 66,271 0,956

Tablo 219. Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel Dogruluk: %73,112

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,388 53,855 44,227 96,163 48,569 0,906
COVID-19 99,444 100,000 91,010 100,000 95,293 1,000
Kardiyomegali 96,841 61,757 51,957 98,681 56,434 0,959
Konsolidasyon 94,573 21,921 28,767 96,695 24,882 0,853
Odem 95,977 61,197 48,336 98,425 54,012 0,953
Fibroz 96,730 41,573 32,938 98,625 36,755 0,934
Kosta Kirig1 98,057 49,434 58,482 98,831 53,579 0,980
Infiltrasyon 93,717 38,995 50,175 95,959 43,884 0,910
Akciger Opasitesi 98,853 93,842 95,092 99,284 94,463 0,998
Kitle 96,841 57,538 44,737 98,775 50,336 0,944
Normal 98,853 95,769 97,743 99,088 96,746 0,999
Plevral Efiizyon 91,842 63,593 62,173 95,551 62,875 0,933
Pnémoni 99,971 99,766 99,883 99,979 99,824 1,000
Pndmotoraks 93,237 52,575 68,713 95,155 59,570 0,937
TB 99,897 98,864 99,429 99,927 99,145 1,000

Ortalama 96,415 66,045 64,911 98,076 65,091 0,954




Tablo 220. Dogruluga Goére Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %74,345

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,577 55,161 44,786 96,314 49,435 0,911
COVID-19 99,726 100,000 95,574 100,000 97,737 1,000
Kardiyomegali 96,756 59,268 56,304 98,414 57,748 0,963
Konsolidasyon 94,958 23,709 27,671 97,128 25,537 0,859
Odem 96,088 62,611 49,562 98,479 55,327 0,954
Fibroz 96,730 42,105 35,608 98,546 38,585 0,939
Kosta Kirigi 98,125 50,996 57,143 98,927 53,895 0,979
Infiltrasyon 94,059 41,360 51,049 96,274 45,696 0,915
Akciger Opasitesi 99,076 95,507 95,507 99,485 95,507 0,998
Kitle 96,978 59,207 50,000 98,722 54,215 0,948
Normal 99,033 96,565 97,939 99,264 97,247 0,999
Plevral Efiizyon 91,851 62,758 65,562 95,137 64,130 0,935
Pndémoni 99,971 99,766 99,883 99,979 99,824 1,000
Pnomotoraks 93,820 56,074 68,123 95,828 61,514 0,940
TB 99,940 99,429 99,571 99,964 99,500 1,000

Ortalama 96,579 66,968 66,286 98,164 66,393 0,956




EK 15: En Basarih Kayip Fonksiyonunun Model Bazinda Test Sonuc¢lar:

Tablo 221. Model 1- Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %67,694

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 90,532 47,933 34,544 96,201 40,152 0,8945
COVID-19 99,358 94,628 95,021 99,644 94,824 0,9988
Kardiyomegali 96,713 66,379 33,478 99,305 44,509 0,9554
Konsolidasyon 94,342 19,167 25,205 96,572 21,775 0,8368
Odem 95,660 69,277 20,140 99,541 31,208 0,9346
Fibroz 97,192 71,429 4,451 99,947 8,380 0,9259
Kosta Kirig1 98,065 49,519 45,982 99,084 47,685 0,9668
Infiltrasyon 94,453 41,810 33,916 97,570 37,452 0,9199
Akciger Opasitesi 98,767 95,060 92,845 99,447 93,939 0,9974
Kitle 96,953 67,033 29,187 99,467 40,667 0,9375
Normal 98,519 95,510 96,026 99,046 95,767 0,9973
Plevral Efiizyon 84,515 39,403 73,190 85,930 51,227 0,9061
Pnémoni 99,923 99,882 99,179 99,990 99,529 1,0000
Pnomotoraks 90,661 40,409 60,685 93,004 48,513 0,9110
TB 99,726 99,408 96,000 99,964 97,674 0,9998
Ortalama 95,692 66,456 55,990 97,647 56,887 0,9455
Tablo 222 Model 1- Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %67,266
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (") (%)
Atelektazi 90,798 49,940 38,454 96,097 43,451 0,8713
COVID-19 99,666 98,034 96,542 99,872 97,282 0,9974
Kardiyomegali 96,747 65,625 36,522 99,216 46,927 0,9125
Konsolidasyon 96,259 18,421 5,753 99,178 8,768 0,8035
Odem 93,760 37,618 42,032 96,418 39,702 0,8770
Fibroz 96,841 29,487 6,825 99,515 11,084 0,8473
Kosta Kirigi 98,014 45,349 17,411 99,590 25,161 0,8637
Infiltrasyon 93,751 35,316 33,217 96,868 34,234 0,9028
Akciger Opasitesi 98,750 94,444 93,344 99,370 93,891 0,9778
Kitle 96,679 57,143 28,708 99,201 38,217 0,8860
Normal 98,733 95,785 97,007 99,098 96,392 0,9940
Plevral Efiizyon 91,491 66,344 47,535 96,986 55,386 0,8987
Pnémoni 99,942 99,532 99,766 99,958 99,649 1,0000
Pnémotoraks 83,145 27,470 80,756 83,332 40,995 0,9087
B 99,949 99,856 99,286 99,991 99,570 0,9991
Ortalama 95,635 61,358 54,877 97,646 55,381 0,9160




Tablo 223. Model 1- Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %72,813

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 92,116 65,029 30,819 98,322 41,819 0,9153
COVID-19 99,743 99,010 96,819 99,936 97,902 0,9997
Kardiyomegali 96,644 56,391 65,217 97,933 60,484 0,9672
Konsolidasyon 96,088 24,157 11,781 98,807 15,838 0,8629
Odem 95,044 49,449 62,872 96,697 55,359 0,9592
Fibroz 96,730 41,573 32,938 98,625 36,755 0,9418
Kosta Kirigi 98,151 51,905 48,661 99,119 50,230 0,9747
Infiltrasyon 93,554 38,045 50,350 95,779 43,341 0,9277
Akciger Opasitesi 98,904 98,553 90,682 99,847 94,454 0,9974
Kitle 97,141 64,384 44,976 99,077 52,958 0,9532
Normal 98,759 94,003 99,215 98,662 96,539 0,9983
Plevral Efiizyon 88,855 49,903 79,045 90,081 61,181 0,9380
Pndémoni 99,971 99,883 99,766 99,990 99,824 1,0000
Pnomotoraks 94,102 62,742 45,927 97,868 53,033 0,9383
TB 99,820 97,218 99,857 99,818 98,520 1,0000
Ortalama 96,375 66,150 63,928 98,037 63,882 0,9582

Tablo 224. Model 3- Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglar1- Genel Dogruluk: %66,127

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 88,906 41,540 50,745 92,770 45,683 0,8706
COVID-19 98,588 99,821 77,317 99,991 87,140 0,9996
Kardiyomegali 96,756 60,800 49,565 98,690 54,611 0,9458
Konsolidasyon 93,220 16,272 28,219 95,317 20,641 0,8192
Odem 95,446 53,801 48,336 97,867 50,923 0,9365
Fibroz 97,004 44,628 16,024 99,409 23,581 0,9051
Kosta Kirig1 97,954 46,781 48,661 98,918 47,702 0,9764
Infiltrasyon 93,606 37,300 44,930 96,112 40,761 0,8720
Akciger Opasitesi 97,492 94,515 80,283 99,466 86,820 0,9931
Kitle 96,619 53,628 40,670 98,695 46,259 0,9081
Normal 97,021 95,333 87,193 99,098 91,081 0,9955
Plevral Efiizyon 89,659 52,992 61,402 93,191 56,888 0,8979
Pnémoni 99,653 96,054 99,883 99,633 97,931 1,0000
Pnomotoraks 91,680 44,385 58,323 94,287 50,408 0,8973
TB 98,613 99,815 77,000 99,991 86,935 0,9997

Ortalama 95,481 62,511 57,903 97,562 59,158 0,9345




Tablo 225. Model 3- Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %65,057

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 90,104 43,614 26,071 96,587 32,634 0,8640
COVID-19 99,666 98,857 95,712 99,927 97,259 0,9912
Kardiyomegali 94,256 27,696 28,478 96,952 28,081 0,8839
Konsolidasyon 95,206 9,877 6,575 98,065 7,895 0,7987
Odem 91,311 30,249 59,545 92,944 40,118 0,9189
Fibroz 96,867 35,354 10,386 99,436 16,055 0,8568
Kosta Kirig1 97,963 43,966 22,768 99,433 30,000 0,9495
Infiltrasyon 90,293 26,466 55,245 92,097 35,787 0,9040
Akciger Opasitesi 98,844 96,922 91,681 99,666 94,228 0,9535
Kitle 96,448 54,545 4,306 99,867 7,982 0,8750
Normal 98,750 94,413 98,675 98,766 96,497 0,9926
Plevral Efiizyon 89,848 54,130 56,549 94,010 55,313 0,9045
Pnémoni 99,904 99,069 99,766 99,916 99,416 1,0000
Pnémotoraks 90,704 36,405 37,780 94,841 37,080 0,8598
TB 99,940 99,713 99,286 99,982 99,499 0,9999
Ortalama 95,340 56,752 52,855 97,499 51,856 0,9168

Tablo 226. Model 3- Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %72,470

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 91,209 52,563 44,879 95,899 48,418 0,9174
COVID-19 99,726 99,007 96,542 99,936 97,759 0,9997
Kardiyomegali 96,824 61,741 50,870 98,708 55,781 0,9663
Konsolidasyon 96,199 21,583 8,219 99,037 11,905 0,8543
Odem 95,292 51,598 59,370 97,138 55,212 0,9555
Fibroz 97,004 46,632 26,706 99,092 33,962 0,9389
Kosta Kirig1 98,408 63,571 39,732 99,555 48,901 0,9769
Infiltrasyon 92,921 35,849 56,469 94,797 43,856 0,9270
Akciger Opasitesi 98,656 98,514 88,270 99,847 93,111 0,9977
Kitle 96,995 61,279 43,541 98,979 50,909 0,9494
Normal 98,519 92,638 99,411 98,331 95,905 0,9986
Plevral Efiizyon 89,411 51,628 74,499 91,275 60,990 0,9318
Pnémoni 99,884 98,613 100,000 99,874 99,302 1,0000
Pndmotoraks 93,939 60,578 46,989 97,610 52,926 0,9351
TB 99,940 99,856 99,143 99,991 99,498 1,0000

Ortalama 96,329 66,377 62,309 98,005 63,229 0,9566




Tablo 227. Model 4- Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %71,529

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 90,806 50,000 41,806 41,806 95,767 45,538
COVID-19 99,555 94,555 98,479 98,479 99,626 96,477
Kardiyomegali 96,430 54,433 57,391 57,391 98,031 55,873
Konsolidasyon 96,448 28,070 8,767 8,767 99,275 13,361
Odem 95,703 58,435 41,856 41,856 98,470 48,776
Fibroz 97,132 50,962 15,727 15,727 99,550 24,036
Kosta Kirig1 98,228 56,800 31,696 31,696 99,529 40,688
Infiltrasyon 92,450 34,021 57,692 57,692 94,239 42,302
Akciger Opasitesi 98,853 95,876 92,845 92,845 99,542 94,336
Kitle 96,790 56,825 42,823 42,823 98,793 48,840
Normal 98,716 95,472 97,252 97,252 99,025 96,354
Plevral Efiizyon 88,127 47,880 77,427 77,427 89,465 59,170
Pnémoni 99,952 99,882 99,531 99,531 99,990 99,706
Pnomotoraks 93,922 61,102 44,510 44,510 97,785 51,503
B 99,940 99,289 99,714 99,714 99,954 99,501
Ortalama 96,203 65,574 60,501 60,501 97,936 61,131
Tablo 228. Model 4- Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %64,287
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 89,103 37,969 29,236 29,236 95,164 33,035
COVID-19 99,623 98,709 95,159 95,159 99,918 96,901
Kardiyomegali 94,222 26,580 26,522 26,522 96,997 26,551
Konsolidasyon 96,011 10,853 3,836 3,836 98,984 5,668
Odem 93,717 38,340 46,935 46,935 96,121 42,205
Fibroz 96,139 22,330 13,650 13,650 98,590 16,943
Kosta Kirig1 96,584 25,895 41,964 41,964 97,652 32,027
Infiltrasyon 89,317 24,776 58,042 58,042 90,927 34,728
Akciger Opasitesi 98,468 97,056 87,770 87,770 99,695 92,180
Kitle 95,951 29,323 9,330 9,330 99,165 14,156
Normal 98,442 92,608 98,970 98,970 98,331 95,683
Plevral Efiizyon 89,522 52,548 58,783 58,783 93,365 55,491
Pnémoni 99,836 98,157 99,883 99,883 99,832 99,012
Pnémotoraks 91,714 39,060 25,502 25,502 96,890 30,857
TB 99,906 99,855 98,571 98,571 99,991 99,209
Ortalama 95,237 52,937 52,944 52,944 97,441 51,643




Tablo 229. Model 4- Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %71,537

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,757 63,438 24,395 24,395 98,577 35,239
COVID-19 99,572 98,140 94,882 94,882 99,881 96,484
Kardiyomegali 96,242 51,813 65,217 65,217 97,514 57,748
Konsolidasyon 96,610 26,866 4,932 4,932 99,567 8,333
Odem 94,145 42,946 60,245 60,245 95,887 50,146
Fibroz 97,021 45,736 17,507 17,507 99,383 25,322
Kosta Kirigi 98,262 55,440 47,768 47,768 99,249 51,319
Infiltrasyon 92,750 33,689 49,650 49,650 94,968 40,141
Akciger Opasitesi 98,887 96,935 92,097 92,097 99,666 94,454
Kitle 96,816 56,725 46,411 46,411 98,686 51,053
Normal 98,639 93,964 98,528 98,528 98,662 96,192
Plevral Efiizyon 90,027 53,869 71,341 71,341 92,363 61,385
Pndomoni 99,904 98,841 100,000 100,000 99,895 99,417
Pnomotoraks 92,518 48,718 60,567 60,567 95,016 54,000
TB 99,914 99,145 99,429 99,429 99,945 99,287
Ortalama 96,204 64,418 62,198 62,198 97,951 61,368

Tablo 230. Model 5- Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %72,188

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 89,283 44,059 61,453 92,100 51,322 0,9090
COVID-19 99,504 99,259 92,669 99,954 95,851 0,9997
Kardiyomegali 96,507 54,815 64,348 97,826 59,200 0,9617
Konsolidasyon 96,037 21,512 10,137 98,807 13,780 0,8494
Odem 95,754 57,396 50,963 98,056 53,989 0,9536
Fibroz 96,978 45,745 25,519 99,101 32,762 0,9386
Kosta Kirig1 97,586 41,317 61,607 98,289 49,462 0,9781
Infiltrasyon 94,230 42,081 47,378 96,643 44,572 0,9258
Akciger Opasitesi 98,639 91,753 95,341 99,017 93,513 0,9977
Kitle 97,012 62,366 41,627 99,068 49,928 0,9462
Normal 98,742 96,325 96,467 99,222 96,396 0,9985
Plevral Efiizyon 91,662 68,664 45,917 97,381 55,032 0,9272
Pnémoni 99,913 99,070 99,883 99,916 99,475 1,0000
Pnomotoraks 92,561 49,025 65,289 94,693 56,000 0,9324
TB 99,957 99,714 99,571 99,982 99,643 1,0000

Ortalama 96,291 64,873 63,878 98,004 63,395 0,9545




Tablo 231. Model 5- Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %71,443

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,851 59,242 36,406 97,464 45,098 0,8824
COVID-19 99,563 99,412 93,499 99,964 96,365 0,9968
Kardiyomegali 96,122 50,628 61,304 97,549 55,457 0,9406
Konsolidasyon 95,985 14,865 6,027 98,887 8,577 0,7991
Odem 95,189 50,732 54,641 97,273 52,614 0,9220
Fibroz 96,858 36,607 12,166 99,374 18,263 0,8591
Kosta Kirig1 98,065 49,432 38,839 99,223 43,500 0,9238
Infiltrasyon 92,946 35,874 55,944 94,851 43,716 09115
Akciger Opasitesi 98,887 96,935 92,097 99,666 94,454 0,9789
Kitle 96,122 46,050 48,804 97,878 47,387 0,9133
Normal 98,707 94,275 98,577 98,735 96,378 0,9963
Plevral Efiizyon 90,241 55,071 66,102 93,259 60,084 0,9172
Pnémoni 99,952 99,417 100,000 99,948 99,708 1,0000
Pnémotoraks 92,578 48,994 57,497 95,321 52,906 0,9051
TB 99,812 97,346 99,571 99,827 98,446 0,9997
Ortalama 96,192 62,325 61,432 97,948 60,864 0,9297

Tablo 232. Model 5- Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %72,890

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 90,652 49,185 50,559 94,712 49,862 0,9161
COVID-19 99,743 99,149 96,680 99,945 97,899 0,9999
Kardiyomegali 96,619 56,410 62,174 98,031 59,152 0,9665
Konsolidasyon 96,319 25,926 9,589 99,116 14,000 0,8576
Odem 95,797 58,969 46,060 98,353 51,721 0,9562
Fibroz 97,261 61,644 13,353 99,753 21,951 0,9413
Kosta Kirig1 98,348 62,205 35,268 99,581 45,014 0,9799
Infiltrasyon 94,119 41,431 48,601 96,463 44,730 0,9267
Akciger Opasitesi 98,964 97,874 91,930 99,771 94,809 0,9981
Kitle 97,090 65,000 40,431 99,192 49,853 0,9488
Normal 98,870 94,700 99,068 98,828 96,835 0,9989
Plevral Efiizyon 88,666 49,366 77,966 90,004 60,454 0,9343
Pnémoni 99,961 99,766 99,766 99,979 99,766 1,0000
Pndmotoraks 93,460 55,194 52,066 96,696 53,584 0,9341
TB 99,906 99,855 98,571 99,991 99,209 1,0000

Ortalama 96,385 67,778 61,472 98,028 62,589 0,9572




Tablo 233. Model 6- Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %71,349

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 91,765 56,588 44,786 96,521 50,000 09118
COVID-19 99,683 98,722 96,127 99,918 97,407 0,9996
Kardiyomegali 96,781 65,000 39,565 99,127 49,189 0,9635
Konsolidasyon 94,479 19,163 23,836 96,757 21,245 0,8540
Odem 95,651 57,143 44,133 98,299 49,802 0,9456
Fibroz 97,004 45,963 21,958 99,233 29,719 0,9393
Kosta Kirig1 97,980 47,479 50,446 98,909 48,918 0,9770
Infiltrasyon 93,845 39,013 45,629 96,328 42,063 0,9225
Akciger Opasitesi 98,776 98,356 89,601 99,828 93,774 0,9977
Kitle 96,739 55,331 45,933 98,624 50,196 0,9452
Normal 98,570 93,130 99,117 98,455 96,030 0,9985
Plevral Efiizyon 88,341 48314 70,647 90,553 57,384 0,9236
Pnémoni 99,904 99,183 99,648 99,927 99,415 1,0000
Pnomotoraks 93,366 54,286 53,837 96,456 54,060 0,9267
TB 99,803 99,853 96,857 99,991 98,332 1,0000
Ortalama 96,179 65,168 61,475 97,928 62,502 0,9537
Tablo 234. Model 6- Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %70,818
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,329 53,915 39,106 96,616 45,332 0,8835
COVID-19 99,709 96,744 98,617 99,781 97,671 0,9993
Kardiyomegali 94,539 39,093 69,348 95,571 50,000 0,9428
Konsolidasyon 95,925 13,245 5,479 98,842 7,752 0,8160
Odem 94,350 43,504 52,189 96,517 47,452 0,9075
Fibroz 96,850 37,984 14,540 99,295 21,030 0,8704
Kosta Kirig1 97,526 38,095 46,429 98,525 41,851 0,9141
Infiltrasyon 94,119 38,921 35,315 97,147 37,030 0,9053
Akciger Opasitesi 99,058 97,396 93,344 99,714 95,327 0,9802
Kitle 96,713 55,743 39,474 98,837 46,218 0,9069
Normal 98,887 95,777 97,939 99,088 96,846 0,9962
Plevral Efiizyon 90,473 56,323 63,482 93,846 59,689 0,9156
Pnémoni 99,971 99,766 99,883 99,979 99,824 1,0000
Pnémotoraks 92,244 47,193 58,560 94,878 52,266 0,8994
TB 99,940 100,000 99,000 100,000 99,497 0,9998
Ortalama 96,109 60,913 60,847 97,909 59,852 0,9291




Tablo 235. Model 6- Dogruluga Goére Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %71,948

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,868 64,692 25,419 98,595 36,497 0,9011
COVID-19 99,718 99,855 95,574 99,991 97,668 0,9999
Kardiyomegali 96,816 60,837 53,696 98,583 57,044 0,9612
Konsolidasyon 95,703 22,925 15,890 98,277 18,770 0,8492
Odem 95,626 55,597 52,189 97,858 53,839 0,9555
Fibroz 96,379 37,784 39,466 98,070 38,607 0,9357
Kosta Kirigi 98,245 56,738 35,714 99,468 43,836 0,9786
Infiltrasyon 92,681 34,866 56,993 94,518 43,265 0,9197
Akciger Opasitesi 98,870 95,416 93,511 99,485 94,454 0,9975
Kitle 96,739 55,125 47,608 98,562 51,091 0,9420
Normal 98,896 96,000 97,743 99,139 96,864 0,9984
Plevral Efiizyon 89,188 50,932 73,652 91,131 60,220 0,9296
Pndémoni 99,952 99,533 99,883 99,958 99,707 1,0000
Pnomotoraks 93,289 53,481 57,143 96,114 55,251 0,9261
TB 99,923 99,856 98,857 99,991 99,354 1,0000
Ortalama 96,259 65,576 62,889 97,983 63,098 0,9530

Tablo 236. Model 7- Kategorik Capraz Entropi Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %69,038

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 91,508 57,455 29,423 97,794 38,916 09114
COVID-19 98,673 82,719 99,308 98,631 90,258 0,9996
Kardiyomegali 96,858 62,205 51,522 98,717 56,361 0,9652
Konsolidasyon 96,448 15,278 3,014 99,461 5,034 0,8512
Odem 94,907 47,895 47,811 97,327 47,853 0,9456
Fibroz 97,115 50,000 9,496 99,718 15,960 0,9327
Kosta Kirig1 98,048 49,167 52,679 98,935 50,862 0,9780
Infiltrasyon 91,945 32,243 58,566 93,663 41,589 0,9290
Akciger Opasitesi 97,680 99,052 78,203 99,914 87,401 0,9941
Kitle 96,704 55,709 38,517 98,864 45,545 0,9430
Normal 97,278 89,020 96,271 97,491 92,504 0,9951
Plevral Efiizyon 89,471 51,979 68,798 92,055 59,218 0,9265
Pnémoni 99,865 98,610 99,766 99,874 99,184 1,0000
Pndmotoraks 91,705 44,865 62,928 93,955 52,383 0,9248
TB 99,854 99,709 97,857 99,982 98,774 1,0000

Ortalama 95,871 62,394 59,610 97,759 58,789 0,9531




Tablo 237. Model 7- Kategorik Hinge Test Sonuglari- Genel Dogruluk: %70,895

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)

Atelektazi 91,568 56,554 35,754 97,219 43,811 0,8790
COVID-19 99,700 99,425 95,712 99,964 97,533 0,9972
Kardiyomegali 96,362 53,968 51,739 98,191 52,830 0,9231
Konsolidasyon 95,951 17,857 8,219 98,781 11,257 0,8015
Odem 95,241 51,159 57,968 97,156 54,351 0,9229
Fibroz 96,079 30,293 27,596 98,114 28,882 0,8592
Kosta Kirig1 97,937 45,251 36,161 99,145 40,199 0,9006
Infiltrasyon 93,203 35,433 47,203 95,572 40,480 0,9122
Akciger Opasitesi 98,930 95,214 94,343 99,456 94,776 0,9828
Kitle 96,276 47,696 42,105 98,287 44,727 0,9039
Normal 98,879 95,908 97,743 99,119 96,817 0,9963
Plevral Efiizyon 91,380 61,575 59,630 95,349 60,587 0,9134
Pnémoni 99,884 98,613 100,000 99,874 99,302 1,0000
Pnémotoraks 90,430 39,941 63,518 92,533 49,043 0,8975
TB 99,957 99,857 99,429 99,991 99,642 0,9995
Ortalama 96,119 61,916 61,141 97,917 60,949 0,9259

Tablo 238. Model 7- Dogruluga Gore Agirlikli Topluluk Kayip Fonksiyonu (Ceza terimi b=2, b=3, b=5)- Genel
Dogruluk: %72,898

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%)
Atelektazi 91,722 58,346 34,823 97,483 43,615 0,9129
COVID-19 99,863 99,441 98,340 99,964 98,887 0,9998
Kardiyomegali 96,088 50,234 70,000 97,157 58,492 0,9626
Konsolidasyon 95,566 21,771 16,164 98,127 18,553 0,8507
Odem 95,874 59,737 47,811 98,344 53,113 0,9521
Fibroz 96,721 40,650 29,674 98,713 34,305 0,9389
Kosta Kirig1 98,288 56,977 43,750 99,354 49,495 0,9816
Infiltrasyon 91,782 32,585 63,462 93,240 43,060 0,9214
Akciger Opasitesi 99,076 97,483 93,428 99,723 95,412 0,9980
Kitle 97,030 61,415 45,694 98,935 52,401 0,9454
Normal 99,041 95,989 98,626 99,129 97,289 0,9985
Plevral Efiizyon 91,089 58,653 67,103 94,087 62,594 0,9330
Pnémoni 99,961 99,533 100,000 99,958 99,766 1,0000
Pndmotoraks 93,768 57,143 56,198 96,705 56,667 0,9343
TB 99,923 99,856 98,857 99,991 99,354 1,0000

Ortalama 96,386 65,988 64,262 98,061 64,200 0,9553




