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OZET

Metrik 6grenme, Ornekler arasindaki benzerligi Slgmek ic¢in bir benzerlik metriginden
yararlanir. Genellikle dogrusal bir izdiistim kullanan metrik 6grenme yontemleri, dogrusal
olmayan ozellikleri gosteren gercek diinyadaki problemleri ¢6zmede sinirlidir. Dogrusal
olmayan veriler i¢in metrik 6grenmede ¢ekirdek yaklagimlari kullanilir. Son yillarda
poptilerligi artan derin metrik 6grenme konusunda dikkat ¢eken ¢aligmalar bulunmaktadir.
Derin metrik 6grenme (DML) sahip oldugu aktivasyon fonksiyonlari ile dogrusal olmayan
veriler i¢in de en uygun ¢ozliimii elde etmekte oldukca basarilidir. Bu tez calismasinda
derin metrik 6grenmenin literatiirdeki konumu, 6nemi ve katkilar1 hakkinda detaylica bilgi
verilmigtir. DML benzer sinif ornekleri arasindaki uzakligi azaltmaya calisirken, farkli
sinif ornekleri arasindaki uzakligi ise arttirmaya calismaktadir. Derin metrik 6grenmede
bunu gerceklestirmek ic¢in, drnekleme stratejisi, ag mimarisi ve kayip fonksiyonu agin
basarisinda temel faktorlerdir. Genel itibariyle literatiiri inceledigimizde ¢alismalarin
bircogunun Siamese ve Triplet aglarindan esinlendigi goriilmiistiir. Bu tez calismasinda
metrik dgrenme bakis acisiyla ii¢ farkli uygulama gelistirilmistir. Oncelikle geleneksel
metrik 6grenme yaklasimi kullanilarak Parkinson ¢oklu ses veri kiimesi lizerinde deneyler
yapilmistir. Bu deneylerde siniflandirma basarimini arttirmak i¢in en uygun W agirlhik
matrisi genetik algoritma kullanilarak elde edilmistir. Daha sonra histopatholojik veri
kiimesinde derin metrik 6grenme modelleri kullanilarak caligmalar yapilmistir. Son olarak
ise, histopatolojik veri kiimesi {izerinde boéliitleme yaklasimi ile hiicre ¢ekirdekler tespit
edilmistir. Tespit edilen hiicre ¢ekirdek goriintiilerinin derin metrik 6grenme yaklasimiyla
siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonugclar ile derin metrik 6grenmenin
genellikle 6rnek sayist siirli olan histopatolojik veriler i¢in basariyla uygulanabilecegi
gorilmiistir.
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ABSTRACT

Metric learning uses a similarity metric to measure similarity between samples. Metric
learning methods, which generally use a linear projection, are limited in solving real-world
problems that exhibit non-linear properties. Kernel approaches are used for nonlinear data
in metric learning. There are remarkable studies on deep metric learning with increasing
popularity in recent years. Deep metric learning (DML) is very successful in obtaining
optimal solution for nonlinear data with its activation functions. In this thesis, detailed
information is given about the position, importance and contribution of deep metric
learning in the literature. DML tries to minimize the distance between similar class
instances and maximizes the distance between different class instances. In order to achieve
this in deep metric learning, sampling strategy, network architecture and loss function are
key factors in network success. In general, when we examined the literature, it was seen
that most of the studies were inspired by Siamese and Triplet networks. In this thesis, three
different applications have been developed from a metric learning perspective. First,
experiments were performed on a Parkinson's multiple sound dataset using the traditional
metric learning approach. In these experiments, the most suitable W weight matrix was
obtained by using genetic algorithm to increase the classification performance. Afterwards,
studies were conducted using deep metric learning models in histopathological data set.
Finally, nuclei were determined by segmentation approach on histopathological data set.
The detected nuclei images were classified using a deep metric learning approach. The
results showed that deep metric learning can be applied successfully for histopathological
data, which usually has limited sample size.
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1. GIRIS

Bu boliimde tezde ele alinan mevcut problem hakkinda bilgi verilmis, tezin amaci,
kapsami, literatiire katkisi, Onemi ve yapist hakkinda her bir bolim hakkinda

degerlendirmelerde bulunularak tezin katkilarinin 6zet sekilde verilmesi hedeflenmistir.

Giliniimiizde bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle insan hayatin1 kolaylastirma ve
teknoloji cagina ayak uydurma amaciyla problemlerin her biri olabilirliklerine bagli olarak
bilgisayar ortamima aktarilmaktadir. Insanin 6grenme kabiliyeti gibi bilgisayarlara da
nesneleri 6gretme kabiliyeti kazandirma makine 68renmesi kavramini ortaya ¢ikarmistir
[1]. Bugiin, hayatimiz1 daha kolay hale getirmek i¢in bir¢ok alanda makine 6grenmesinden
faydalanabiliriz. Makine Ogrenmesi yiiz tanimada, saglik verilerinde, saldir1 tespit
sistemlerinde, konusma tanimada, ses tanimada, metin madenciliginde, Oriintii tanimada
vb. amaglarla farkli disiplinlerde ¢oziimler sunmaktadir. Makine Ogrenmede bu tiir
problemler amacia yonelik olarak siiflandirma, kiimeleme gibi yaklasimlarla ¢éziimler
sunmaktadir. Ger¢ek diinya problemlerinde veri boyutunun artmasi ve problemlerinde
farklilagmasiyla birlikte makine 6grenmesi teknikleriyle en iyi ¢oziimii elde etmek bash

basina bir problemdir [2].

Makine O0grenme algoritmalar1 ile mevcut verilere dayanan ¢ok basarili siniflandirma
modelleri iiretebilir. Onerilen modelin hem verilerin egitim siirecinde hem de egitime
katilmayan veriler {izerinde basarili sonuglar vermesi hedeflenmektedir. Bununla birlikte,
onerilen modelin herhangi bir problemde istenen sonucu iiretmesini beklemek her zaman
miimkiin olmayabilir, ¢iinkii her verinin ¢dziilmesi gereken kendi temel problemleri vardir.
Ornegin, bir yiiz tanima problemiyle ugrasirken, her biri verinin siniflandirilmasinda cesitli
sorunlara neden olan poz farkliliklari, aydinlatma farkliliklar, 6l¢eklendirme, arka plan ve
ifade gibi faktorlerle ugrasabilirsiniz. Bu nedenle, bu faktorlerin her birinin iistesinden
gelmek icin; yani verilerin dogru bir sekilde siniflandirilmast i¢in verilerin ayirt edici

ozellikleri maksimum seviyeye ¢ikarilmalidir.

k en yakin komsu, destek vektér makineleri ve naive bayes siniflandiricilari makine
o0grenme uygulamalarinda birer siniflandirict olarak kullanilmaktadir. Bu algoritmalar

belirli bir siniflandirma performansina sahip olsa da verilerin daha iyi bir sekilde temsil



edilmesi miimkiindiir. Bu algoritmalar orijinal bir veri kiimesini yeni bir doniisiim uzayina
tagimazlar. Dogrudan veri lizerinden siiflandirma yaparlar. Ancak, bir veri kiimesindeki
her 6z niteligin etkisi siniflandirma agisindan esit degildir. Bu nedenle, siniflandirma
oncesi 0z niteliklerin agirliklandirilmasi daha anlamli sonuglarin iiretilmesini saglar. Ham
veriler bulundugu uzaydan yeni bir temsili uzaya da tasinabilirler. Bunu gergeklestirmek
icin Temel Bilesen Analizi ve Dogrusal Ayristirma Analizi gibi veri doniistiirme
algoritmalarindan yararlanilmaktadir. Bu algoritmalar1 kullanilarak verinin dontistiiriilmiis
uzaydaki temsili {izerinden simiflandirma islemini gergeklestirmekle daha saglikli

sonuglarin elde edilmesi beklenir.

Metrik 6grenme, nesneler arasinda benzerlik veya benzersizlik olusturmayir amaglayan
dogrudan bir metrige dayanan bir yaklasimdir. Metrik 6§renme, benzer nesneler arasindaki
mesafeyi azaltmay1 amaglarken, farkli nesneler arasindaki mesafeyi de arttirmay1 amaglar.
Basit ama veri siniflandirmada etkili olup nesneler arasi uzaklik bilgisini hesaplayan k-en
yakin komsular gibi yaklasimlar ve verilerin yeni bir gosterime doniistiiriildiigi benzerlik

tabanli yaklagimlar bulunmaktadir.

Metrik 6grenme yaklasimlar1 mesafe bilgisiyle doniisiim alanina taginirken, yontem temel
olarak bir W projeksiyon matrisine dayanir. Mevcut ¢alismalar genel olarak Mahalanobis
uzaklik metrigi ile dogrudan iliskilidir [3-5]. Mahalanobis mesafesi Oklid mesafesine
dontstiiriildiigiinde, metrik 6grenme yaklasimi, kovaryans matrisinin ayrigmasina ve bu

islemleri yaparken simetrik pozitif tanimli matrislerin kullanimina dayanarak sunulur.

Veri hacmi giin gectikce artmakta ve bu da daha dogru siniflandirma i¢in 6nemli avantajlar
saglamaktadir. Ancak, bu durum ayni zamanda ¢ok sayida verinin iglenmesi ve yiiksek
hesaplama giiciinli ortaya ¢ikarmaktadir. Giinlimiizde ¢ok fazla hesaplama gereksinimi
nedeniyle islemlerin parcalar halinde ve birlikte yapilmasi 6nemli hesaplama avantajlar
saglayacaktir. Bu nedenle, paralel hesaplamanin giicii sayesinde makine 6greniminde daha
hizl1 ve basarili ¢éziimler elde etmek miimkiindiir. Cok katmanli yap1 ile derin 6grenme,
son yillarda GPU teknolojisinin gelismesiyle birlikte bilgisayar bilimlerinde zamanimizin

en popiiler konularindan biri haline gelmistir [6].

Verilerin ham veriler {izerinden yeni bir temsilini saglayan derin 6grenme, verilerin yeni

temsili uzaya doniistiiriilmesi sirasinda, hedefinde daha yiiksek soyutlama seviyeleri elde



etmek oldugu ayirt edici 6z niteliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasini saglamaktadir [7].
Derin 6grenme kendi basina kompakt bir yapr sunar ve mimarisinde siniflandirmay: da
blinyesinde bulundurmaktadir. Ayrica, aktivasyon fonksiyonlarinin giicii ile gercek
diinyadaki problemleri tespit etmemiz i¢in bize daha gercekei yaklasimlar saglayabilecek

dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir.

Son yillarda derin 6grenmenin metrik O6grenmeyle kesisimiyle derin metrik 68renme
kavrami ortaya ¢ikmistir [8, 9]. Derin metrik 6grenme 6rneklerin benzerligi noktasina
odaklanmaktadir. Ogrenilecek olan derin metrik benzer ya da aym smiftan olan nesneleri
birbirine yaklagtirmaya odaklanirken, benzemeyen ya da farkli siniftan olan nesneleri ise
birbirinden uzaklastirmayr ama¢ edinmektedir. DML giiniimiizde ¢ok farkli alanlarda

problemlere uygulanmis ve oldukca basarili sonuglar elde edilmistir.

Literatiirde derin metrik 6grenme yaklasimlarini inceledigimizde genel olarak Siamese
[10] ve Triplet [11] aglarindan esinlenildigi goriilmektedir. Bu ag modellerinde veriler aga
ikili ya da tg¢li Ornekler halinde sunulurlar. Aga sunulan ornekler ayn1 mimarideki
agirliklar1 paylasimli bir sekilde kullanirlar. Kullanilan bu paylasimli aglarda verinin daha
yiiksek bir temsilini elde etmek icin bir metrik 6grenmeye odaklanilmaktadir. Ogrenilecek

olan metrikte aga sunulacak olan 6rneklerin benzerligine odaklanmaktadir.

Derin metrik 6grenme (DML) yiiz dogrulama, tanima, kisinin yeniden tanimlanmasi ve 3D
sekil elde etme problemlerine basariyla uygulanmaktadir. Bu gorevler cok sayida
kategoriden ve her bir kategoride mevcut olan sinirli egitim orneklerinden olusur.
Herhangi bir kategori i¢in yetersiz sayida ornek, basarili bir egitim siirecini zorlagtirabilir.
Ancak DML bu tiir problemleri ¢6zmede oldukc¢a basarilidir. DML yiiksek ayrim giiciiyle

bu tiir problemlerde basariyla uygulansa da bu bir sinirlama degildir.

Bu tez calismasinda DML yaklasimlarinin histopatolojik veriler iizerinde de basariyla
uygulanabilecegine odaklanilmistir. Bu amagla bu tez ¢alismasinda 6zgiin bir patolojik veri
kiimesinde DML yaklasimlar1 ile smiflandirma konusuna odaklanilmistir. Tez
caligmasinda kullanilan veri kiimesi dengeli bir veri kiimesi degildir. 2 sinifli bir probleme
sahip olunan veri kiimesinde verinin 2/3’i bir smiftayken, 1/3’i diger sinifin 6rneklerini
barindirmaktadir. Veri kiimesinin bir diger problemi verilerin 6rnek sayisinin az olmasidir.

Ancak DML yapis1 geregince bu tiir problemleri asmak miimkiindiir. Oncelikle veri



dengelemesi i¢in ayni anda aga sunulacak ornek ikili ya da tigliileri ile herhangi bir veri

arttirma teknigine ihtiya¢ duyulmadan veri artis1 yapmak miimkiindiir. Uygulanacak 6rnek

se¢imiyle hem egitim veri kiimesi dengelenebilir hem de aga sunulacak ornek sayisi

arttirllabilir. Bu da DML’in histopatolojik veri problemlerine uygunlugunu da ortaya

koymaktadir. Boylece tez calismasinda DML problemleri farkli bir alana uygulanmis ve bu

alana 6zgii ¢oziim gelistirilerek literatiire katki saglanmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda yapilan incelemeler ve gergeklestirilen deneysel calismalar

sonucunda literatiire sunulan katkilar maddeler halinde asagida verilmistir;

Literatiirde metrik 6grenme, Mahalanobis uzaklik metriginin Oklid uzaklik cinsinden
ifade edilmesine dayanmaktadir. Literatiirdeki metrik 6grenme kavramimin W
doniisiim matrisiyle dogrudan ilgili oldugu ve tez calismasinda bu durum net bir
sekilde ifade edilmistir. Bu yaklasim yapilan deneysel uygulamalarla desteklenmis
ve en uygun W matrisiyle ¢ok basarili sonuglar elde edilmistir.

Literatiirde bir bosluk olarak goriilen kapsamli bir derin metrik 6grenme incemelesi
yapilmig, bunun sonucunda derin metrik Ogrenme modellerinin avantajlari,
dezavantajlari, problemi ele alma sekilleri, yaklasimsal farkliliklar1 detaylica
verilmistir. Aynm1 zamanda farkli alanlarda uygulama sonuglar1 karsilagtirmali olarak
detayl bir sekilde verilmistir.

Deneysel c¢alismalarda transfer 6grenmenin neden 6nemli oldugu deneysel olarak
ispat edilmis ve yapilan deneyler ile basarili sonuglar edilmistir.

Metrik 6grenmede genetik algoritma yaklasimi kullanilarak en uygun W matrisiyle
basarili bir siniflandirma islemi yapilmistir.

Derin metrik 68renme histopatolojik veri kiimesi lizerinde uygulanmis ve basarili
sonuglar elde edilmistir. Ayrica derin metrik 6grenme ile bir model Onerisi
sunulmustur.

Histopatoljik veriler {izerinde oncelikle cekirdek boliitleme islemi yapilmis, daha
sonrasinda derin metrik 6grenme uygulamasi yapilarak bu alanda da uygulama

gelistirilmistir.

Bu tez calismasinin her bir bdliimiinde yapilanlara asagida maddeler halinde yer

verilmektedir:



Ikinci boliimde metrik dgrenme ile neyin kastedildigi ve metrik dgrenmenin literatiirde
yerine odaklanilmistir. Bu bolimde metrik dgrenmenin matematiksel alt yapisit ve ait
olmas1 gereken ozellikleri siralanmistir. Genel metrik 6grenme yaklasimda hedeflenenin en
iyi W doniisiim matrisini elde etmek oldugu ve bu sebeple bu tez ¢alismasinda yapilan

uygulamalarda da en uygun W agirliklar tespit edilmeye ¢alisilmistir.

Ugiincii boliimde derin 6grenme konusunda bazi temel bilgiler verilmistir. Daha sonra bu
tez ¢aligmasinda kullanilan veri kiimesi goriintiiler icerdigi i¢in derin 6grenmede bulunan
evrisimli sinir aglarindan temel olarak bahsedilmistir. Son olarak transfer d6grenmenin
derin sinir aglara olan pozitif etkisinden hareketle; transfer 6grenmede goriintii verileri

i¢in siklikla basvurulan bazi derin 6grenme modelleri hakkinda bilgiler verilmistir.

Dordiincii boliimde tezin temel konusu olan derin metrik 6grenmenin literatiirdeki yeri ve
katkilarina detaylica yer verilmistir. Derin metrik 6§renme {i¢ temel yapidan olusmaktadir.
Derin metrik 6grenmenin temel problemleri ag modeli, DML kayip fonksiyonlar1 ve aga
sunulacak orneklerin seciminden olusmaktadir. Her bir problem detaylica ele alinmis olup

veriye bagimliligin ve veriye 6zgii ¢oziimlerin tizerinde durulmustur.

Besinci  bolimde metrik Ogrenme yaklasimindan esinlenilerek bir uygulama
gerceklestirilmigtir. Literatiirde genetik algoritma optimizasyon amaciyla kullanilirken
yapilan bu calismada 6zgiin bir yaklagim sunularak genetik algoritma ile en uygun W

doniisiim agirliklart tespit edilerek siniflandirma basarisinin arttirilmast hedeflenmistir.

Altinct boliimde derin metrik 6grenmede siniflandirma amaciyla kullanilacak olan
histopatolojik veri kiimesi tanitilmig ve bu veri kiimesinin ne gibi problemleri oldugu
hususuna odaklanilarak veriye 6zgili ¢6zliime odaklanilmistir. Bu sebeple 6zgiin veri kiimesi
tizerinde DML algoritmalart uygulanmig ve bu ag modelleri ile veri kiimesi {izerinde
oldukca yiiksek sonuglar elde edilmistir. Literatiirde DML benzerlik yaklasimiyla 6zellikle
bilgi edinim gorevleri i¢in kullanilirken; bu tez ¢calismasinda ise DML’in ayn1 zamanda bir
smiflandirma yaklagimi olarak da kullanilabilecegi ve bu amagla DML’in kullanilmadigi
bir alan olan histopatolojik goriintiiler lizerinde basarili bir sekilde siniflandirma model

yaklagimlar1 sunulmustur.



Yedinci boliimde histopatholojik goriintiilerin literatiirde ki bir diger problemi olan hiicre
cekirdeklerinin siiflandirilmas: ¢6ziimii i¢in histopatolojik goriintiiler tizerinde oncelikle
cekirdeklerin tespiti basarili bir sekilde gerceklestirilmistir. Daha sonra tespit edilen bu
cekirdekler bir smiflandirma islemine tabi tutulmustur. Sadece ¢ekirdekler kullanilarak

yapilan siniflandirma ile olduk¢a memnun edici sonuglar elde edilmistir.

Sekizinci boliimde tezin literatiire katkisi, problemlerin ¢6ziimii ve DML’in histopatolojik
veriler {izerinde basariyla uygulanabildigi konusunda genel degerlendirmelerde

bulunulmustur.



2. METRIiK OGRENME

Metrik 6grenme benzerlik esashi bir yaklasim olup, 6rnekler arasindaki benzerligi tespit
gercek diinya verilerinin her birinin kendisine 6zgii ¢esitli problemleri bulunmaktadir.
Insan dogasi geregi bu tiir problemleri ¢dzmede basarili olmasina karsin giiniimiiz
teknolojisinde Gauss dagilimi gibi bir dagilima sahip olmayan veriler iizerinde islemleri
gerceklestirmek ve 6grenme siirecini maksimum basari ile elde etmek giigtiir. Metrik
o0grenme bu problemi agmak i¢in veriye dayali bir uzaklik metrigine odaklanmaktadir.
Burada veriden metrik 6grenmeyi amag edinerek; belirlenecek uzaklik metrigi ile verinin
kendine 6zgii problemlerini ¢dzmede oldukea etkin ¢oziimler sunulmaktadir. Ogrenilecek
uzaklik metrigi ile siniflandirma, kiimeleme gibi makine 6grenmesi konularinda dogrudan

veriden 6grenen yaklasimlar algoritmanin performansini olumlu yonde etkilemektedir [12].

Temel 6grenme yaklagimlar1 verileri degerlendirmede yetersiz kalabilmektedir. Literatiirde
bu tiir problemlerin {istesinden gelmek ve daha iyi bir veri temsili elde etmek i¢in metrik
ogrenme yaklasimini esas alan ¢alismalar bulunmaktadir [5, 12-14]. Giiniimiizde popiiler
olan ve ayn1 zamanda alt dallara ayrilmis bir ¢aligma alan1 olarak metrik 6grenme konusu

giincelligini koruyan ve gelisime ac¢ik bir konudur.

Bir smiflandirma probleminde verinin dogru bir sekilde anlasilir olmasi i¢in metrik
ogrenme yaklagimiyla veriyi en iyi sekilde ifade eden yeni bir uzaklik metrigi odak
noktasidir. Literatiirde siklikla kullanilan Oklid uzaklik metrigi verilerin birbitlerine
uzaklig1 ve yakinligiyla dogrudan ilgilidir. Ancak bu metrigin kabiliyeti sinirhidir. Metrik
ogrenme Ornekler arasindaki uzakligi ¢cok daha iyi bir sekilde ayirt edebilmek i¢in 6grenme
kabiliyeti yiiksek bir uzaklik metrigi 6grenme egilimindedir. Burada esas gaye ise; benzer
veri Orneklerini birbirine yakinlastirmak olup, farkli veri Orneklerini ise birbirinden

uzaklastirma egilimi bulunmaktadir.

Metrik 6grenme bir uzaklik metrigine dayali olmakla birlikte benzer nesneleri (ayn1 sinif
etiketine sahip) birbirine yakinlastirmay1 hedeflemekle birlikte; farkli nesneleri (farkli sinif
etiketine sahip) ise birbirinden uzaklastirmay1r amaclamaktadir. Sekil 2.1°de goriildigi
tizere 3 farkli nesne tipi bulunmaktadir. Metrik 6grenmede farkli yaklagimlar olmakla

birlikte temel amag¢ Sekil 2.1°de goriildiigii iizere bu nesnelerden ayni tipte olanlar



arasindaki uzaklik azaltilmakta, farkli tipteki nesneler arasindaki wuzaklik ise

arttiritlmaktadir.

‘ ’ Metrik Oérenme> .
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Sekil 2.1. Metrik 6grenme

Literatiirde makine 6grenmesinde siklikla kullanilan en temel ve basit siniflandiricilardan
biri olan k en yakin komsu ydntemi de uzaklik metrigine (Oklid uzakligi) dayali bir
yaklagimdir. Bu yaklasimda metrik 6grenmeden ziyade var olan metrigi kullanarak ayni ya
da farkl tipteki nesnelerin birbirine olan uzakligina bagli olarak bir karar verilmektedir.
Burada veri iizerinde bir doniisiim ya da verinin farkli bir uzaya taginmasi s6z konusu
olmayip ayni diizlem iizerinde karar verme séz konusudur. Ancak elbette bu durumdan
farkli olarak verinin farkli bir uzaya taginip, yeni bir temsili uzayda verinin temsili ile daha

farkl bir goriiniim kazandirmak miimkiindiir [15].

Literatiirdeki mevcut caligmalar, hangi uzaklik metriginin daha saglikli sonug verecegi ya
da veri uzayni hangi Olciitiin daha iyi temsil edecegi noktasina odaklanmaktadir [16].
Uzaklik metrikleri ayn1 zamanda veri 6rnekleri arasindaki benzerligi tespit etmek amaciyla
da kullanilmaktadir. Literatiirde de siklikla kullanilan bazi uzaklik veya benzerlik
metriklerine Oklid, Manhattan, Minkowski, Mahalanobis, Bhattacharya, Chi-Square,

Cosine benzerlik, Pearson korelasyon katsayis1 drnekler olarak verilebilir [17].



2.1. Uzaklik Metrigine Dayali Ogrenme Yaklasimi

Literatiirdeki caligmalarin bir¢ogu incelendiginde metrik uzakligi 6grenme teorisinin alt
yapist kurgulanirken Mahalanobis uzaklig1 [18] {lizerinde durulmaktadir [3-5, 15]. Metrik
Ogrenme alt yapisinda veri Ornekleri yeni bir temsili uzaya tasinma gerceklestirerek
bilgisayar yazilimlar1 agisindan daha anlamli bir 6riintiiye sahip olabilmektedir. Bu yeni bir
temsili uzaya tasinma silirecinde bir W doniislim matrisi ile uzaklik metrigi arasinda
dogrudan bir iligki bulunmaktadir. Metrik 6grenmenin Mahalanobis uzaklik metrigi
iizerine olan teorik alt yapis1 da yine bu doniisiim matrisine dayanmaktadir. Oklid uzaklik
metrigi ile Mahalanobis uzaklik metriginin iki boyutlu bir diizlemde iki nokta arasinda

uzakliga bakis acis1 Sekil 2.2°de goriilmektedir.

2V,

A ]
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Sekil 2.2. Uzaklik metrikleri (a) 6klid uzakligi (b) mahalanobis uzakligi [17]

Matematiksel olarak Mahalanobis uzaklik metriginin metrik 6grenme arasindaki iliskiyi
acik bir sekilde ifade etmek gerekirse; X = [x1, %5, ... ,xy] € RN ile N boyutlu bir
egitim ornekleri kiimesi kabul edelim. Burada x; € R% olup egitim orneklerini temsil
etmektedir. Egitim orneklerinden x; ile x; arasindaki uzakligi, Oklid uzaklik metriginden

yararlanip 2 normu ile ifade edersek asagidaki denklem ortaya ¢ikacaktir.

doriia (xi %) = || — x| 2 (2.1)
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Ayni1 uzaklik metrigini denklem 2.2°de ki gibi de ifade edebiliriz.

dotaia (%1, %) = /(i — )T (x; — x7) (2.2)

Oklid uzaklik metrigi 6lceklendirme ve dznitelik boyutlarma kars1 duyarli olup farkli bir
ek bilgiyi kullanmamaktadir. Bu durum verinin benzerligini tam olarak dogru bir sekilde
yansitmasinin onilinde bir engel olarak karsimiza ¢ikmaktadir [19]. Bu tiir problemlerin
istesinden gelmek i¢cin Mahalanobis uzaklik metriginden yararlanilarak metrik 6grenme

bakis agisiyla 6grenme kavramina odaklanilmaktadir.

Temel amacimiz olan Mahalanobis uzaklik metrigini nasil Oklid uzaklik metrigi cinsinden
ifade edecegimiz noktasina gelince; oncelikle iki boyutlu diizlemde noktalar arasindaki

uzaklig1 Mahalanobis uzaklik metrigi cinsinden ifade ederek gosterelim.

A mahatanobis (xi 'xj) = \/(xi - xj)TM(xi - xj) (2.3)

Burada d,qnatanobis (xi , xj) uzaklik metrigi bazi temel 6zelliklere sahiptir.

dmanatanovis (Xi %) = 0 Uzakligin negatif olmamasi (2.4)
Amahatanobis (Xi,Xi) = 0 Ozdeslerin ayirt edilemezligi (2.5)
dmanatanobis (Xi»%)) = dmanatanovis ( X, x;)  Simetrik olmas (2.6)
dmanatanobis (¥i » X)) < Amanatanobis (Xi %) + dmanatanobis (%7 Xk ) Ucgen esitsizligi  (2.7)

Bu o6zellikler benzer yaklasimlara sahip yontemlerin olmasi gereken temel Ozellikleridir.
Denklem 2.3°te ki M parametresi simetrik ve pozitif yar1 tanimli olmak zorundadir. M’nin
pozitif yar1 tanimli olmasi i¢in belirleyicileri ya da tim 6z degerleri pozitif ya da sifir
olmalidir [8]. Burada M kovaryans matrisi olup, onu ayristirtip Mahalanobis uzaklik

metrigini bir agirlik cinsinden ifade edip yeniden denklemi olusturursak;
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M= wTw (2.8)

dmahalanobis (xi 'xj) = \/(xi - xj)TM(xi - xj) (2-9)

dmahalanobis (xi , xj) = \/(xi - xj)TWTW(xi - xj) (2.10)
T

dmanatanobis (Xi %) = \/(W(xl- - xj)) (W —x))) (2.11)

Amahatanobis (xi ;xj) = ”le- - ij” 2 (2.12)

Denklem 2.12°de ki Mahalanobis uzakliginin nihai hali metrik 6grenmenin temel
yaklagimini gostermektedir. Metrik 6grenmede 6grenme yaklagimi doniisiim matrisi olarak
ifade edilen M’nin probleme dayali olarak en uygun agirliklarinin elde edilmesine
dayanmaktadir. Bu doniisiim bize sadece temel bir yapiyr sunmakla beraber literatiirde

farkl1 yaklasimlarda s6z konusudur.

2.2. Uzaklik Metrigine Dayal Yontemler

Smiflandirma ve kiimeleme problemlerinde ayrim giicli yiiksek bir yeni doniisiim uzayi
elde etmek Ogrenme yoOnteminde daha iyi tahminler yapmamizi saglar [20]. Metrik
ogrenmeyle Ornekler arasindaki benzerlik siniflar arasinda minimum seviyeye indirilir ya
da siniflar i¢inde maksimum seviyeye ¢ekilir. Bu siire¢ metrigin veriden ne kadar iyi
ogrendigine bagl olmaktadir. Uzaklik Olgiitiine dayali 6grenme yaklagiminda 6grenme
stirecinde verinin yerel ve global olarak degerlendirme ile dogrusal ve dogrusal olmayan
sekilde ele alinma bigcimine gore farkli ¢6ziim yontemleri bulunmaktadir [21, 22]. Bu
yontemlerde veriyi doniisiim uzayinda tasiyip; yeni bir temsili uzayda haritalama
yapilmaktadir. Mahalanobis uzaklik metriginde oldugu gibi yapilan W doniisiim matrisi
yeni bir temsili uzaya tasinma islemi ile dogrusal bir doniisiim saglanmaktadir. Dogrusal
dontisime sahip yaklasimlarin optimize edilmesi daha kolay olup, ayni zamanda asir1
ogrenmeye kars1 daha az egilim gostermektedirler [23]. Ancak gerg¢ek diinya problemleri

genellikle dogrusal olmayan problemlere dayali veriler igermektedir.
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Veriden O0grenme siireci ancak verinin dogasina uygun hareket etmekle miimkiindiir.
Dogrusal doniistime sahip yontemler veriden Ogrenme siirecini sinirli yetenekleriyle
gerceklestirirken; verinin dogrusal olmayan 6zelliklerini yakalamakta problem yasamalari
mimkiindiir. Metrik 68renmede bu tiir sorunlarin iistesinden gelmek i¢in ¢ekirdek
fonksiyonlar1 araciligiyla dogrusal olmayan uzayda temsil kabiliyeti saglanir [20]. Bu
yontemlerin dezavantaji ise asir1 6grenmeden etkilenme olabilir. Verinin dogrusal ya da
dogrusal olmamasi ile ifade edilen durum, verinin tasimacagi uzayda nasil bir geometrik

yap1 barindirdigi ile ilgilidir.

Yerel ve global ¢oziimiinii ele aldigimizda veriyi bir goriintii olarak tasvir edelim. Burada
gorlintiiyli de bir yiiz gorintiisii olarak ifade ettigimizi diisiinelim. Yerel olmakla ifade
edilen durum burada goz icin; goziin bulundugu piksellere odaklanma ve her bir farkl
kisim ya da kiime icin komsuluklarina dayali bir ¢éziim olarak ele alinmaktadir. Global
yaklagimda ise veri bir biitiin olarak degerlendirilmekte olup doniisiim uzayinda genel bir

¢Ozlim sunulmaktadir.

2.3. Uzaklik Metrigine Dayah Ogrenme Algoritmalari

Bu boliimde literatiirde genel kabul gérmiis olan baz1 uzaklik 6l¢iitiine dayali algoritmalar
iizerinde durulacaktir. Oncelikle literatiirde genel bir analizi yapilmis akademik
makalelerde farkli kabuller [4, 19, 24]. olmakla birlikte gozetimli, gézetimsiz ve yari
Yéntemler ele alinirken veri N boyutlu bir uzayda X = [x1, x5, ... ,xy] € R®*VN seklinde

temsil edilmektedir. Uzaklik metrigine dayali 6grenme ele alinirken genel yaklasim ise;

J(D) = 4,L(D) + A,U(D) (2.13)

seklindedir.

L(D), verinin etiket bilgisini i¢eren bilgiyi ifade eden gozetimli 6grenmeyi ifade ederken;
U(D) ise veri dagilimiyla ilgilenip gozetimsiz Ogrenmeye karsilik gelmektedir. A
parametrelerinin aldigr degere bagli olarak algoritmalar bu ii¢ kategoriden biriyle
siniflandirilmaktadir. A parametresi sifir ya da pozitif bir reel say1 olup; her iki degerin

sifirdan biiylik olmast durumunda yar1 gozetimli bir 6grenme olarak kategorize edilmekte,
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herhangi biri sifir iken ise gozetimli ya da gozetimsiz bir Ogrenme olarak

degerlendirilmektedir.

2.3.1. Gozetimli uzakhk metrigi 6grenme

Gozetimli uzaklik 6l¢iitli 6grenme verinin benzerlik ya da benzersizlik 6l¢iitii tizerinden bir
degerlendirme yaparken etiket bilgisinden faydalanmaktadir [25]. Go6zetimli 6grenmede
A,U(D) degeri sifir olarak alinmakta olup 6grenme siirecinde bir etkisi olmamaktadir.
Literatiirde birgok gozetimli 6grenme yontemi olmakla beraber burada belli bash bazi
dogrusal veya dogrusal olmama durumu ile yerel veya global olma durumlarina gore

siniflandirilmis hali Cizelge 2.1°de verilmektedir.

-----

Yerel Global
Dogrusal NCA [26] LDA [28]
ANMM [27] RCA [29]
LMNN [5] ITML [13]
Dogrusal olmayan | KANMM [27] | KLDA [30]
KRCA [31]

Goldberger ve arkadaglar1 [26] tarafindan gelistirilen NCA (Neighborhood Component
Analysis) yonteminde yerellige dayali bir ¢6ziim sunulmustur. Yontem yerelligi saglama
amaciyla komsuluk bilgisinden faydalanmaktadir. Yaklasim olarak Mahalanobis uzaklik
metrigini temel almakta ve doniisim uzaymni elde ederken Oklid uzaklik &lgiitiinden
yararlanmaktadir. Gradyan temelli bir optimizasyon ¢éziimi sunmaktadir. Doniisiim
yaparken W haritalamasindan faydalanmakta ve 6zdeger ayristirmasi ile dontisiim elde
edilmektedir. Wang ve Zhang [27], ANMM (Average Neighborhood Margin
Maximization) yonteminde siniflarin yerel olarak birbirlerinden en iyi sekilde ayrilabildigi
yeni bir projeksiyon uzayini elde etmeye odaklanmiglardir. Bu sebeple yontemde homojen
ve heterojen olmak iizere iki farkli komguluktan yararlanilmistir. Ortalama komsuluk i¢in
her iki yontemin ortalamasi alimip daha sonra heterojen ortalamadan homojen ortalama

farki alinarak bir marjin degeri elde etmektedir. Déniisiimde kullanilmak iizere Y = WTx
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esitliginden yararlanilmugtir. Oz deger ayristirmasi temelli olup Oklid uzakligindan
yararlanmaktadir. Yazarlar ¢ekirdek yontem ile ayn1 zamanda yontemin dogrusal olmayan
projeksiyonuna dayali bir 6grenme yontemini de onermislerdir. Weinberger ve Saul [5],
LMNN yontemi (Large Margin Nearest Neighbor) ile ayni etiket degerine sahip verileri
birbirlerine yakinlastirip, farkli etiket degerlerine sahip verileri birbirinden uzaklastiracak
sekilde yeni bir marjin formiiliinii 6nermislerdir. Yontemde veriler arasi uzakligi saglamak
amactyla W matrisinden yararlamlmistir. Uzaklik hesabinda Oklid metriginden

yararlanilmstir.

LDA (Linear Discriminant Analysis) [28], farkli siniflar1 birbirinden daha i1yi ayirt etme
amaciyla bir projeksiyon ¢oziimii sunmaktadir. Sinif i¢inde dagilim matrisi ve siniflar arasi
dagilim matrisinden yararlanilmaktadir. Hesaplamada W matrisinden yararlanilmakta ve
6z deger ayristirmasini da icermektedir. Diger yontemlerde oldugu gibi Oklid uzaklik
metrigi tercih edilmektedir. Yontem Mika ve arkadaglari [30] tarafindan ¢ekirdek
yaklagimi kullanilarak dogrusal olmayan bir yapiya doniistiiriilmiistiir. Shental ve
arkadaslari [29], ilgililigi arttirip, ilgisizligi ise azaltmaya doniik olarak bir doniisiim uzay1
elde etmeyi amaglamiglardir. Gelistirilen RCA (Relevant Component Analysis) yontemi
yine bir W doniisiim matrisi iizerinde kurulu olup; ¢ekirdek kullanilarak gelistirilen KRCA
(Kernel Relevant Component Analysis) [31], dogrusal olmayan yaklasima sahip algoritma
da bulunmaktadir. ITML (Information-Theoretic Metric Learning) [13]. Davis ve
arkadaslar tarafindan gelistirilmis olup bilgi teorisine dayali Mahalanobis uzakligini esas
almaktadir. Pozitif tanimli matris konisi iizerinde bilgi teorisi olarak Bregman matrisinden

yararlanilmaktadir.

2.3.2. Gozetimsiz uzakhk metrigi 6grenme

Gozetimsiz uzaklik Olgiitii 6grenme herhangi bir etiket bilgisine ihtiya¢g duymayan ve
verinin dagilim ile ilgilenen bir 6grenmedir. Bu 6grenme tekniginde veriler bir geometrik
uzayda temsil edilebilecegi gibi; ayni zamanda en uygun bir ayirimci ile de veriler
ayristirtlabilirler [4]. Gozetimsiz uzaklik oOlgiiti 6grenmede A;L(D) degeri sifir olup
ogrenme siirecine katkis1 yoktur. Literatiirde kabul goren bazi gozetimsiz uzaklik ol¢iitii

ogrenme algoritmalar 6zelliklerine gore Cizelge 2.2°de verilmektedir.

-----
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Yerel Global
Dogrusal LPP [32] PCA [33]
Dogrusal olmayan | LE [34] KPCA [37]

LLE [35]

ISOMAP [36]

PCA (Principal Component Analysis) [33], algoritmasi basit ve uygulanmasi kolay bir
yontem olup veri vektorlerinin temel bilesenleri iizerine kurulu bir yontemdir. Yontemde
oncelikli olarak verinin ortalamalari bulunmakta, daha sonra veriden farklari alinarak yeni
bir X veri vektorii elde edilmektedir. Elde edilen X vektoriiniin verileri arasindaki iligkisini
inceleme amaciyla kovaryans matrisi elde edilip bu kovaryans matrisi iizerinden 6z
vektorler elde edilmektedir. Elde edilen 6z vektoriin verinin orijinal hali ile ¢arpilmasi
sonucunda doniisiim matrisi elde edilmektedir (Y = WTx). PCA algoritmasinin ¢ekirdek
ile haritalanmas1 sonucu dogrusal olmayan donilislime sahip algoritmasi olan KPCA
(Kernel Principal Component Analysis) Scholkopf ve Smola tarafindan 2002 yilinda
gelistirilmistir [37].

LPP (Locality Preserving Projections) [32], verinin yeni bir uzaya doniisiimii yapildiktan
sonra orijinal uzayindaki goriintiisiinii korumay1 amaglamaktadir. Yontem ayni zamanda
verinin orijinal uzaydaki yerelligini de korumaktadir. Komsuluk esasina dayali olan yerel
komsuluklar1 korumakla yiikiimliidiir. Komsular aras1 uzaklik hesabinda Oklid uzaklig:
kullanilmakta ve 6z deger ayristirmasi islemi gergeklestirilmektedir. Doniisiim uzayinda da

W agirliklarindan yararlanilmaktadir.

LE (Laplacian Embedding) [34] yOntemi, yerelligi koruma i¢in yine LPP’deki yerellik
denkleminden faydalanmaktadir. LPP’deki yonteme benzer sekilde Laplasyan matrisinden
yararlanilmaktadir. LLE (Locally Linear Embedding) [35], yontemi de yine yerellige
dayal1 bir yaklagim olup; verinin komsuluklari arasindaki degere gore yeni bir X verisi elde
etmektedir. Algoritma komsuluklar1 kullanirken dogrusal bir denklem kullandigi igin
denklemin isminde “Linear” kavrami olmakla beraber esasinda dogrusal olmayan yapiya
sahip bir yontemdir. “Linear” kavrami yerel komsuluklardan elde edilen verideki

degerlerin agirlik matrisi ile carpilip “1” degerine esitlenmesini ifade etmektedir.
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Algoritma diger yontemlerde oldugu gibi doniisiim uzayimni elde ederken W matrisinden
yararlanmaktadir. Son asamada elde edilen doniisiim uzay1 6z vektorlerden elde edilen
doniistim uzayidir. Isomap (Isometric Feature Mapping) [36], geometrik mesafelere dayali
bir ¢6ziim olup agirlikli bir graf iizerinde bu uzakliklar kullanilmaktadir. Diger geometrik
algoritmalardan farkli olarak benzerlik uzakligi yerine benzersizlik iizerine kuruludur.
Yine bu yontemde de komsuluklar iizerine kurulu bir yapt olup, bu yiizden yerel bir
yaklagima sahip olup ayni zamanda dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. Algoritmada
agirliklar belirlenirken komsuluk oluyorsa bir agirlik bulunurken; eger veriler arasinda

komsuluk bulunmuyorsa agirlik 0 olarak kabul edilir.

2.3.3. Yan gozetimli uzaklik metrigi 6grenme

Yar gozetimli uzaklik ol¢litii 6grenme hem etiket bilgisini kullanan hem de veri dagilimini
birlikte inceleyen bir grenme yaklagimidir. Ogrenme tekniginde A; ve A4, degerleri sifir
olmayip, 6grenme yontemine katkilar1 her iki yonteminde bazi sinirlar dogrultusunda

dengelenmesi ile elde edilmektedir. Literatiirde kabul géren bazi yar1 gézetimli uzaklik

.....

-----

Yerel Global
Dogrusal LRML [38] LRML [38]
Dogrusal olmayan | KLRML [38] | KLRML [38]
SSDR [39] SSDR [39]

LRML (Laplacian Regularized Metric Learning) [38] yonteminde, hem etiket bilgisinden
hem de veri dagilmindan yararlanilmaktadir. Ogrenme siirecinde etiket bilgisi
kullaniminda hem ilgililik hem de ilgisizlik 6zellikleri dikkate alinmis ve hesaba katilirken
ilgililik degeri, ilgisizlik degerinden ¢ikarilma seklinde dikkate alinmistir. Gozetimsiz
kisim ise veriyi piiriizsiizlestirmeye odaklanmistir. Yontem gozetimsiz 6grenme kisminda
yerel olup, gozetimli kisminda ise global bir yapiya sahiptir. Yontem cekirdek yapisi ile
ayn1 zamanda dogrusal olmayan bir yapiya biirlindiiriilmiistiir. Yang ve arkadaslar1 [39],
tarafindan gelistirilen SSDR (Semi-Supervised Dimensionality Reduction) uzaklik

O0grenme algoritmasi verinin doniisiimii amaciyla kullandig1 matriste PCA’daki kovaryans
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matristen yararlanabilecegi gibi LE’de ki Laplacian matrisinden de yararlanabilmektedir.
Bu matris hesabinda PCA’daki mantig1 kullanirsa yontem global bir yontem olurken,
Laplacian matris kullanildiginda ise yerel bir ¢6ziim olmaktadir. Uzaklik metrigi olarak

Oklid uzakligindan yararlanilmaktadir.

2.4. Uzaklik Metriginde Agirhik Hesaplama

Uzaklik metrigine dayali 6grenme algoritmalarini analiz ettigimizde bir W matrisine
odaklanildigini ve doniisiim uzayina geciste temel parametrenin bu W matrisini elde etmek
yoniinde oldugu aciktir. W matrisi ya da w agirlik degerleri farkli algoritmalar ve yaklagim
alanlarinda veriyi en iyi temsil eden ayirimci olarak onem degeri oldukga yiiksektir.
Verileri en iyi sekilde analiz etmede en uygun W matrisini ya da w agirhigint bulmak
coziimlerdeki temel yaklasimdir. Bu amagla Cizelge 2.4’te farkli yaklagimlara ait W

degerlerinin nasil elde edildigini gosteren hesaplamalar verilmektedir.
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Cizelge 2.4. W agirlik hesaplama

Y Ontem W kullanim

w giincelleme:

w(t+ 1) =w() +px(x), x(t) € wvew (t)x, <0
w(t+1) =w(t) — px(x), x(t) € w, vewT(t)x, >0
w(t+1) =w(t)

Perceptron

Sinif Hesabu:

wTx >0, VxE€uw

wTx <0, VxE€uw,

w giincelleme:
h>hgisews =w(t+1)vehs=h

En iyiyi tutma
Pocket

Algoritmast
Swnif Hesabi:

wTx >0, Vx€uw

wTx <0, VxE€uw,

w giincelleme:

 A— T T T
Geriye wj = [Wjo, Wig, ooy Wi, _, ]

Yayilim er (yeni) = er (eski) + ijr

Algoritmast

N
awf == ) 87Dy ()
i=1

w hesaplama:

N
w = Z Aiyi x;
=1
N
SVM Z Aiyi =0
=1

Sinif Hesabu:
wix+wy =1, VxE€w

wix+wy < —1, Vx€w,




Cizelge 2.4. (devam) W agirlik hesaplama

19

w hesaplama:

M
Sw = z Py
=1

i = E[(x = p)(x — )"

LDA p = %
w =S5 (uy — 1)
Doniistim Uzayi:
y=wlx
W hesaplama ve doniisiim uzayi:
Oklid metrigi ile her bir niteligin birbirine uzaklig: bulunur.
||xl- — X; ||2 Komsuluk iliskisi varsa
Wi, j) =P (‘ T)
0 Komsuluk iliskisi yoksa
Laplacian
EigenMaps Di = Z,-W(i'j)
L=D-W
Lv = ADv
yI = [v,(D), v2(D), oo, V()] Oz vektorler doniisiim uzayi
E, =Y, Y0 (yi— ) W(i,j) Yaklik kriteri
w hesaplama:
Oklid uzaklik metrigi ile her bir metrigin birbirine olan uzakligi bulunur
N n 2
argminEy, = Z xX; — Z W(i,j)xl-].
i=1 j=1
LLE Komsuluk yoksa agirliklar sifirla, tim agirliklarin toplami sifir olacak

zn: Wi, j) =1
j=1

Y doniisiim uzaymi agirliklar: kullanarak 6z vektdrden hesapla
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Cizelge 2.4. (devam) W agirlik hesaplama

W hesaplama:

- < VA
=exp|—j—
Ayrik N N
Fourier 1 1 1 1
111 Wy Wﬁ W,{,V -1
Déniisiimii | Wn = Nk : : :
~ Bir 1 WI\IIV_l W}\?(N—l) WI\EN—l)(N—l)
Boyutlu
Doniisiim Uzayt:
Y =WHy
W _hesaplama:
W ( 2m
=exp|—j—
Ayrik N N
Fourier 1 1 1 1
111 Wy Wy wh-1
Déniisimii | Wn = ik ; ; :
B Ikl 1 W]{]V—l WNZ(N_l) WN(N_l)(N_l)
Boyutlu

Doniisiim Uzayt:

Yy = whHxwH
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3. DERIN OGRENME

3.1. Derin Ogrenme

Gelisen teknolojiyle beraber verilerin dijital ortamlara aktarilmasi siirecinde hacimsel ve
cesitlilik anlaminda ¢ok biliyiik artiglar olmustur. Bilgisayar bilimciler i¢in artan verinin
onemi olduk¢a fazladir. Ciinkii verinin artisi ve g¢esitliligi veri isleme siirecinde
algoritmanin basarisin1 da pozitif yonden etkilemektedir. Boylece veri daha anlasilir
olmakla birlikte; makine 6grenmesi ve yapay zeka yaklasimlariyla daha basarili tahminler
yapmak miimkiin olabilmektedir. Ancak veri artis1 olumlu bir gelisme olmakla beraber,
artan veriyi kullanan algoritmalar agisindan negatif yonii de bulunmaktadir. Hem verinin
niteligi (goriintli boyutlar1 gibi) hem de 6rnek sayisinin fazlaligindan dolay veriyi islemek

oldukga fazla zaman almaktadir.

Gelisen teknoloji veri artisini sagladigl gibi veri isleme acisindan da pozitif gelismelerin
ontinii agmustir. Artan veriyi paralel bir sekilde isleme kolayligi hiz performansi agisindan
oldukc¢a degerlidir. Giiniimiiz bilgisayar ekran kartlariin ¢ekirdek sayisinin binlerle ifade
edilmesi ve performans artigiyla beraber paralel mimari teknolojisini etkin bir sekilde
kullanmanin yollar1 agilmistir. Artan verinin hizl, etkin ve basarili bir sekilde kullanimiyla
beraber derin 6grenme kavrami ortaya ¢ikmistir. Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir
alt dali olup, beyin fonksiyonlar1 ve yapisindan esinlenilerek ortaya ¢ikmis bir 6grenme
yaklagimidir [40]. Derin 6grenmedeki “derin” kavrami olusturulan modelde kullanilan
katmanlarin  sayisiyla dogrudan ilgilidir. Modeldeki katman sayisi, yapilar
karmasiklastik¢a verinin isleme kapasitesi artmakla birlikte, ¢coziim iyilestirilmesi miimkiin

olmaktadir.

Derin 6grenme dogrudan ham veriyi kullanip, veriyi daha soyut bir seviyeye tasiyan
temsili 6grenme yontemlerindendir [7]. Burada amag veriyi daha iyi bir sekilde ifade eden
daha yiiksek soyutlama seviyelerine ulastirmaktir. Bir goriintii verisinde derin katmanli bir
mimari lizerinden soyutlama seviyesini anlatmak gerekirse (Sekil 3.1), resimdeki
nesnelerin  kenarlar1 derin Ogrenmenin diisiik seviyeli katmaninda belirlenir. Orta
katmanda, goriintiideki motifler, kenarlardaki kiiclik degisikliklerden bagimsiz olarak
onceki katmandan yararlanilarak belirlenir. Yiiksek seviyeli katmanda ise, tespit edilen

motiflerin daha biiylik kombinasyonlar1 bir araya getirilir ve 6grenme siirecinde veriyi en
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uygun temsil eden niteliklerin elde edilmesi hedeflenir. Veriyi tanimlayacak daha iyi bir
temsili seviyeye tasiyan derin 6grenme algoritmalari, artan veri hacmi ve hesaplamaya

etkin ¢Oziimler sunmaktadir.

Yiksek Seviye

Orta Seviye

N AR ...
. NUNSZT ==

Sekil 3.1. Derin 6grenme seviyeleri [41]

Geleneksel makine 0grenmesi yontemlerinin ham veriyi dogrudan kullanma basarilar
sinirlidir. Bu sebeple oOncesinde bazi 6n islemler gerekebilmektedir. Mevcut makine
Ogrenmesi yontemleri; 6nigleme, 6znitelik ¢ikartma gibi yaklagimlarla 6znitelikler iizerinde
uzmanlik gerektiren bazi islemler i¢erebilmektedir. Bu islemler dogrudan bir siniflandirict
yapisinda olmamaktadir. Derin 6grenme ise bu noktada geleneksel yontemlerden ayrisarak
dogrudan siniflandirict yapisinda verinin kabiliyetlerini ortaya ¢ikarabilmektedir.
Geleneksel makine Ogrenmesi yoOntemleri bu bakis acisiyla derin  6grenmeden
ayrigsmaktadir. Derin 6grenmede yiiksek bir basarim elde etmenin yolu yeterli sayida
verinin aga sunulmasiyla da dogrudan ilgilidir. Her ne kadar gelisen teknoloji ve paralel
mimari bakis acgistyla hizli sonuglarin alinmasi hedeflense de derin 6grenme aglarinda
parametrelerin fazlaligt ve agmn derinligi O6grenme silirecini yavaslatabilmektedir.
Gilinlimiizde derin 6grenme alaninda NVIDIA nin Cuda destegiyle bir¢ok derin 6grenme

kiitiiphanesi gelistirilmistir.

Bir sinir agi, néron adi verilen bir veya daha fazla diigiim iceren katmanlardan olusur.

Diigiim ve katman sayisi, probleme bagli olarak degisir. Bir ag1 en iyi sekilde egitmek i¢in
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en onemli faktor, katmanlarla katman sayis1 arasinda baglant1 saglayan iyi yapilandirilmis
agirhiklardir. Temsili 6grenme yontemi olarak derin 6grenme, son yillarda makine
Ogrenimi ve bilgisayarla gorme alanindaki arastirmacilarin dikkatini ¢gekmistir. Ham veriler
iizerinden verinin yeni bir temsilini saglayan derin 6grenme, nesne tanima [42], yiiz
dogrulama [43], insan hareketi tanima [44], goriintii siniflandirma [45] gibi bir¢ok konuda

goriintiiler tizerinde oldukea yiiksek basarilar elde etmistir.

3.2. Evrisimli Sinir Aglan

Evrigimli sinir aglari, 6zellikle goriintii verilerinde karmasikligi ve soyutlamayi arttiran
daha giiclii Oznitelikler elde etmek igin vazgecilmez bir sinir agi modelidir [46]. Cok
bliyiilk sayida veri parametresinin Olgeklendirilmesi hiz ve basarimindaki temel
faktorlerden birisidir. Tek bir ag yapist modeli iizerinden 6rnekleri siniflandirmaktadir.
Evrisimli sinir aglarinin kdkeni ¢cok eskilere dayanmasina ragmen giiniimiiz teknolojisinin
gelisimiyle popiilerligi olduk¢a artmistir. LeCun tarafindan Onerilen evrigimli sinir agi
modellerinden biri Sekil 3.2°de goriilmektedir. Evrisimli sinir ag1 modelleri temelde 3

yapidan olusur. Bu adimlar evrisim katmani, 6rnekleme katmani ve tam bagl katmandir.

B 2EaR
A2 1k
B 14n14 Sy

Evrizim Ornelleme Evegm Orneklems T gLk

Sekil 3.2. Evrisimli sinir ag1 modeli [47]

3.2.1. Evrisim katmani

Giris katmanindan alinan verilerin islenerek Ornekleme (pooling) katmanina iletildigi
katmandir. Ag sinir modelinin bu katmaninda filtreleme, veri paylasimi, agirliklandirma,
yanlilik, 6l¢eklendirme, yeni kanallar olusturma temel adimlardir. Katmanda kullanilacak

olan wveriyi bir gorintii olarak ele alirsak verinin filtrelenmesi bu adimda
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gerceklesmektedir. Goriintli lizerinde kullanilacak olan filtre paylasimli bir yapiya sahip
olup; uygulanacak olan islemlerde hacimsel azaltma saglanmaktadir. Bu islem de énemli
bir zaman kazanimi saglayacaktir. Filtre boyutunun ¢ok kiiclik olmasi islem
karmagikliginin artmasina neden olacaktir. Filtre boyutunun biiyiik olmasi durumunda ise,
islem sayis1 daha az olmasina karsin; istenen performans elde edilemeyebilir. Bu sebeple
probleme 0zgii bir filtreleme yaklasimi sunulmalidir. Filtreleme komsuluk esasina dayali
olup kullanilacak olan agirlik degerleri ve yanlilik parga parca uygulanip katmandaki her

bir derinlik i¢in paylasimli olup; derinlik sayisinca farkli filtreler kullanilmaktadir.

Evrisim katmaninin en temel islevlerinden biri de Olgeklendirme ve yeni kanallar
(derinlikler) olusturulmasidir. Bu islemi de yine goriintii lizerinde dolasarak kullanilan
filtre parametrelerine bagl olarak saglamaktadir. Olgeklendirme yaklasiminda kullanilacak
olan modele bagl olarak goriintii boyutu azaltilabilecegi gibi; filtre boyutuna bagl olarak
girig goriintiisiiniin 0 piksel degerleri ile genisletilerek ayni kalmasi da saglanabilir. Giris
goriintli boyutu W, Filtre boyutu F, Dolgu P, Adim uzaklig1 S olmak iizere 6l¢eklendirme
sonrasinda olusacak olan yeni goriinti boyutu asagidaki denklem aracilifiyla
hesaplanacaktir. Ayrica goriintiide kullanilacak olan farkli filtre sayis1 kadar yeni kanallar

(derinlikler) olusturulacaktir.

W—-F+2P

Yeni Goriintii Boyutu = +1 (3.1

3.2.2. Ornekleme katmani

Ornekleme katmaninda amag veri boyutunu azaltmak ve evrisim katmanina gore daha iyi
Oznitelikler elde etmektir. Baz1 ¢aligmalarda 6rnekleme katmani kullanilmadan da bagarili
sonuglar elde edilebildigi goriilmiistiir. Ornekleme yapmak yerine evrisim katmanindaki
adimi biiyiik tutmakla varyasyonel oto kodlayici ve tliretken ¢ekismeli aglarda daha 6nemli
basarilar elde ettiklerini iddia etmektedirler. Bu katmanda ornekleme (pooling) icin
literatiirde bir¢ok bakis agisi olmakla birlikte en fazla kabul goren yaklasimlar ortalama
ornekleme ve maksimum Orneklemedir. Yine bir goriintli iizerinde dolagmakla birlikte
filtre boyutu ve gezilen penceredeki degerler {lizerinden islemler yapilarak veri hacmi
azaltilmaktadir. Goriintiiniin boyutunda (ylikseklik ve genislik) bir kiigiilme yasanirken;
derinliginde ise bir degisiklik olmamaktadir. Goriintii boyutu W, Filtre boyutu F, Adim
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uzakligi S olmak tizere asagidaki denklem araciligiyla goriintiinlin yeni boyutu

hesaplanacaktir.

Yeni Goriintii Boyutu = WT +1 (3.2)

3.2.3. Tam bagh katman

Sinir aglarinda bir katmandaki biitlin néronlarin bir sonraki katmanin biitiin néronlarma
bagli oldugu bir katman bulunmaktadir. Biitiin giris ve ¢ikislarin birbirine bagli oldugu bu
katmanda her bir noronunda bir agirligi bulunmaktadir. Bu katmana tam bagli katman
denilmektedir. Smiflandirma ya da Oriintiiyii tanima islemi 6ncesi son katman burasidir.
Katmanin sinir aglarindaki karsiligi olarak siniflandirma hatasi hesaplanarak agin tekrar
egitim siirecine de bu katmandan baslanmaktadir. Tam bagli katman sonrasinda genellikle
sinir aglarinda ¢ok simifli problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan en temel ve basit
siniflandirici olarak softmax fonksiyonundan yararlanilmaktadir. Smif sayis1 kadar ¢ikis
degeri tiretilir ve elde edilen deger ise Oriintli tahminidir. Asagida denklemi verilmis olan
softmax fonksiyonundan yararlanarak her bir smif i¢in tahmin degerleri iiretilir. Bu tahmin
degerleri de agimiz1 tekrar egitmek i¢in kullanilacak olan kayip fonksiyonunda ¢apraz bilgi
kullanilir. Kullanilacak olan kayip fonksiyonu araciligiyla da parametreler giincellenerek

daha basarili bir siniflandirma yapilmasi1 amaglanir.

Xi

et

softmax(x); = (3.3)

3.2.4. Aktivasyon fonksiyonlari

Gergek diinya problemlerinin dogrusal olmamasindan dolayi; bir problemi tanimlamak ya
da ¢ozmek i¢in de dogrusal olmayan bir yaklasimla probleme yaklasmak gerekmektedir.
Bu yaklagim tarzi ile probleme dayali bir ¢6ziim 6rnegi sunulmaktadir. Boylece daha
saglikli sonuglarin alinmasi hedeflenip; siiflandirma problemlerinde tahmin kabiliyetinin
arttirtlmas1 hedeflenmektedir. Derin 6grenme aktivasyon fonksiyonlari sayesinde dogal
olmayan verilere daha iyi yaklasimlar sunmay1 amaglamaktadir [48, 49]. Bir sinir aginin
egitiminde, niteliklerin agirlikla ¢arpilmasindan ve yanlilikla toplanmasindan sonra bir

aktivasyon iglemi yapilir. Boylece aktivasyon fonksiyonu sonucunda elde edilen deger, bir
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sonraki katmana cikis degeri olarak aktarilir. Literatiirde siklikla tercih edilen dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan bazilar1 Sigmoid, Tanh, SoftPlus, ReLU’dur [50].
Bu aktivasyon fonksiyonlarma ait denklemler ile veriyi ele alis bigimlerinin grafiksel

gosterimleri asagida verilmektedir.

fSigmoid(x) = 1+ex (3.4)
frann(x) = % (3.5)
fSoftPlus(x) = log(1 +e”) (3.6)
frerv (x) = max(0, x) (3.7)
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Sekil 3.3. Aktivasyon fonksiyonlari [50]

3.3. Transfer Ogrenme

Derin 6grenmede yiiksek 6znitelikleri yakalamak i¢in ¢ok sayida derin katmandan olusan
dogrusal olmayan bir yapi tercih edilir. Ozellikle derin grenmenin popiilerligini kazandig1
bilgisayarlt gorii yarismalariyla beraber bu alana olan ilgiler artmistir. Bu yarigmalarda
kullanilan veri kiimeleri ¢cok sayida kategori ve milyonlarca goriintiiden olugmaktadir [51].
Yarismada nesneleri siniflandirma ve tespit etme gibi gorevler bulunmaktadir. 2010

yilindan itibaren gerceklestirilen en iyi sonucu tahmin etmeye odakli yarismada hem
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kategori sayisinin fazla olmast hem de ornek sayisinin fazla olmasindan dolay:
yarigmacilarin rekabeti i¢in ¢ok cezbedicidir. Bu yarigsmalarda kullanilan bazi sinir aglari
modelleri iistiin ayirt edici 6zellikleriyle gilinlimiizde birgok ¢alismada transfer 6grenme

amaciyla kullanilmaktadir.

Gelenskzel makine Gfrenmesi tekonikletinin Gfrenme siireci Transfer Girenmenin Girenme siireci

=]

XX ®

[ | l 1 1
= = -

Sekil 3.4. Transfer 6grenme ile makine 6grenmesi farki [52]

Transfer 6grenme, Sekil 3.4’te goriildiigii gibi 6nceden elde edilmis bilginin baska bir
probleme aktarilip uygulanmasidir. Insanlarin dogal yasamlarindan &rnek verecek olursak;
cok 1y1 bir miizik aleti ¢alan birinin bilgilerini baska birine aktarmasi ve sonra o kisinin de
miizik aletini iyi bir sekilde calma becerilerini kazanmasidir. Transfer 6grenmenin
motivasyonu, giindelik hayatta oldugu gibi daha o6nceden Ogrenilmis, tecriibe edilmis
bilginin aktarilmasi ve aktarilan bu bilgiyle hem daha iyi hem de daha hizli ¢6ziimler elde

edilmesidir [52].

Transfer 6grenme, derin sinir aglarinda ayirt ediciligi yiiksek Oznitelikleri elde etmede
oldukca basarilidir [53]. Transfer 6grenme, bir alanda basar1 ile uygulanan bir ag
modelinin benzer baska bir alandaki probleme bu islemlerin uygulanip transfer edilmesi
siirecinden olusmaktadir. Bu alanda yapilan calismalarda modelin uygulanabilirligi
modelin daha 6nce uygulandig1 aglardaki 6grenme kabiliyetinden gelmektedir. Ciinkii
transfer 6grenmede kullanilan ag modelleri, ¢ok sayida kategoriye sahip ve milyonlarca
gorilintiintin bulundugu, hem nitelik hem de nicelik anlaminda ag egitimi i¢in yeterli bilgi

tasiyan veri kiimelerine uygulanmaktadir. Transfer O0grenme siireciyle bu basariyla
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uygulanmis modellerden alinan parametreler yeni bir veri iizerinde daha anlamli sonuglar
elde etmemizi saglar. Ozellikle transfer 6grenmenin uygulanacagi hedef verinin smnirl

oldugu durumlarda transfer 6grenme vazgegilmez bir ara¢ olacaktir.

AlexNet [45], ILSVRC 2012 yarigmasinda basarisini kanitlamig bir ag modelidir. Ag
modelinin egitim siirecinde, 1000 farkli sinif ig¢erisinde 1,2 milyon goriintii kullanilmistir.
Onerilen ag modelinde her bir katmanin énemli oldugu belirtilmektedir. Agda 1 evrisim
katman kaldirildiginda agin performansini negatif etkiledigini belirtmislerdir. Bu sebeple

derinligin 6nemi 6zellikle vurgulanmastir.

Maksimum A +
Ornalleme Ornzldeme Ornallema

Sekil 3.5. AlexNet [45]

VGG16 [54] ve VGG19 [54] ag modelleri ¢ok basarili ve rekabetgiligi yiiksek derin sinir
ag1 modelleridir. Bu modeller goriintii verilerinde agin egitim siirecinde sonuca daha hizl
yakinsamasini ve sonuclar1 beklenenden daha fazla arttirmayr amacglamaktadir. Aym
zamanda ¢ok karmasgik bir yapisi olup, milyonlarca parametre ile a§ modeli egitim siirecini
gerceklestirmektedir. Ag modelinde transfer 6grenmenin uygulanmast i¢in giris verisinin

orjinalinde kullanilmakta olan 224x224 boyutlu goriintiilere sahip olmasi gerekmektedir.

ResNet [55] ag modeli de literatiirde siklikla tercih edilen ve basariyla uygulanan 6grenme
ag modellerinden biridir. ResNet gelistiricileri ag modellerinin VGG’ye gore daha derin
ancak daha az karmasiklia sahip oldugunu belirtmektedirler. ILSVRC 2015
yarigmalarinda ag modeli diisiik hata oraniyla ilk siray1 almistir. ResNet a§ modeli VGG-

19 ag modeline gore daha derin bir ag yapisina sahiptir.

DenseNet [56], ag modeli yine literatiirde transfer 6grenme amaciyla siklikla kullanilan ag
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modellerinden biridir. DenseNet pek ¢ok acidan ilgi uyandirici avantajlara sahiptir. Bu
avantajlar ise, egimin yok olma problemini azaltir, 6zellik yayilimini gii¢clendirir, 6zelligin
yeniden kullanimini tesvik eder ve parametre sayisini onemli Olgiide azaltir [56]. A§

modeli ImageNet veri kiimesinde ResNet’e oranla daha iyi sonuclar elde etmistir.

MobileNet [57], hafif derin sinir aglar1 olusturmak i¢in derinlemesine ayrilabilir kivrimlar
kullanan aerodinamik bir mimariye dayanan bir ag modelidir. Az sayida parametre
kullanim avantajiyla hem daha hizli hem de daha kiiciik bir ag§ modelidir. MobileNet nesne
algilama, yiiz nitelikleri ve biiyilk Olgekli cografi konumlandirma gibi uygulama

alanlarinda basarisin1 kanitlamis bir ag modelidir.
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4. DERIN METRIiK OGRENME

Literatiirde siniflandirma icin kullanilan temel benzerlik metrikleri Oklid, Mahalanobis
[18], Matusita [58] Bhattacharyya [59] ve Kullback-Leibler [60] metrikleridir. Her ne
kadar bu metrikler literatiirde siklikla kullanilsa da veriler iizerinde dogru tahminler
yapabilme yetenekleri sinirhidir. Literatiirdeki temel metrik 6grenme yaklasimlart dogrudan
bir metrik kullanmak yerine Mahalanobis metrigine dayali olarak verinin yeni bir temsilini
yakalamaya odaklanmaktadirlar. Bu yeni temsilde doniistiiriilmiis veri uzayinda veriyi
daha iyl temsil eden yiiksek ayrim giiciine sahip Ozniteliklerin yakalanmasi

hedeflenmektedir.

Mevcut metrik 6grenme yaklasimlar ¢ekirdek fonksiyonu kullanmaksizin genel itibariyle
verinin dogrusal doniislimii lizerine kuruludur. Bu sebeple bu yaklasimlarin verinin
dogrusal olmayan bilgisini ortaya ¢ikarmada pek basarili olduklart sdylenemez [61].
Bundan dolay1 bu yaklasimlarda verinin daha iyi temsili i¢in beklenen c¢iktilar elde
edilemeyebilir. Mevcut yontemler ¢ekirdek tabanli yaklagimlarla bu sorunlarin iistesinden
gelmeye caligsa da olgekleme gibi bazi problemlerden dolayr problemin ¢oziimii tam
olarak beklendigi gibi gerceklesmeyebilir [62]. Geleneksel metrik 6grenmeye karsilik
derin Ogrenme yontemleri bu tiir eksikliklerin {istesinden gelmekte, aktivasyon

fonksiyonlar1 ve agin yapisi nedeniyle olduk¢a basarilidirlar.

Mevcut derin 6grenme yaklasimlarinin ¢ogu verinin yeni bir temsili uzayda uzaklik
metrigine odaklanmaktan ziyade derin mimari alt yapisina dayanmaktadir. Ancak son
birka¢ yilda uzaklik tabanl yaklasimlarin derin 6grenme igerisindeki popiilerligi artmistir
[63-67]. Ornekler arasindaki benzerlik yaklasimini, uzaklik metrigine dayanarak ¢dzmeye
calisan derin metrik 6grenme kavrami ortaya konulmustur [9]. Genel derin metrik 6grenme
yaklagiminda ayn1 anda birden fazla giris verisi aga sunulmaktadir. Derin metrik
ogrenmede aga sunulan bu verilerden benzer olanlar1 arasindaki uzaklik azaltilmaya

calisilirken; farkli goriintiiler arasindaki uzaklik ise arttirilmaya ¢alisilmaktadir [68, 69].

Sekil ’de derin metrik 6grenme siireci tek bir gorselle ifade edilmeye g¢alisilmistir. Bu
gorselden de goriilecegi lizere veriler siniflandirmaya tabi tutulmadan 6nce mevcut
uzaylarinda karmasik bir yapidadirlar. Dogrudan basit bir Oklid metrigi ile siniflandirma

yapmak pek basarili sonuglar dogurmayabilir. Ancak burada uzaklik metrigini istedigimiz



32

ama¢ dogrultusunda kullanip metrik 6grenmeye odaklanilacaktir. Metrik ayni siniftan
ornekleri yakinlagtirma ve farkli smiftan Ornekleri ise birbirinden uzaklagtirmaya
dayanmaktadir. Siamese ag ornegi bu amacla ayni1 anda iki gériintliyii temel alip veriyi en
iyl temsil eden agirliklari bulmaya odaklanmaktadir. BOylece verinin yeni doniisiim

uzayinda daha iyi bir temsili elde edilmektedir.

F Uzakligi minimize etme ﬁ]

. \_/ \_/ .

d(x,

Benzerlik

Uzaklik metrigi

Sekil 4.1. Derin metrik 6grenme

Sekil 4.1.”deki senaryoyu gergeklestirmek tizere MNIST veri kiimesi [70] kullanilarak bu
senaryonun dogrulugu test edilmeye calisilmistir. MNIST veri kiimesi el ile yazilmis 0-9
arasindaki rakamlara ait goriintiilerden olugmaktadir. Sekil 4.2’de bu veri kiimesindeki 3
ve 8 rakamlarin1 kullanarak verinin Siamese ag1 egitimi boyunca kontrastif kayip [71]
fonksiyonu ile nasil hareket ettigi izlenmistir. Sekil 4.2’de gorildiigl ilizere ag egitimi
siiresince benzer goriintiiler arasindaki uzaklik azalirken; farkli goriintiiler arasindaki

uzaklhigin ise arttifi goriilmiistiir. Uzaklik degerleri goriintiiler arasindaki uzakliklarin
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ortalamasimni ifade etmektedir. Sekil 4.2 (a)’da temsili olarak 3 ve 8 rakamlarinin
dagilimlar1 ve derin metrik 6grenme yaklagimiyla hedeflenen durum gosterilmektedir.
Burada beklenti agin egitimi siiresince 3 ve 8 rakamlarinin kendi siniflart igindeki
uzakliklarinin azalmasi olurken; ayn1 zamanda 3 ve 8 rakamlariin birbirinden uzaklasarak
yeni bir temsilin elde edilmesidir. Sekil 4.2 (b)’de hedeflenen durumun adim adim hedefe
ne kadar dogru bir sekilde gittigi acikga goriilmektedir. Burada benzer siniflara ait
orneklerin (3 oOrneklerinin kendi icinde ve 8 Orneklerinin kendi iginde) kendi siniflar
icerisinde ki uzakligmmin azaldig1 goriiliirken; farkli siniflara ait olan 3 ve 8 Ornekleri
arasindaki uzakligin ise adim adim arttig1 agik bir sekilde goriilmektedir. Bu durum bize

derin metrik 6grenmenin giiclinii uygulamali olarak gostermektedir.
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Sekil 4.2. Siamese ag1 benzer ve benzemeyen goriintiiler aras1 uzaklik iligkisi
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4.1. Derin Metrik Ogrenme Uygulama Alanlar

Derin metrik 6grenme, derin 6grenmede var olan dogrusal olmayan derin mimari kurgusu
ile metrik 6grenmede bulunan benzerlige dayali yaklasimi bir araya getirip; ham veriden
bir uzaklik iligkisi kurmay1 amag¢ edinmektedir. Derin metrik 6grenme (DML) ¢ok genis
bir alanda problemlere ¢oziimler sunmaktadir. Detaylar1 asagida verilecek olup, DML
kisiyi yeniden tanimlama [72-74] video anlama [75, 76] 3 boyutlu modelleme (3B) [64,
77]. medikal veriler [78] yiiz dogrulama ve tanima [49, 68, 79] imza dogrulama [80], metin
anlama [81, 82], ses sinyalleri [83, 84] vb. birgok alanda basarili bir sekilde
uygulanmaktadir. Derin metrik 6grenme iizere yapilan ¢alisma alanlarindan da goriilecegi
iizere son yillarda oldukga ilgi ¢ceken bir ¢alisma alani olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sekil
4.3’ te 2013-2018 yillar arasinda bu alana olan ilgi goriilmektedir. Bu sekilde, akademik
yayinlar tarayan bir arama motoru olan Google Scholar’da anahtar kelime olarak “derin
metrik 6grenme” kavraminin yayin basliklar1 ve yayin metinleri igerisinde goriinme sikligi
goriilmektedir. Buradan da goriilecegi iizere derin metrik 6grenmenin iissel sekilde artan

bir calisma konusu oldugu goriilmektedir.

Video goriintiilerini anlamlandirmada son kullaniciy1 ilgilendiren video etiketleme, video
tavsiyesi, video arama gibi c¢esitli makine Ogrenmesi igin c¢esitli uygulama alanlari
bulunmaktadir. Bu tiir problemlerin metrik O6grenme yaklagimlariyla ¢6ziimleri
mimkiindiir. Lee ve arkadaslar1 [75], derin metrik 6grenme yaklasimlarindan Triplet
ogrenme yaklagimindan yararlanarak videolardan hem ses ve hem de goriinti
Ozniteliklerini kullanarak, son kullaniciya video tavsiyesi ve video bilgisi sunmuslardir.
Huang ve arkadaslar1 [76], video gozetiminde insan lokalizasyonunu harekete gecirmek
icin derinlemesine ¢ok kanalli artik (residual) ag tabanli bir metrik 6grenmeye
odaklanmiglardir. Onerilen metrik 6grenme tabanli yaklasimin mevcut ydntemlerle
karsilastirildiginda ¢ok daha iyi sonuglar elde edildigi gosterilmistir. Hu ve arkadaslari
[85], 6n tanimli metriklerin gorsel nesnelerde onemli degisimlerin etkisiyle yetersiz
oldugunu ifade etmektedirler. Bu sebeple gorsel izleme i¢in 6n tanimli bir metrik yerine
benzer siiftaki pozitif ornekler arasindaki uzakligt minimize eden ve farkli smiflardaki
negatif Ornekler arasindaki uzakligi maksimize eden bir derin metrik G6grenmeyi
amaclamiglardir. Yapilan calisma sonuglarindan da goriilecegi iizere derin metrik 6grenme

bu alanda tistiin basarilar sunmustur.
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Sekil 4.3. Literatlirde derin metrik 6grenme ile ilgili yayin sayilar

Makine 6grenmesinde gorsel goriintiilerde bir baska problem kisiyi yeniden tanimlama
problemidir. Bu ¢alisma alaninda kisi videolarda kisi goriintiistinii tekrar tanima ya da
kisiyi izleme gibi gorevler bulunmaktadir. Evrisimli sinir aglar1 (CNN) tabanh
yaklagimlarin son yillarda goriintii verilerinde elde ettigi basarilarla kisi yeniden tanimlama
problemlerinde de siklikla tercih edilmektedir [86]. Kisi yeniden tanimlama gorevlerinde
ayn1 kigiden farkli sekillerde alinan goriintiilerden olusmaktadir. Problemin zorlugu olarak
kisinin hareketleri ve farkli duruslar1 bir problem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu tiir
problemlere 6zgii uzaklik metrigi 6grenmesi miimkiindiir [72, 87]. Bu alanda literatiirde
siklikla karsilagtirma amaciyla kullanilan bazi bilinen veri kiimeleri bulunmaktadir
(CUHKO1, CUHKO03, Market-1501, MARS ve VIPER). DML bu gorevler i¢in ugtan uca
ogrenme yaklasimi kolayligr saglamaktadir [74]. Ahmed ve arkadaslarinin yaptiklari
caligmada [88], Oncelikle her bir giris goriintiisiin orta seviyeli 6zelliklerini kullanarak ayn1
anda aga sunulan iki girig goriintiisii i¢in yerel iliskiyi tespit eden ¢apraz girisli komsuluk
farklarin1 hesaplayan bir derin mimari katmani1 bulunmaktadir. Bu katmanda elde edilen
yiiksek seviyeli dzellikler sonraki katmanda tekrar ele alinip bir en iyi (optimal) uzaklik
metrigi 6grenme hedeflenmektedir. Ding ve arkadaglart [89] ise, Triplet kayip
fonksiyonunu kullanarak iki farkli goriintii O6rnegi arasindaki uzakligi maksimuma
cikarmay1 amacglamigladir. Triplet giris verilerini olusturmada olasi tiim {i¢liileri kullanmak
yerine etkili bir ti¢lii olusturma semasi ve optimize edilmis GDA (Gradient descent

algorithm) kullanmislardir.
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Medikal veriler iizerinde yapilan calismalar derin metrik 6grenmede ilgi duyulan
konulardan bir digeridir. Medikal goriintii verilerinde veriyi siniflandirma, veriyi tespit
etme, veri boliitleme ve veri kaydetme gibi bazi temel konular bulunmaktadir [90].
DMUL’in benzerlik yaklagimiyla bu tiir konular giincel uygulama alanlar1 olarak karsimiza
cikmaktadir. Egitim siireci sonunda 6grenilen derin bir metrik aracilifiyla verinin daha
yiiksek seviyeli bir temsili miimkiin olmaktadir. Annarumma ve arkadasi [78], geleneksel
DML yaklagimlariyla benzer bir mimariyi kullanan ML2 kayip fonksiyonundan
yararlanarak gomiilii uzaydaki verinin global bilgisini yakalamaya ¢alismislardir.
Radyolojik benzerlik iizerine kurulu olan yaklasim kiimeleme ve goriintii elde edinim

gorevleri icin ¢ok etiketli rontgen filmlerinde ¢ok basarili sonuglar ortaya koymustur.

DML’in 3B sekillerde elde edinim igin etkin bir ayiric1 giic olarak kullanilmasi yoniinde
yapilan bir¢ok calisma bulunmaktadir [64, 77, 91-94]. 3B sekillerde elde edinimde hem
eskiz hem de 3B sekil yapis1 metrik kayip fonksiyonunda dogru bir metrik elde etmek i¢in
kullanilmaktadir [91, 93]. Bir a§ modelinde birden fazla kayip fonksiyonu ile daha iyi
(optimal) ¢oziimler hedeflenmesi miimkiindiir. Bu amacla yapilan calismalarda Dai ve
arkadaslar1 [64], hem korelasyon kaybi hem de ayrim kaybini bir arada kullanarak birden
fazla metrikle daha iyi bir temsile yakinsama yapilmasini amaglamiglardir. [64] deki
caligmadan farkli olarak [92]’de metrik kayip fonksiyonu egitim boyunca ayrica gizli
katmanda da kullanilmistir. He ve arkadaslar1 [94], daha dayanikli ve ayirimer 6znitelikler
elde etmek i¢in Triplet kayip fonksiyonu ve merkez kayip fonksiyonunu 3B goriintii elde
edinim gorevleri i¢in kullanmiglardir. Lim ve arkadaglar1 [77], 3B goriintii sitillerini tespit
etmek amaciyla benzer ve farkli goriintiilerin uzakliklarin1 Triplet kayip fonksiyonuyla

karsilagtirma yapmak amaciyla kullanmiglardir.

Bilgisayarli goriiniin en onemli ilgi alanlarindan biri olan yiiz tanima ve dogrulama
problemleri icin DML son yillarda ¢ok rekabetc¢i sonuclar ortaya koymaktadir [49, 68, 79,
83, 95]. Hu ve arkadaslar1 [49], yliz dogrulama igin sinir aglarmin rekabetci giicilinii
kullanarak yiiz ciftlerinin hiyerarsik dogrusal olmayan bilgisini kullanan yeni bir ayrim
gicii yiksek DML modeli onermiglerdir. Yine ilgi c¢ekici bir konu olan yiiz
goriintiilerinden akrabalik iliskisi ¢ikarma konusunda iki yiliz goriintiisiini ele alip
inceleyerek DML tabanli modelleme ¢oziimleri sunulmaktadir [95]. Schroff ve arkadaglar
[79] tarafindan gelistirilen FaceNet modelinde verilere yiiz benzerligi 6l¢iimiine karsilik

gelen Oklid uzayinda yeni bir temsil yetenegi kazandirilmistir. Calismada giincellenen bir



38

Triplet 6grenme yaklagimi tercih edilmistir. Onerilen model yiiz tanima, yiiz dogrulama ve
yiiz kiimeleme gibi problemlere oldukga basarili ¢oziimler sunmustur. Bununla birlikte
DML ile yiiz ifadesini tanima [96] ve yiiz goriintiisiinden yas dogrulama [97] gibi

calismalar bulunmaktadir.

Her ne kadar DML alaninda ya da derin 6grenme alaninda goriintii verileri popiiler
olmasina karsin; literatiirde yogun bir sekilde ¢alisilan bir diger konu metin anlama ve bilgi
elde edinimi konularidir. Mueller ve arkadasi [81], Siamese ag modelinde LSTM
mimarisini kullanarak climleler arasindaki anlamsal benzerligi tespit etmeye ¢alismislardir.
Benajiba ve arkadaslar1 [82], yine anlamsal Oriintiilerin benzerliklerini 6grenmek amaciyla
benzer bir ag modelinden yararlanmislardir. Mueller’in yonteminden farkli olarak ag
modelini egitmek i¢in SQL yapisal uzakligindan ortalama kare hatasin1 (MSE) kullanarak
bir regresyon fonksiyonu 6nermislerdir. Zhu ve arkadaslar1 [98], climle temsili 6grenmede
bir fark olusturmak i¢in; climle temsilinde temel ve destekleyici bilesenleri kullanarak
bagimlilik tabanli Siamese-LSTM ag modelini 6nermislerdir. Ein-Dor ve arkadaglar1 [99],
climleler arasinda tematik bir benzerlik iligkisi kurmaya odaklanmislardir. Bunun igin
oncelikle Wikipedi makalelerinden zayif denetimli {i¢lii ciimleler iiretmislerdir. Daha
sonra, Wikipedia ciimlelerini yiiksek kalitede ciimle yerlestirmeleriyle kiimelemek igin

Triplet ag§ modelinden yararlanmisladir.

Goriintii ve metin alaninda oldugu gibi DML ses sinyallerinden anlamli oriintiiler elde
etmede rekabetci sonuclar elde edilmektedir [83]. Narayanaswamy ve arkadaslar1 [84],
konugsmacinin kimligine gore ses sinyallerini ayirmak i¢in Triplet ve Quadruplet
aglarindan yararlanmiglardir. Yazarlar yaptiklar1 calismada farkli ornekleme stratejileri
kullanmiglardir. Bilgisayarli gorii problemlerinde genellikle ¢ok i1yi sonuglar veren yari
negatif madencilik orneklemenin kendi problemlerinde ancak sabit marjin ve Triplet ag
modelinde faydali olduklarini 6ne siirmiislerdir. Wang ve arkadaslar1 [100], prototipik ag
kaybii [101] kullanarak; konugmaci dogrulama ve konusmaci tanimlama gorevleri igin
Triplet kayip fonksiyonu ile kiyaslamali bazi deneyler yapmislardir. Yazarlar konusmaci
tanima i¢in iki farkli veri kiimesinde ¢ok basarili sonuclar elde etmislerdir. Yazarlara gore,
prototipik ag kaybinin sonuglari, Triplet kaybin sonuglarindan daha iyi olup ayni zamanda

daha hizl1 bir egitim siiresine sahiptir.

Yukarida farkli alanlarda derin metrik 0grenme {izerine kategorize edilmis caligmalar
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olmasina ragmen, ¢cok daha farkli alanlarda yapilmis ¢alismalar bulmak miimkiindiir. Derin
metrik 6grenmenin uygulandigi diger ilgi ¢ekici konular ise; miizik benzerligi [102],
kalabalik regresyonu [103], benzer bolge arastirmasi [104], hacimsel goriintii tanima [105],
ornek boliitleme [106], kenar tespiti [107], renklere duyarli keskinlestirmedir [108], Bu
caligmalar1 inceledigimizde derin metrik Ogrenmenin, farkli alanlardaki yiiksek

performansi nedeniyle literatiire cok 6nemli katkilar sagladigini gérmek miimkiindiir.

Cizelge 4.1°de ki karsilagtirmali sonuglarda yer alan metriklerden R (recall) bilgi elde
edinimi gorevlerinde basarili sekilde tespit edilmis orneklerin oranini ifade etmektedir.
NMI (Normalized Mutual Information) sinif etiketlerinin entropisini ve kiime etiketlerinin
entropisini kullanarak kiimelemenin kalitesini belirler. F1 hem yanlis pozitif hem de yanlis
negatifleri dikkate alan bir metriktir. 3 boyutlu sekil elde etme performanslarini 6lgmek
icin kullanilan metrikler olarak ilgili eslestirmelerin oran1 FT (First Tier) ve ikinci
baglayict ST (Second Tier), en yakin komsu (NN) , F1 ile ayn1 6l¢iim bilgisi olan E
(Emeasure), indirimli kiimiilatif kazan¢ (DCG) ve ortalama hassasiyettir (mAP). Anlamsal
benzerlik i¢in kullanilan metrikler Pearson korelasyon katsayis1 (r), iki degiskenin
monotonik iligkisini degerlendiren p ve ortalama kare hatast (MSE)’dir. Konusma
dogrulama i¢in kullanilan metrikler ise, esit hata oran1 (EER) ve minimum karar maliyet

fonksiyonu (MDCF)’dir.



40

Cizelge 4.1. Derin metrik 6grenme problemlerinin karsilastirmali sonuglar
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Cizelge 4.1. (devam) Derin metrik 6grenme problemlerinin karsilastirmali sonuglari
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Cizelge 4.1. (devam) Derin metrik 6grenme problemlerinin karsilastirmali sonuglari
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Cizelge 4.1. (devam) Derin metrik 6grenme problemlerinin karsilastirmali sonuglari
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Son yillarda dergilerde / konferanslarda yayimnlanan ¢aligmalar1 gostermek i¢in Cizelge
4.1°de olusturulmus ve farkli konu basliklar i¢in kiyaslama veri kiimelerini kullanarak
benzer bir degerlendirme protokolii kullanan calismalar 6zetlenmistir. Cizelge 4.1' de
sunulan karsilastirmali sonuglar, derin metrik 6grenmenin bir¢ok farkli disiplinde ok

basarili sonuclar elde ettigini gostermektedir.

4.2. Derin Metrik Ogrenmede Ornek Secimi

Derin metrik 6grenme ag modeli 3 temel yapidan olusmaktadir. DML aga sunulacak olan
giris verisi Ornekleri, derin ag§ modelinin yapist ve kayip fonksiyonundan olugmaktadir.
Derin ag modelinde kayip fonksiyonunun énemi ¢ok fazla olmasina ragmen, aga sunulacak
verilerin de bir o kadar 6nemi vardir. Ciinkii bu ag modellerinde aga birden fazla 6rnek
ayni anda sunulmaktadir. Sunulan 6rnek ¢esitliligi ve fazlalig1 agin performansinmi pozitif
yonden etkilerken, ag egitimi zamani agisindan negatif yonde de etkileyebilir. Aga
sunulacak her ikili ya da iicli vb. 6rnek tiplerinin her birinin anlamli olma durumu da
yoktur. Bu sebeple agin basarisini olumlu yonde etkileyecek ornek ikili ya da tigliilerinin

sunulmasinda fayda bulunmaktadir.

Siamese veya Triplet gibi aglarda bir aga sunulacak egitim orneklerini rasgele bir sekilde
se¢gmek en kolay yoldur. Siamese aginin gomiilii uzayinda yeni temsilini elde etmek i¢in
yapilan ilk caligmalarda bilgilendirici 6rnek ¢iftlerine pek 6nem verilmemistir [71, 127].
Ancak bu durumun agin 6grenme siirecini yavaslatacagi ve basart oranlarini da negatif
yonde etkileyebilecegi bir gergektir [128]. Segilecek olan bilgi degeri yiiksek ornekler ile
hem agin egitim basarisini arttiracak hem de gereksiz yere fazla 6rnek kullanip agin egitim
zamanini arttirmanin Oniine gegmek miimkiindiir. Bu tiir problemleri ¢c6zmek ve ayrim
giici daha yiiksek modeller 6nermek igin sert negatif madencilik gibi yaklasimlar

kullanilmaktadir [128, 129].

Triplet aginda aga 3 6rnek ayni anda sunulur. Bu 6rnekler ¢apa 6rnegi, capa 6rnegi ile ayni
siniftan olan pozitif 6rnek ve ¢apa 6rneginden farkli sinifta olan negatif 6rnektir. Kolay
iclii diye tabir ettigimiz rasgele Orneklerin bir kisminin ag egitiminde zayif ayrim
giiciinden dolay1 neredeyse hi¢ pozitif etkisi yoktur [130]. Bu etkisiz {iglii 6rnekler ayni
zamanda hem zaman kaybi hem de kaynaklarin gereksiz kullanimina neden olur. Bu

sebeple bu tiir problemleri agmak icin; rasgele ti¢lii 6rnekler belirlemek yerine bilgi degeri
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yiiksek olan 6rnek tigliileri kullanmak agin kararliligini arttirmak i¢in ¢ok 6nemlidir [130,

131].

Sert negatif 6rnekler egitim verisinde belirlenmis olan FP (False Positive) 6rneklerine
karsilik gelmektedir. Sert negatif madencilik yaklasiminda c¢apa (a) ile negatif 6rnek ()
arasindaki uzaklik, ¢apa ile pozitif 6rnek (p) arasindaki uzakliktan daha azdir. Buna ait

denklem soyledir:

d(a,n) < d(a,p) Sert Negatif 4.1)

Yar1 negatif madencilik yonteminde bir marjin araciligiyla negatif ornekler tespit edilir
[79]. Capanin negatif 6rnege olan uzaklifi, ¢capanin pozitif 6rnege olan uzakligindan daha
fazladir. Capanin negatife olan uzakligi, ¢capanin pozitife olan uzakligina bir marjin degeri
ekledigimiz degerinden ise daha az olmaktadir. Bu Triplet [11] ag modeli yaklasiminda
ornekler arasinda yumusak bir geg¢is bulunmaktadir. Kolay negatif ise capanin negatife
olan uzakliginin ¢ok yiliksek oldugu durumu ifade etmektedir. Asagida bu Ornek
se¢imlerine ait uzaklik denklemleri olmakla birlikte gorsel anlamda Sekil 4.4’te bu durum

daha aciklayici bir sekilde ifade edilmektedir.

d(a,p) < d(a,n) < d(a,p) + marjin Yar1 Sert Negatif (4.2)

d(a,p) + margin < d(a,n) Kolay Negatif (4.3)
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Negatif Madencilik

Yari Sert Negatif (a, p, n3)

Kolay Negatif (a, p, n3)

Sekil 4.4. Negatif madencilik

Negatif Orneklerin ¢apaya ¢ok yakin olmasi durumunda gradyan, yliksek varyansa ve
diisiik sinyal goriintii oranma sahip olur [132]. Bu durumun engellenmesi i¢in DWS
(Distance Weighted Sampling) yaklasimiyla giiriiltiilii 6rneklerden kaginmak onerilmistir
[132]. Onerilen bu yaklagim ile yar1 sert negatif madencilikten daha genis bir aralikta
ornek gruplarinin kullanimi miimkiin olmustur. Literatiirde negatif 6rnek madenciligi
yerine, negatif siif madenciligini [110] Oneren yaklasgimlar da bulunmaktadir. Bu
yaklagimda Triplet agindaki bir negatif 6rnek icin, her bir sinif 6rnegi kullanilmistir. Bunu
gergeklestirmek icin GSS (Greedy Search Strategy) ile coklu negatif oOrneklerin

sec¢ilmesine imkan taninmistir.

Literatiirde negatif madencilik disinda pozitif madenciligi hedefleyen yaklasimlar da
bulunmaktadir. Shi ve arkadaglar1 [133], kisiyi yeniden tanimlama gorevlerinde agirlik
siirlandirmali bir derin metrik 6grenmeye ¢alismislardir. Bu metrigi 6grenmeye ¢alisirken
sadece smiflar arasi iligki degil ayn1 zamanda siniflar i¢i iliskinin de 6nemli oldugunu bu
nedenle pozitif madenciligi 6nermislerdir. Onerilen yaklasimla da egitim siirecinde asir1

ogrenmenin Oniine gececeklerini belirtmektedirler.

Ozetlemek gerekirse; DML’de her ne kadar iyi matematiksel modeller ve mimariler
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kullanilirsa kullanilsin, agin egitim yetenegi aga sunulan 6rneklerin ag1 temsil kabiliyetiyle
sinirlt olacaktir. Aga sunulacak olan bilgili 6rnekler hem dgrenmeyi iyilestirecek hem de
agin daha 1yi bir temsil yetenegi kazanmasini saglayacaktir. Bu nedenle derin metrik
ogrenme icin drnekler arasindaki iliskinin etkisi dikkatlice incelenmelidir. Ornek segimi,
derin metrik 6grenme modelini uygulamadan 6nce ag modelinin basarisin1 artirmak i¢in bir

on isleme adimi olarak ¢ok faydali olacaktir.

Literatiirdeki sonugclar, derin metrik 6grenmede negatif madencilik ¢alismalarinin yiiksek
etkiye sahip olduguna isaret etmektedir. Bilgili ornekler se¢gmenin diger bir yarar goz
ontline alindiginda; asir1 6grenmeden kaginmak miimkiin olabilir. Agin egitim siirecinde
benzer Orilintiiler benzer etkilesimlere sahiptir. Bu nedenle bu durum daha yavas

o0grenmeye ya da yerel en 1yi (optimal) ¢6ziimle sinirlanmaya neden olabilir.

Siamese agindaki olas1 tiim ikili 6rnekler ya da Triplet aginda, olasi tiim ti¢lii 6rneklerin
sayisi, zaman kaybi ve kaynaklarin gereksiz kullanimiyla sonuglanmaktadir. Siamese
aginda O(n?), Triplet aginda ise O(n3) zaman karmasikligi durumlar sz konusu
olabilmektedir. Bu sorunun {istesinden gelmek icin sadece degerli ikili ya da iicli
orneklerle ilgilenmek yeterlidir. Boylece, bilgilendirici o6rnek segildikten sonra

performansta onemli gelismeler saglanabilir.

4.3. Derin Metrik Ogrenmede Kayip Fonksiyonlar

Bu boliimde, literatiirde derin metrik 6grenmeyi uygulamak icin kullanilan bazi kayip
fonksiyonlar1 vurgulanacaktir. Bu fonksiyonlarin kullanilma sekli de tamitilacak ve
farkliliklar ile ilgili baz1 detaylar verilecektir. Bu iglevler, benzerliklerine bakarak nesneler
arasindaki mesafeyi artirmamizi veya azaltmamizi saglar. Amag, farkli nesneler arasinda

en yuksek temsili 6zellik gosterimini elde etmektir.

Baslangicta, Siamese ag1, imza dogrulamasi i¢in sinir aglar1 yapisi ile birlikte kullanilmigtir
[80]. [80]'den farkli olarak, Siamese ag1 enerji bazli modeller i¢in ayirt edici bir 6grenme
cercevesinden o6grenmeye dayanmaktadir [10]. Bu yaklasimda, Siamese agina iki es
goriintii verilir ve bu goriintiilerden 6grenmenin bir sonucu olarak ikili bir deger elde edilir.
Goriintiiler “0” oldugunda ayni sinif olarak kabul edilir; eger “1” ise, farkli bir sinif olarak

kabul edilirler. Bir derin metrik 6grenme yaklasimi olan Siamese agi, bir ag modelini
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egitmek i¢in pozitif ve negatif 6rnekler de dahil olmak tizere ikili goriintiiler alir (Sekil 4.5)
[134]. Bu cift goriintiilerin arasindaki mesafe bir kayip fonksiyonu ile hesaplanir. Siamese
aginda kayip fonksiyonunu hesaplamak icin Kontrastif kayip fonksiyonundan yararlanilir

[71, 135]. Bu yaklagim, derin metrik 6grenme alaninda c¢alisan aragtirmacilara esin kaynagi

olan bir yaklagimdir.
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Sekil 4.6 (a)’da goriilebilecegi gibi, Siamese ag1, siniflandirma performansini iyilestirmek
icin nesneler arasindaki mesafeyi en iist diizeye ¢ikarmak veya en aza indirmek i¢in ¢ok
basarili bir modeldir. Bir sinir aginin performansini olumlu yonde etkileyen paylasilan
agirliklar, Sekil 4.5°te gosterildigi gibi derin metrik 6grenmede goriintiiler arasinda anlaml
bir desen elde etmek i¢in kullanilir. Bu agirliklarin zaman ve hafiza agisindan da 6nemli
avantajlar1 vardir. Siamese ag1 kendi yapisi igerisinde evrisimli sinir ag1r yapisinda
barindirabilmektedir. Boylece evrigimli sinir ag1 ayni anda renk, doku bilgilerini ve

dogrudan goriintii piksellerinden 6grenme avantajina sahip esnek bir yapidadir [136].

Benzerlik yaklasimiyla Wen ve arkadaslar1 [137], softmax kaybini ve merkez kaybini yiiz
tanima i¢in birlestirmislerdir. Merkez kaybi, kontrastif kaybi gibi her siifin derin
ozellikleri i¢in derin 6zellikler ile sinif merkezleri arasindaki mesafeleri en aza indirgemek
icin bir merkez bulmay: hedeflemektedir. Softmax kaybi ise farkli siiflar arasindaki

mesafeleri arttiran derin 6zellikler bulmay1 amaglamaktadir.
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Siamese agindan esinlenilen Triplet ag1, pozitif, negatif ve ¢apa Orneklerinden olusan {ii¢
ornek igerir [11]. Triplet aglar oriintii tanima islemindeki nesneleri karsilagtirmak igin
Oklid uzaymi kullanir ve bu yaklasim dogrudan metrik dgrenmeyle ilgilidir. Denklem
4.6’da goriilebilecegi gibi, Triplet kayb1 paylasimli agirliklar1 kullanarak ayni ve farkli
simiflarin ¢ift Ornekleri arasindaki benzerlik {izerine odaklanir. Siniflandirma, ¢ift
orneklerin benzerligini karsilastirarak gerceklestirilir (Sekil 4.6. (b)). Uglii aglar, hem sinif

ici hem de sinif arasi iligkileri kullanarak daha yiiksek bir ayrimcilik giicii saglar.

Ge ve arkadaslar1 [113], smif diizeyinde bir hiyerarsik aga¢ kullanan Uglii kayiplara
dayanan yeni bir kayip fonksiyonu dnermislerdir. Hiyerarsik tiglii kaybi, daha bilgilendirici
ornekleme yaklagimi sayesinde c¢evrimic¢i uyarlanabilir aga¢ giincellemesiyle agin
performansini artirir. Benzer sekilde, Wang ve arkadaslar1 [111], derin metrik 6grenmeyi
gelistirmek i¢in yeni bir acisal kayip fonksiyonu Onermislerdir. Siamese ve Triplet
aglardan farkli olarak, agisal kayip iiclii noktalarin negatif noktasindaki agisal kisitlamaya
odaklanir. Acisal kayip, negatif noktay1 pozitif kiimenin merkezinden uzaga iter ve daha
sonra donme ve Olcekten bagimsiz metrige sahip bir ag1 kullanirken pozitif noktalar

birbirine yaklastirir (Denklem 4.10).

Ni ve arkadaslar1 [138], her ag egitim siirecinde giris olarak dortlii 6rnekler kullanirken
nesneler arasinda daha 1yi bir yakinlik derecesi elde etmislerdir. Denklem 4.9'da
gosterildigi gibi, Triplet kayip i¢in alternatif bir yaklasim olarak dortlii kayip fonksiyonuna
X ornegine benzer yeni bir giris 6rnegi eklenmistir. Sekil 4.6.(c)’de Quadruple kaybin iki
farkli marjin degerinden faydalandigini gostermektedir. Bu marjin degerleri, benzer
ornekler arasinda ve farkli Ornekler arasinda daha anlamli iliskiler kurmay1
amaclamaktadir. Histogram kayip fonksiyonu [116], egitim i¢in Quadruple a§ modelinde
oldugu gibi dortlii ag 6rnekleri kullanir. Pozitif ve negatif ¢iftlerin benzerlik dagilimlarini
hesaplamak icin histogramlardan yararlanir ve diger kayiplarin aksine herhangi bir ayar
parametresine ihtiya¢ duymaz. Diger kayip fonksiyonlarina kiyasla, CUHKO03 ve Market-
1501 gibi kisi yeniden tamimlama veri kiimeleri i¢in deneysel calismalarda daha iyi

sonuclar elde etmistir.

Yao ve arkadaglar1 [117], SVM'de oldugu gibi, 6grenme riskini minimize etme
kisitlamasindan yararlanmak iizere kisinin yeniden tanimlanmasi gérevleri i¢in kismi kayip

fonksiyonunu Onermislerdir. Kismi kayip fonksiyonu, yalnizca belirli bir noktaya
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odaklanmak yerine biitiiniin farkli pargalarini ayr1 ayr1 kullanmay1 amaglamaktadir. Yerel
kaliplarin her birini ayr1 bir par¢a olarak degerlendirmek i¢in bes parcaya boliinmiis bir

resmin her kismi i¢in kismi kayip degeri hesaplanmaktadir.

Kayip fonksiyonlari, derin metrik 6grenme modellerinin en énemli kisimlarmdan biridir.
Doniisiim uzayinda yeni bir temsil elde etmek icin iki es goriintiiyii dikkate alarak bazi
kayip fonksiyonlarin1 denklemler yolu ile agiklamaya ¢alisalim. X; ve X, seklinde iki tane
aga sunulacak 6rnegimiz oldugunu kabul edelim. Bu iki 6rnek arasindaki uzaklik asagidaki

denklemdeki gibi olacaktir.

DW(X1'X2) = ”GW(Xl) - GW(XZ)”Z 4.4)

Burada Gy, (X;) ve Gy, (X,), X; ve X, nin yeni temsili uzaydaki karsiligidir. Dy, ise temsili
uzaydaki bu iki Ornek arasindaki uzakligi hesaplayan bir fonksiyondur. Sekil 4.5.°te
goriilecegi lizere Dy, benzer goriintiiler i¢cin minimize edilecek olup, farkli goriintiiler i¢in
ise maksimize edilecektir. Bu uzaklik fonksiyonundan yararlanarak Siamese ag modelinde

kayip fonksiyonunu hesaplamak istersek;

LContrastive = (1 - Y) % (DW)Z + (Y)%{max(o, m — DW)} (4-5)

Denklemdeki Y etiket verilerini temsil etmektedir. Eger veri kiimesindeki 6rnekler ayni
siniftan ise Y degeri 1 olup, farkli siniflardan ise Y degeri 0 olmaktadir. Lipnirastive’ deki
m degeri ise On tanimli bir marjin degeridir. Siamese ag modelinden farkli olarak Triplet
ag modelleri ti¢ girise sahiptir. Capa 6rnegi X, ¢apayla ayni smiftan olan X? ve ¢apadan

farkli sinifta olan X™ 6rnegidir. Triplet kayip fonksiyonuna ait denklem ise su sekildedir:
Lyripier = max(0, IGw (X) — Gy (XP)l; — IGw (X) — Gy (Xl + ) (4.6)
Denklemdeki @ margin degeri olup, 6n tanimli bir degerdir. Triplet agindan esinlenilerek

gelistirilen Quadruple ag modelinde ise, Triplet ag modelinden farkli olarak yeni bir X*

girig 6rnegi bulunmaktadir.
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D; = max(0, |Gy (X) — Gy (XP)l; — |Gy (X) — Gy (X5)|l2 + a1 ) 4.7)
D, = max(0, ||Gy (X) — Gy (X))l — Gy (X) — Gy (XMl + a3 ) (4.8)
LQuadruple = D; + D, 4.9)

Acisal (angular) kayip fonksiyonu ise giris 6rnekleri arasindaki iliskiyi incelerken 6rnekler

arasindaki agisal degerden yararlanmaktadir. Ly, gyiqr denklemi ise soyledir:

Languiar = max(0, [|Gw (X) — Gw (XP)llz — 4tan® a |Gy (X™) — Gw (X)I2)  (4.10)

X¢, X ve XP girig 6rneklerinin ortasini ifade etmektedir.

X¢ = (X + XP)/2 4.11)

Siamese ve Triplet a§ modelleri gibi geleneksel derin metrik 6grenme modelleri, her
egitim adiminda egitim Orneklerinin yapisal diizenlemesini ihmal edebilmesi soz
konusudur [139]. Ancak, sinirli egitim 6rneklerine sahip kiiciik boyutlu veri kiimeleri i¢in
bu durum bir dezavantajdir. Derin yapisal metrik 6grenme yaklagimi [73], kiime i¢indeki
ikili uzakliklar vektoriiniin, derin agdaki 6zel bir yapisal kayip ile ikili mesafeler matrisinin
kaldirilmasin1 6nermektedir. Bu nedenle, iceriksel bilginin tiim avantajimi toplu egitim
ornekleri i¢inde kullanmak miimkiindiir. Sekil 4.6. (d)'de goriilebilecegi gibi, yapisal kayip
ayn1 anda bircok drnek arasindaki benzerlik iliskisini ele almaktadir. Onerilen algoritmanin

giicii, yeterli sayida 6rnegin bir arada degerlendirilmesinden gelir.

Sohn [110], Siamese ve Triplet Aglarin yavas yakinsamasini ve zayif yerel optimasyonu
problemlerini ele almak i¢in ¢ok smifli bir N-¢ifti kayb1 6nermistir. Triplet kaybi, her
egitim asamasindaki giincellemede yalnizca bir negatif 6rnekle ilgilidir ve diger negatif
orneklerle etkilesime girmez. Uglii kaybindan farkli olarak, N ¢ifti kaybi, capa drnegini
karsilastirmak i¢in N-1 negatif sinif 6rneklerinden yararlanir (Sekil 4.6. (e)) Sinif sayisi
sinirliysa, N-¢ifti kaybim1 kullanmak gereksiz olabilir, ¢linkii sinif sayis1 azalirsa ¢apa
ornegi ile yapilan karsilastirma sayisi da azalacaktir. Bu durumda N ¢ifti kaybinin

avantajinin kaybolmasina neden olacaktir.
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Literatiirdeki diger tiim kayip fonksiyonlarinin aksine, Wang ve arkadaslar1 [140], 6rnekler
arasindaki benzerligi yakalamak i¢in genel c¢ift agirliklandirma cergevesinde 6z-benzerlik,
negatif bagil benzerlik ve pozitif bagil benzerlikten faydalanmislardir. Bu kayip
fonksiyonu, kendi kendine benzerligi ve goreceli benzerlikleri hesaba katar, bu durumda
modelin bilgilendirici ¢ift 6rneklerini daha verimli bir sekilde toplamasini ve onlarin daha

iyi bir sekilde agirliklandirmasini miimkiin kilar.

Siamese, Triplet ve n-ikili aglar i¢in egitim asamasi siirecinden once egitim verilerinin
hazirlanmas1 gerekmektedir. Bu islem diskte daha fazla alana ihtiya¢ duymakta ve zaman
almaktadir. Song ve arkadaglar1 [112], bu aglarin ayn1 zamanda verilerin yerel goriinimii
ile de ilgilendigini iddia etmektedir. Yazarlar bu sorunlarin iistesinden gelmek igin
kiimeleme kaybini kullanirken yeni bir derin metrik 6grenme yontemi onermislerdir. Sekil
4.6. (g)’de goriilebilecegi gibi, kiimelenme kaybi, kiime merkezlerini kullanarak 6rnekleri
bir kiime igerisinde bir araya getirmeyi amaglamaktadir. Ayrica, farkli kiimelerin birbirine
yaklagsmasin1 da Onlemektedir. Yapisal tahmine dayanarak oOnerilen yontem, normalize

edilmis ortak metrikten yararlanir.

Rippel ve arkadaglar1 [141], Triplet kaybinin bir veri kiimesini egitmek i¢in ayni1 anda {i¢
giris Ornegini bir arada degerlendirdigini vurgulamaktadir. Bu durum agin 6grenme
siiresini azaltmasina karsin, bu yaklagimin diisiik performansa ve yetersiz egitime neden
oldugunu belirtmektedir. Bu nedenle, kiimelenmenin iist iiste binmesini cezalandiran ve
birden fazla kiimeyi ayirmak i¢in kiimedeki en yakin komsular1 degerlendiren magnet
kaybini 6nermislerdir. Onerilen yontem yerel ayrimcilia sahiptir ve genel olarak
optimizasyon prosediirii ile tutarhidir. Sekil 4.6. (f)’te goriildiigii lizere yerel komsuluklar

kullanirken benzer 6rneklerin en yakin kiimede nasil birbirine yaklastigini géstermektedir.

Triplet kayiptan esinlenen karisik kayip fonksiyonu [142], ¢apa ve negatif Ornege ek
olarak, ornekler arasindaki benzerlik iliskisini kurmak i¢in ii¢ pozitif 6rnek ve li¢c negatif
ornegi bir arada kullanir. Sekil 4.6. (h)’ta goriilecegi lizere, negatif ornekleri capadan
uzaga itmeyi amaclarken, kayip fonksiyonunun pozitif drneklerini ¢apaya yaklastirmay:
amag edinmektedir. Literatiirde popiiler olup derin metrik 6grenmede kullanilan bazi kayip

fonksiyonlari, Cizelge 4.2°de detayl olarak 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.2. Kayip fonksiyonlari
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Cizelge 4.2. (devam) Kayip fonksiyonlari
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5. METRIK OGRENME YAKLASIMIYLA SINIFLANDIRMA

Norolojik problemler insan yasamini dogrudan etkileyen problemlerdendir. Parkinson
hastalig1 da insan yasamini dogrudan etkilemekle beraber saglikli bir yasam siirdiirmeyi
engellemektedir. Ayrica Parkinson hastalii en yaygin goriilen nérolojik diizensizliklerden
biri olmaktadir [154]. Parkinson konusma verilerinde bulunan diizensizliklerin tespiti
literatiirdeki calismalarda ilgi ¢eken konulardan biridir [155, 156]. Tez ¢alismasinin bu
boliimiinde Parkinson konusma verilerinin metrik 6grenme yaklasimiyla nasil daha basarili

bir sekilde siniflandirilabilecegi konusu ele alinmaktadir.

Giliniimiiz problemlerinde makine 6grenmesi yaklasimlarinda veriyi siniflandirma amaciyla
veri uzayinda verinin en iyi temsilini bulmak en temel problemdir. Gergek diinya
problemlerinde verilerin makine 6grenmesi teknikleri ile verinin en uygun temsili veri
uzayin1 bulmak olduk¢a Onemlidir. Bir yiiz tamima problemini ele aldigimizda yiiz
gorilintiisiinlin ¢esitli problemleri bulunmaktadir. Bu problemler goriintliniin arka plani,
ifade sekli, verilen poz, 15181n yansimasi, 0l¢geklendirme, sag stili, gozliikk vb.’dir. Makine
ogrenmesi teknikleri bu gibi etmenlerden etkilendmekte ve bu durumda veriyi dogru
siniflandirmada agisindan bir problem ortaya ¢ikarmaktadir [157]. Her bir veri
Oriintiistiniin kendine has bazi problemleri olmakla beraber herhangi bir veri uzayi lizerinde
en uygun uzaklik metriginin nasil olacagini (benzerlik veya benzersizlik) belirlemek;
problemin basarimini dogrudan etkileyen bir unsur olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Veri
uzayinin daha 1iyi bir temsilini elde etmek ya da giiriiltilerden temizleme ve
plriizsiizlestirme amaciyla bir donilisiim uzayindan yararlanilarak verileri daha iyi bir

temsili uzaya tasimak mimkiindiir [158].

k en yakin komsu yontemi basit ve etkili bir smiflandiricidir. Ancak bu sinifladirma
yonteminin veriler siiflandirma yetenekleri sinirlidir. Siniflandirma basarimini elde etmek
amaciyla veri kiimesi iizerinde dogrusal ya da dogrusal olmayan bir doniisiim islemi
gerceklestirerek verilerin yeni bir uzaya tasima islemi basari oraniyla dogrudan ilgilidir.
Bu sebeple verileri en iyi temsil yetene§ine sahip yeni bir uzaya tasinmasi islemi igin
optimizasyon yontemlerinden yararlanmak miimkiindiir. Bu amagla yapilan tezin bu
boliimiinde genetik algoritmanin hem giiciinden hem de hizindan yararlanilmistir.

Problemin ¢oziimiinde genetik algoritma; simiflandirma islemi gergeklestirilmeden once
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doniislim matrisindeki agirlik matrisinin belirlenmesi amaciyla kullanilmaktadir. Bu amag
dogrultusunda veriyi en iyi yansitacak agirlik donlisgim matrisinin elde edilmesi
amaclanmaktadir. Daha sonra bu agirlik matrisi kullanilarak yeni bir uzaya taginmis olan

veri lizerinde siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir.

5.1. Materyal Ve Metot

Bu boliimde ¢alismada kullanilan veri kiimesi ve o veri kiimesi tizerinde Onerilen metrik

ogrenme yaklasimi hakkinda bilgi sunulmaktadir.

5.1.1. Veri kiimesi

Veri kiimesi iizerinde performans Ol¢limii gauss dagilimina sahip veri kiimelerinde daha
basarili sonuglar elde edilmesi beklenmektedir. Bu boliimde oncelikli olarak iki sinifli ve
iki nitelige sahip bir veri kiimesi i¢in 1000 farkl1 6rnek olusturulmustur. Onerilen ydntemin
veri kiimesinde siniflarin birbirinden ayirt edilebilme durumuna gore 6 farkli senaryo
olusturulmustur. Rasgele olusturulmus veri kiimesi iizerinde belirli bir siniflandirma
basarisi elde edildikten sonra gergek diinya verileri lizerinde de yontemin gecerliligi test
edilmek istenmistir. Bu amagcla calismada ayrica parkinson c¢oklu ses kaydetme veri

kiimesi [ 159] lizerinde deneyler gergeklestirilmistir.

Parkinson ¢oklu ses kaydetme veri kiimesi 20 saglikli, 20 hasta (toplam 40) birey
icermekle birlikte; her bir hastadan 26 farkli ses 6rnegi alinarak olusturulmus bir veri
kiimesidir. Bu sesler; harf, rakam, kisa ciimle ve kelimelerden olusmaktadir. Calismada
kullanilan veri kiimesi 1040 6rnekten olusmaktadir. Her bir ses 6rneginden 26 6znitelik

cikartilmistir. Boylece 1040%26 boyutundaki bir veri kiimesi lizerinde ¢alisilmistir.

5.1.2. Onerilen yontem

Literatiirdeki doniisim uzaylarinda kullanilan matrisler pozitif tanimli olarak
verilmektedir. Matris doniisiimiinde gergeklestirilen bazi islemlerde yontem pozitif tanimh
matris igerdiginden olasi ¢ézlimlerde pozitif tanimli matris zorunlulugu dogurmaktadir
(Kovaryans matrisi). Ayrica verinin geri donlisimii i¢cinde bu matrislerden

yararlanilmaktadir. Ancak bu tek basina bir ¢6zliim degildir. Bu bagimlig1 asarak ¢6ziim
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iretmek ve basari oraninda artis saglamak miimkiindiir. Doniligiim islemi veya yeni bir
uzaya tasima islevi denklem 5.1°de verilen karesel bir matris ile saglanmakta ve 5.2°de

verilen denklem ile yeni bir uzaya tasinma islemi gergeklestirilmektedir.

A1 Qg2 A1n
a a -oa
w=[7 L (5.1)
an1 Qap2 Ann
y=Wx (5.2)
a :Doniisiimde kullanilacak sayisal degerler
w :DOniisiim matrisi
X :Islenmemis veri kiimesi
y :Doniisiim sonrasi elde edilen veri kiimesi

Verinin yeni bir uzaya tasinma islemi i¢in 6nerilen adimlar Sekil 5.1°de goriilmektedir.
Bunun i¢in veriler denklem 5.3’te goriildiigli iizere bir 6n igleme adimi olarak minimum
maksimum normalizasyon islemine tabi tutulmaktadir. Daha sonrasinda -1 ve +1 say1
aralig1 igerisinde veriler belirli araliklara boliinmekte ve her bir veri bir gen olarak
kodlanmaktadir. Doniisiim matrisi boyutu veri kiimesinin Oznitelik sayisina esittir ve
Oznitelik sayisimin artist dogrudan problemin g¢alisma karmagikligini arttirmaktadir. Bu
yiizden iteratif bir artis yerine hizli ve basarili bir yontem olan genetik algoritma tercih
edilmigtir. Tiim arama uzayinda en uygun karesel doniisiim matrisi bulunana kadar
algoritma c¢alismasimi siirdiirecektir ve hedeflenen basar1 elde edilince algoritma

sonuclandirilacaktir.

Xy = L Xmin_ (5.3)

Xmax — Xmin
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Veri Kiimesi (x)

Normalizasyon (x)

l

Genetik Algoritma
(W Doniistim Matrisi)

y=Wx

HAYIR

Siniflandirma

Istenen Basar1
Elde Edildi mi?

EVET

Sekil 5.1. Onerilen yéntem [160]
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5.2. Sentetik Veri Uzerinde Metrik Ogrenme Yaklasim

Bir doniislim matrisinin gauss dagilimma sahip bir veri kiimesi iizerindeki etkilerini
gorebilmek icin alt1 farkli rasgele veri kiimesi olusturulmustur. Sekil 5.2°de goriilecegi
tizere iki farkli sinifa sahip olan bu veri kiimesinde siniflarin birbirinden belirgin olarak
ayrilmadigt  durumdan ayrismanmn  belirginlestirildigi duruma kadar senaryolar
olusturulmustur. Farkli ayrisma durumlari ile etkinin veri kiimesine bagliligin1 dlgme
amaclanmaktadir. Veri kiimeleri gorsel olarak iki boyutlu bir diizlemde goriilebilmesi
amaciyla iki Oznitelik kullanilarak olusturulmustur. Aym1 zamanda olusturulacak olan
diizenekte yapilacak islem hacminden dolay: iki Oznitelik ile islemleri gerceklestirmek
zaman karmagikligi acgisindan biliylik 6nem arz etmektedir. Ciinkli Oznitelik sayisinin

artmast dogrudan dogruya bir zaman problemini beraberinde getirmektedir.

Sentetik veri

d) Veri kiimesi 4 e¢) Veri kiimesi 5 f) Veri kiimesi 6

Sekil 5.2. Sentetik veri kiimesi 6rnekleri

Olusturulan veri kiimesi tizerinde bir donilisiim matrisi ile yeni bir uzaya tasinma islemi
hedeflenmistir. Veri doniisiimiinii gergeklestirmek icinde denklem 5.1°de verilmis olan
karesel bir matris olan W matrisinden yararlanilmasi amaclanmistir. W matrisinin
elemanlar -1 ile +1 degerleri arasinda 0,1 say1 araliklartyla degerler almakta ve tiim arama

uzay1 ardisik bir sekilde incelenerek en uygun W matrisi belirlenmesi amaglanmaktadir.
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Optimal W matrisi belirleme islemi i¢in ise; veri kiimelerinin k en yakin komsu
smiflandirici  algoritmast kullanilarak siniflandirma performans: degerlendirilmistir.
Gergeklestirilen deneylerde egitim ve test kiimeleri birbirinden bagimsiz olup, komsuluk
degeri 3 olarak tercih edilmistir. Degerlendirme 6l¢iitii siniflandirma dogrulugu olmakla
birlikte; elde edilen en iyi (optimal) W matrisinden yararlanilarak yeni veri kiimesi ve ham
veri kiimesi {izerindeki siniflandirma sonuglart her bir veri kiimesi i¢in Sekil 5.3’te
karsilagtirmali olarak verilmektedir. Sonuglar1 inceledigimizde basarimdaki artiglar veri
kiimesinin dagilimina bagli olarak farklilik gdstermekle birlikte; uygulanilan tiim veri

kiimeleri tiizerinde en iyi (optimal) W matrisi ile olumlu sonuglar elde edildigi

goriilmektedir.
Siiflandirma Sonuglart
100
4
)50 90 o
)§J 80 o
A
s 70
E .
g 60
=
2 50
E o
N
40
1 2 3 4 5 6
Veri Kimeleri
O==kNN kNN (Déniisim Sonrasi)

Sekil 5.3. Sentetik veri kiimeleri siniflandirma sonuglari

5.3. Parkinson Coklu Ses Kaydetme Veri Kiimesinde Uygulama

Oznitelik sayis1 az olan bir veri kiimesinde deneylerin basarili sonuglar vermesinden sonra
gercek diinya veri kiimesinde de yontemin analizi gerceklestirilmistir. Mevcut gercek
diinya verisi 26 6znitelik, 2 sinif ve 1040 6rnek verisinden olugsmaktadir [159]. Bu nedenle
bu veri kiimesi iizerinde bir dnceki diizenekte oldugu gibi ardigik bir artig oldukca biiyiik
bir islem hacmini beraberinde getirmektedir. Bu sebeple hem ¢6ziime daha hizli ulagim
hem de veri kiimesini en iyi yansitacak olan doniisiim matrisini belirlemek icin

optimizasyon yontemlerinde basarisini kanitlamis olan genetik algoritma tercih edilmistir.



63

k en yakin komsu gibi siniflandirict algoritmalart 6zniteliklerin aldig1 degerlerin ¢ok biiyiik
ya da cok kiiclik olmasindan dogrudan etkilenmektedir. Bu sebeple 6zniteliklerin bireysel
degerlerinin siniflandiric1 iizerindeki etkisini kirmak i¢in normalizasyon gerekli bir
islemdir. Calismada kullanilan veri kiimesinde normalizasyon i¢in literatiirde de siklikla

tercih edilen minimum maksimum normalizasyon tercih edilmistir.

Veri kiimesini donlisim uzayinda en iyi yansitacak doniisiim matrisini tespit etmek
amaciyla herhangi bir smirlama getirilmemis ve pozitif ya da negatif tanimli matrisler
doniisiim matrisinde kullanilmistir. Donilisiim matrisinin elemanlar1 -1 ile +1 arasindaki
sayilardan olugsmakta olup 0,05 say1 araliklarindaki sayilar genetik algoritmanin gen
havuzuna yerlestirilmistir. Bdylece hem daha genis bir arama uzay1r elde edilmesi
amaglanmis hem de basarimin arttirilmasi hedeflenmistir. Optimal W matrisi belirleme
islemi i¢in k en yakin komsu yonteminden yararlanilmistir. Deneylerde k degeri 3 olarak
belirlenmistir. Yapilan caligmanin giivenilirligini arttirmak icin literatiirde de siklikla
kullanilan k-kat ¢apraz gegerleme yontemi kullanilmistir. Ayrica karsilagtirma amaciyla da
baslangicta rasgele olusturulan egitim ve test indeksleri belirlenmis ve deney boyunca sabit
tutulmustur. Deneylerin test oranin1 yiiksek tutma amaglanmis ve bu amacla veriler %20
egitim ve %380 test seklinde 5-kat capraz gecerlemeye uygun indeksler belirlenmistir. Veri
kiimesindeki bir bireye ait genetik kodlamanin nasil yapildigi Sekil 5.4’te goriilmektedir.
Burada karesel matris vektore doniistiiriilmiis ve caprazlama ve mutasyonlar vektor
iizerinden gerceklestirilmistir. Yapilan islemler sonrasinda tekrar matris bigimine doniisiim

islemi gergeklestirilmistir.

A1 Qg Qg

Az Qzz ' Ay
w=|: o |:> (11042 *** AypQpq *** Qpy

(pp Aup Ay

Sekil 5.4. Genetik kodlama

Yapilan caligmada genetik algoritma i¢in probleme uygun olarak parametrelerde gesitli
degisiklikler yapilmistir. Her bir parametrenin smiflandirma algoritmasi iizerinde farkl
etkileri olmaktadir. Bu parametre degerlerine bagli olarak sonuglar Cizelge 5.1°de

goriilmektedir. Yapilan deneyler neticesinde 6nerilen yontem ile en iyi bagar1 oran1 %67,79
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olarak elde edilmistir.

Calismada Parkinson ¢oklu ses kaydetme veri kiimesinde herhangi bir doniisiim islemi
gerceklestirilmeden smiflandirma basarimi %59,71 olarak elde edilmistir. Aymi veri
kiimesinde verileri yeni bir doniisiim uzayma aktarip daha iyi bir doniislim uzay1 elde
edilmesini amaglayan PCA yontemi de analiz edilmistir. PCA doniisiimii sonrasinda yine k
en yakin komsu yontemi kullanilmistir. Gergeklestirilen deneylerde belirlenen sabit
indekslerle aynm1 basarim oran1 elde edilip smniflandirma isleminde bir artis
gerceklesmemistir. Karsilagtirmali olarak Cizelge 5.2°de goriilen sonuglarda ise hem temel
kNN hem de PCA doniisiimii uygulandiktan sonra kNN ile siniflandirmadan daha iyi bir
basarim elde edildigi goriilmekte ve sonu¢ olarak yontemin basaris1 kanitlanmaktadir.
Sonug olarak Parkinson konusma veri kiimesinde basari orani %59,71°den %67,79’a
yiikselmistir. Ayrica siiflandirma basarimimnin maksimum oldugu en iyi W doniisiim

matrisi negatif tanimli bir matris olarak elde edilmistir.

Cizelge 5.1. Deneysel sonuglar

Basari Oran1 | iterasyon Sayist Birey Elit Birey Yeni Rasgele Birey
Sayisi Sayisi Sayisi

66,08 100 1000 10 100

66,92 100 1000 20 100

66,78 100 1000 30 100

67,36 100 1000 50 100

67,76 100 2000 50 200

67,52 100 1000 50 100

67,79 100 500 50 50

Cizelge 5.2. Karsilastirmali sonuglar

Y ontem Basar1 Oram
kNN %359,71
PCA+kNN %359,71

Onerilen Yontem | %67,79
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6. HiVSTOPATOLOJiK GORUNTULERIN DERIN METRIK
OGRENME iLE SINIFLANDIRILMASI

6.1. H & E Patolojik Goriintii

Patolojik bir gorilintiiyii boyama yapmadan mikroskobik olarak incelemek donuk gri
goriintiilerden farksiz bir goriintli ortaya cikaracaktir. Bu durum istenmeyen bir durum
olup patolojik goriintiiden anlamli driintiiler ¢ikarabilmek i¢in 6ncelikli olarak bir boyama
isleminden gegcirilmesi gerekmektedir. Bu sebeple ¢ok farkli sayida boyama teknigi
olmakla birlikte Hematoxylin ve Eosin kimyasallar1 kullanilarak gerceklestirilen boyama
teknigi, histolojide en temel boyama yontemlerinden biridir. Patologlar H & E boyalama
teknigini kullanarak farkli hiicre pargalari birbirinden ayirt etmeyi amaglamaktadirlar. H
&E kimyasalinin ile boyama sonucunda mikroskobik goriintiide {i¢ ana renk olugmaktadir.
Bu renkler; beyaz, mavi ve pembedir. Hematoxylin bazik bir kimyasal olup asidik
dokularla etkilesime girer. Ornegin patolojik bir goriintiideki niikleik asitler asidik 6zellige
sahiptir ve bu maddelerle etkilesiminden c¢ekirdeklerin boyamasinin mavi olarak
gerceklesmesini saglayan Hematoxylin kimyasalidir. Eosin ise asidik bir kimyasal olup
negatif yiikliidiir. Patolojik goriintiideki pembe renkli kisimlar ise proteinlerdeki amino

gruplarin pozitif yiikli olup, negatif yiiklii olan Eosin ile birlesiminden olusur [161].

H & E patolojik bir boya dokuma teknigi olup boya islemi olmadan 6nce anlamsiz olan
goriintiilerin patologlar tarafindan daha iyi bir yorumlama sunmasin1 amaglamaktadir. Bu
teknikle hiicredeki dokularin her biri daha ince detaylarla goriintiilenmektedir. Mevcut
halinde bir iyilesme yapilmasma karsin patologlarin uzman goriislerinin yeterli geldigi
yine de sdylenemez. Sadece sekil iizerinden yapilan uzman goriisii degerlendirmelerinde
de ancak %350 -75 arasinda uzman gorlisii tespitinin dogru bir sekilde yapilabilmesi
mimkiin olmaktadir [162, 163]. Patologlara yardimci olmak i¢in bilgisayar destekli tani

sistemleri ile zararli ya da hasarli gériintiilerin tespiti miimkiin olmaktadir.
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A = SR
Boyanmamis Bobrek
Gorlntlsu

Sican Bobregi

Kesilmis Bobrek Doku

. Boyanma islemi
Gorlntlsi ¥ 3

Hematoxylin Eosin

Sekil 6.1. Patolojik goriintii elde etme siireci
6.2. H & E Patolojik Goriintii Veri Kiimesi

Bu c¢alismada H & E kimyasallar1 ile boyanmis olan histopatolojik goriintiiler
kullanilmistir [164]. Bu Histopatolojik goriintiiler tez c¢alismasi kapsaminda elde edilen
goriintiiler olmayip, 6zgiin veri kiimesi daha 6nce baska bir amacla kullanilmigtir. Bu tez
calismasinda ise hazir veri kiimesi derin metrik 0grenme yaklasimlariyla deneysel
calismalarda kullamilmistir. Histopatolojik goriintiilerde iki grup bulunmaktadir. ilk grup
saglikli gruptur. Ikinci grup, 100 mg / kg / giin intraperitonal Aliiminyum Kloriir (AICI3)
enjekte edilen hasarli gruptur. Elde edilen bir histopatolojik goriintli, mavi, beyaz ve
pembe bilesenlerini icermektedir. Mavi bilesenler, hiicre ¢ekirdegini temsil ederken beyaz
ve pembe bilesenler, diger doku yapilarini temsil etmektedir. Veri kiimesinde 360 hasarli

ve 779 saglikli goriintii bulunmaktadir. Goriintiiler 2560x1920 piksel boyutlarinda RGB
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renk uzayma sahiptir. Bir histopatolojik goriintii ve bu histopatolojik goriintiide bulunan

bazi bilesenler Sekil 6.2°de goriilmektedir.

. Mesangial Hiicresi

Cekirdek

Kilcal liimen
Bowman kapsiilii

glomeriiler kilcal damarlar
Glomeriiler

Kapsiiler alan

Damar diregi

Sekil 6.2. Bir patolojik goriintii

6.3. Derin Metrik Ogrenme ile Histopatolojik Goriintiileri Stmiflandirma

Patolojik veri kiimesine ait olan hasarli ve saglikli goriintiilere ait 6rnek goriintiiler Sekil
6.3’de goriilmektedir. Goriintiilerden de goriilecegi lizere hasarli ve saglikli veriler
birbirine olduk¢a ¢ok benzemektedir. Uzman goriisleriyle tespitin ne derece zor oldugu da

mevcut goriintlilerden anlasilmaktadir.
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Hasarli Gorilintuler

Saglikl GorlintUler

Sekil 6.3. Patolojik veri kiimesi 6rnekleri

Sekil 6.4’te evrisimsel bir sinir ag1 modeli 6rnegi verilmektedir. Evrisimsel sinir aglarindan
goriintiiler her adimda bir goriintii alinacak sekilde aga sunulmaktadirlar. Her bir goriinti
evrisim katmani, ornekleme katmani, tam baglh katman ve SoftMax siniflandirma
stireclerinden gegerek bir siniflandirma islemi yapilmaktadir. Derin metrik 6grenmede ise
stire¢ biraz daha farklidir. Gorlintiiler aga paylagimli agirlikliklarla birden fazla goriintiiler
seklinde sunulurlar. Yine evrisim katmani, 6rnekle katmani ve tam bagli katman gibi

yaklagimlar1 igermektedir. Son adimda ise iki gOriintiiniin birbirine benzerligine
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odaklanmaktadirlar. Benzerlik tespiti i¢in ise kayip fonkiyonlar: kullanilmaktadir. Bu
sekilde bir yaklagimi ifade eden Siamese ve evrisimsel sinir agmin bir arada kullanildigi
ornek bir model Sekil 6.5’te goriilmektedir. Sekil 6.5’te Onerilen a§ modelinin ¢ikisinda
tam bagli katmanda 128 noron bulunmaktadir. G, (x,) ve G,,(x,) 128 boyutlu birer vektor
dizisidir. Bu vektor dizilerinin birbirine olan uzakligi kontrastif kayip fonksiyoninda

kullanilmaktadir

Konvolisyonel Sinir Agi

Convolution1 Poolingl  Convolution2  Pooling2 Fully Layer

.-éw ﬂ[ r 1

I Tahmin

[elelelelelelslelele

Sekil 6.4. Evrisimsel sinir ag1 modeli

Siamese + Konvollisyonel Sinir Ag1

Konvoltsyonel Sinir Agi

©O00000000
©O00000000

Fully Layer Gw(Xl)

—— Kontrastif Loss

(XMD - (XM

Konvolusyonel Sinir Agi

Gn(x2)

000000000 J
000000000 J

-

ully Layer

Sekil 6.5. Siamese + Evrigimsel sinir ag1
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Triplet + Evrisimsel Sinir Agi
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Sekil 6.6. Triplet + Evrisimsel sinir ag1 modeli

Derin 6grenmede agin basarisinda bir¢ok parametre s6z konusudur. Bu amagla bunlarin
her biri ele alinmistir. Ornegin agm baslangic degerlerinde kullanilan fonksiyon ve
baslangi¢ degerlerin olusum bigimi (ortalama, standart sapma), degerlerin budanmasi vs.
gibi parametreler dikkate alinarak bazi Siamese ag modellerinde agin baslangi¢ agirliklar
degerleri ortalamasi1 0 ve standart sapmasi 0.08 olacak sekilde ayarlanmistir. Elbette yine

bu degerler model degisimiyle birlikte yeniden ayarlanmasi gereken parametreler olacaktir.

Yapilan deneylerde agin baslangi¢ performansini etkileyen ve en iyi (optimal) sonuca
yakinsamasini etkileyen bir diger faktor olan budanmis agirlik degerlerinin alinmasinin ag
performans1 agisindan daha uygun oldugu sonucuna varilmistir. Agin baslangig
degerlerinin 0’a yakin olmasi agin performansi iizerinde oldukga etkilidir. Bu yapilan
deneylerle de goriilmiis ve budanmis dagilim ile agin performansinda daha iyi sonuglar

elde edilmistir. Asagidaki sekilde budanmis ve rasgele dagilim 6rnegine ait histogramlar
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goriilmektedir. Budanmis dagilimi sayesinde Ozellikle Olii ndronlarin  olugmasinin
engellenmesi istenmektedir. Ciinkii kullanilan aktivasyon fonksiyonunda degerler ¢ok
biiyiik ya da ¢ok diisiik oldugunda agin 6grenme siireci engellenmekte ve agin 6grenme
egilimi durmaktadir ve bu bizim i¢in istenmeyen durumdur. Ozellikle 6zgiin veri kiimesi
iizerinde budanmig agirliklarin 6nemi ¢ok daha etkili olmustur. Yapilan deneylerde
baslangi¢ agirliklarmin éneminin goriilmesinden dolay1 transfer 6grenmenin etkinligi goz
oniine alarak ag egitim modelleri i¢in VGG-16, VGG-19 ve ResNet50 gibi ag modelleri

kullanilmis ve bu ag modellerindeki baslangi¢ agirliklar1 da hesaba katilmistir.

7000 7000

000 6000 4

5000 - 5000 -

4000 4000

000 3000

2000 2000 4

1000 1000 4

4 -2 0 2 1 - -2 0 2 1
Budannus dagilim agwhidar Rasgele dagilmm agwliklan

Sekil 6.7. Budanmis ve rasgele dagilim agirliklar

6.3.1. Cesitli derin metrik 6grenme modelleri ile siniflandirma

Histopatolojik veri kiimesi 911 egitim ve 228 test 6rnegi olmak iizere baslangicta rasgele
olarak ayrilmistir. 911 egitim 6rneginin 623’1 saglikli, 288°1 hasarli goriintiidiir. 228 test
orneginin ise, 156’s1 sagliklt ve 72’si hasarli goriintiilerden olusmaktadir. Patolojik veri
kiimesi Oncelikle Sekil 6.5’teki ag modeli iizerinde denenmistir. Bu ag modelinde
kullanilan parametreler Cizelge 6.1°de goriilmektedir. Yapilan deneylerde aktivasyon
fonksiyonu olarak literatiirde de siklikla tercih edilen ReLU tercih edilmistir. 3 farkli
optimizasyon yontemi test edilmistir. Deneysel sonuglar neticesinde 3 optimizasyon

yonteminde de benzer sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 6.1. Parametreler

Veri Kiimesi Patolojik Veri
Egitim Ornegi Sayisi (1 adimdaki) | 64
Goriintii Boyutu 80 x 60 x 3

Optimizasyon Y dntemleri

Adam Optimizer
Gradient Descent

RMSProp Optimizer

Aktivasyon Fonksiyonu

ReLU
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Sekil 6.8. Denenmis ag modelleri
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Ozgiin histopatolojik veri iizerinde Sekil 6.8’de goriilen cesitli ag modelleri egitim
siireglerinde farkli ag modelleri denenmis ve sonuglar irdelenmistir. Bu ag modellerinin
degerlendirmesi icin test veri kiimesindeki sonuclara odaklamilmistir. Sekil 6.5°te
goriildiigli lizere Siamese ag modelinde veriler ikili goriintiler esliginde aga
sunulmaktadir. A§ modelinde goriintiilerin egitimi siireci Oncesinde ikili goriintiiler
olusturulurken dengeli bir sinif dagilimi hedeflenmistir. Bu ikili goriintiiler olusturulurken,
minimum ikili maksimum fayda prensibiyle 911 egitim goriintiisiinden 1148 tane ikili
goriintii olusturulmustur. Olusturulan goriintiillerde hem ayni smiflarin birbiriyle hem de
farkli smiflarin birbiriyle eslesmesi dengeli bir sekilde olusturulmustur. Tim egitim
ornekleri en az 1 defa aga sunulan ikililerin igerisinde yer almistir. Yapilan ¢aligmalarda
aga sunulacak gorintiiler rasgele secilmis olup agmm performanst bu sekilde
degerlendirmeye alinmistir. Ancak her bir adimda ag modelinde kullanilacak olan ikili
goriintiilerin dengeli bir sekilde yer almasi hedeflenmistir. Bu amagla her bir sinif i¢in

kendi sinifindan ve diger siniftan olmak iizere goriintiilerin agda yer almas1 hedeflenmistir.

Cizelge 6.2 Siamese egitim ag1 ornekleri goriilmektedir. Burada alinan ikili gériintiilerden;
ayn1 siniftan Ornekler bir arada alindiginda orneklerin birbirine yakinlagtirilmasi
hedeflenirken; farkli siniftan Ornekler bir arada alindiginda ise Orneklerin birbirinden
uzaklastirilmas1 hedeflenmektedir. Egitim Orneklerinin bagarist hedeflenirken buna
odaklanirken; test isleminde ise daha farkli bir bakis acis1 s6z konusudur. Burada problemi
bir smiflandirma problemi olarak ele almak istedigimizde; her bir test ornegi bir egitim
ornegi ile karsilastinlmaktadir (Cizelge 6.3). Test Orneginin X; veya Xz2’ye
yerlestirilmesinin bir 6nemi yoktur. Test asamasinda da cift tarafli ayn1 agirliklar
kullanilmaktadir. Yapilan deneylerde 228 test goriintlisiiniin her biri en az 1 defa
kullanilarak egitim goriintiileriyle eslestirilmistir. Bu 228 test goriintlisiinden 4560 tane
farkli ikili test goriintiisii olusturulmustur. Simiflandirma performansinda 4560 ikili
goriintiiniin ortalamasina bakilmigstir. Algoritmanin ag dogrulugu hesabinda da asagidaki

denklemden yararlanilmaktadir.

(etiket x (tahmin < esik deger)) + (1-etiket) x (tahmin > esik deger) (6.1)
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Cizelge 6.2. Siamese egitim ag1 ornekleri

X1 X2

Ornek 5 (Smifl) | Ornek8 (Sinif1)

Ornek 68 (Sinif1) | Ornek 93 (Smif2)

Ornek 36 (Sinif2) | Ornek 49 (Smif2)

Ornek 63 (Sinif2) | Ornek 27 (Smifl)

Cizelge 6.3. Siamese test ag1 ornekleri

X1 X2

Test Ornek 1 (Smifl) | Egitim Ornek8 (Sinifl)

Test Ornek 5 (Smifl) | Egitim Ornek 93 (Sinif2)

Test Ornek 78 (Smmif2) | Egitim Ornek 49 (Sinif2)

Test Ornek 36 (Smif2) | Egitim Ornek 27 (Sinifl)

Cizelge 6.4 Triplet egitim ag1 Ornekleri goriilmektedir. Triplet egitim Ornekleri
olusturulurken her bir egitim O6rnegi en az 1 defa kullanilmak kosuluyla 911 egitim
goriintiisiinden 2000 farkli {i¢lii goriintii egitim amaciyla kullanilmistir. Burada alian ti¢li
goriintiilerden; ¢apa ile ayn1 siniftan olan pozitif 6rnekler bir arada alindiginda 6rneklerin
birbirine yakinlagtirilmas:1 hedeflenirken; c¢apa ile farkli simiftan Ornekler bir arada
alindiginda ise Orneklerin birbirinden uzaklastirilmast hedeflenmektedir. Egitim
orneklerinin basaris1 hedeflenirken buna odaklanirken; test isleminde ise daha farkli bir
bakis acist s6z konusudur. Burada problemi bir siniflandirma problemi olarak ele almak
istedigimizde; her bir test 0rnegi bir capa Ornegine esitlenmektedir (Cizelge 6.5). Test
siirecinde 228 test 6rneginin her biri ¢apaya yerlestirilmis, diger pozitif ve test 6rnekleri ise
rasgele olarak egitim kiimesi Orneklerinden alinarak karsilastirilma yapilmistir.

Karsilagtirilma sonucunda ¢apa 6rnegi hangi 6rnege daha yakinsa veri o 6rnegin etiketiyle
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tahmin edilmektedir. Test dogrulugu da test verisinin gercek etiketiyle kiyaslanmasi

sonucunda elde edilmektedir.

Cizelge 6.4. Triplet egitim ag1 6rnekleri

Capa Pozitif Negatif

Ornek 43 (Sinifl) Ornek 28 (Sinifl) | Ornek87 (Sinif2)
Ornek 56 (Sinifl) Ornek 5 (Sinifl) Ornek 93 (S1nif2)
Ornek 4 (S1in1f2) Ornek 97 (Sinif2) | Ornek 49 (Smifl)
Ornek 26 (S1n1f2) Ornek 12 (Sinif2) | Ornek 27 (Smifl)

Cizelge 6.5. Triplet test ag1 ornekleri

Capa Pozitif Negatif

Test Ornek 0 (Siifl) | Egitim Ornek 81 (Sinifl) | Egitim Ornek 9 (Sinif2)

Test Ornek 26 (Smifl) | Egitim Ornek 53 (Sinif1) | Egitim Ornek 38 (Sinif2)

Test Ornek 41 (Smif2) | Egitim Ornek 34 (Sinif2) | Egitim Ornek 186 (Sinifl)

Test Ornek 78 (Smif2) | Egitim Ornek 11 (Sinif2) | Egitim Ornek 13 (Smnifl)

6.3.2. Rekabetci ag modellerini kullanarak derin metrik 6grenme modelleri ile
siiflandirma

Yapilan farkli deneylerde gesitli ag modelleri denenerek belirli basarilar elde edilmistir
(Sekil 6.8). Daha sonra ag egitimini gergeklestirmek ic¢in rastgele bir ag modelini
kullanmak yerine goriintii veri kiimelerinde basarisin1 kanitlamis bilinen ag modelleri
iizerinde deneyler yapilmistir. Ornek bir yaklasim olarak derin metrik 6grenme problemi

asagidaki Sekil 6.9’da goriilen VGG-19 ag modelinden yararlanilmaktadir.
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VGG-19 Ag Modeli
224%224%6.
112*112*128
56%56%*256
28*28*512
/‘ 14*14*512 T*7*512
LV
1
T 1 .
aksi 1 maksimum
maksimum E ma[k:(xlmum H ortaklama
1 ortaklama

% maksimum ' maksimum 1 ortaklama ! H

1 ortaklama H ortaklama H ' 1

: H H 1 '

derinlik 64 derinlik 128 derinlik 256 derinlik 512 derinlik 512

3%3 conv 3*3 conv 3*3 conv 3*3 conv 3*3 conv
convl 1 conv2_1 conv3_1 conv4_1 conv5_1
convl_2 conv2 2 conv3_2 conv4 2 conv5_2
conv3_3 conv4_3 conv5_3
conv3_4 convd 4 convs 4

boyut=4096
TBK1
TBK2
boyut=1000
softmax

Sekil 6.9. VGG-19 Ag modeli

Sekil 6.10’da goriilen Siamese ag modelinde ve Sekil 6.11°de goriilen Triplet ag

modelinde VGG-19 ag modeli bu ag modellerine yerlestirilmistir. Ag modeline ayn1 anda

birden fazla goriintiiler sunularak, ag modeli igerisinde ayn1 anda sunulan goriintiiler i¢in

paylasilan (ayn1) agirliklar kullanilmistir.

Siamese — VGG-19

X1=======pf VGG-19 Ag Modeli

X2 =======) VGG-19 Ag Modeli

Kontrastif
Kayip

Sekil 6.10. Siamese VGG-19 ag modeli
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Triplet - VGG-19
Pozitif ====== » VGG-19 Ag Modeli
w Uzaklikl
Capa =-=--= > VGG—19‘1;g Modeli E;l;ll;t
w Uzaklik2
Negatif====== » VGG—19‘A'g Modeli

Sekil 6.11. Triplet VGG -19 ag modeli

Egitim asamasinda VGG-19 ag modelinin hem giicli hem de daha 6nceden ¢ok fazla
ornekten olusan bir egitim kiimesinden elde edilen agirliklari, baslangi¢ agirliklar1 olarak
veri kiimesinin egitimi i¢in kullanmilmistir. Burada ag modelinin basarisi ile agin daha

onceden egitilmis baslangi¢ agirliklarindan faydalanilmistir.

Agmm egitim ve test ornekleri olusturulurken daha onceki boliimde kullanilan yaklasim
iizerinden gidilmis ve agin basarisinda test orneklerinin dogrulugu siniflandirma basarisi

olarak degerlendirmeye alinmistir.

6.3.3. Deneysel sonuclar

Derin metrik 6grenme ile Histopatolojik verilerin siiflandirilmas: siirecinde Siamese ve

Triplet ag modelleri ile evrisimli sinir ag1 modelleri birlestirilmistir. Yapilan ¢caligmalarda

farkli farkli ag modellerinde Siamese ve Triplet modelleri denenmistir. Bu deneysel
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caligmalarda c¢ok farkli parametreler, farkli sayida evrisimli ve maksimum ornekleme
katmanlari, tam bagli katman modelleri denenmistir. Bu modeller disinda rekabet¢i ag
modelleri (VGGI19 gibi) Siamese ve Triplet aglariyla biitiinlestirilmis ve siniflandirma
amaciyla kullanilmistir. Bunun disinda bu ag modellerinin daha 6nceden farkli bir veri
kiimesi tizerinde basarili bir sekilde elde edilen baglangi¢c agirliklart yoluyla da transfer

ogrenme ile agin basarisinin arttirilmast hedeflenmistir.

Siamese ag modeli verileri siniflandirirken kayip fonksiyonu yapisi geregince ayni siniftan
ornekleri bir noktada biitiinlestirmeye odaklanmaktadir. Ayn1 zamanda da farkli siniftan
verileri birbirinden uzaklastirmay1 hedeflemektedir. Ancak Triplet agindan farkli olarak
ayni smiftan ornekleri kayip fonksiyonunda yalnizca bir arada degerlendirme imkanina
sahip oldugundan dolay1 benzer smif Orneklerini daha dar bir kiime igerisine
yerlestirmektedir. Sekil 6.13 Siamese egitim sonuglar1 ve Sekil 6.14 Siamese test sonuglari
bunun acik bir 6rnegidir. Bu sekiller ayn1 zamanda verinin sayisal sonuglart disinda ayni

zamanda gorsel olarakta modelin basarisini ortaya koymaktadir.

Sekillerde elde edilen gorsellerdeki her bir nokta Siamese ve VGG-19 ag modelinin
sonucunda elde edilen iki boyutlu 6zniteliklerin gosterimidir. Egitim gorsellerindeki her bir
nokta egitim siirecinde elde edilen agirliklarmm kullanilmasi sonucunda 911 egitim
gorilintiisiiniin her birinin iki boyutlu yeni temsilini ifade etmektedir. Her bir periyot
(epoch) asamasinda verilerin nasil birbirinden ayristig1 goriilmektedir. Test gorsellerindeki
her bir nokta ise egitim siirecinde elde edilen agirliklarin kullanilmasi sonucunda 228 test
goriintiistiniin her birinin iki boyutlu yeni temsilini ifade etmektedir. Her bir periyot
(epoch) sonrasinda egitim siirecinde elde edilen agirliklar kullanilarak test verilerinde
farkli siniflar birbirinden basarili bir sekilde ayrismaktadir. Siamese ag modeli farkli sinif
verilerini ele alirken uzaklastirma yaparken, ayni siif verilerini ele alirken ise dar bir

kiimeye yerlestirerek benzerligi arttirmaktadir.

Triplet ag modelinde veriler birbirinden ayristirilirken aynmi destek vektdr makinelerinde
oldugu gibi marjin ile siniflar aras1 ayrim yapilmaktadir. Sekil 6.12°de bu durumu ifade
eden gorsel goriilmektedir. Bu gorselden de anlasilacagi iizere bir marjin vasitasiyla farkl
siniflar birbirinden ayrilmaktadir. Sekillerde elde edilen gorsellerdeki her bir nokta Triplet
ve VGG-19 ag modelinin sonucunda elde edilen iki boyutlu 6zniteliklerin gosterimidir.

Derin metrik 6grenmenin temel amaci, farkli siniflart miimkiin oldugu kadar birbirinden
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ayirmak ve ayni smif drnekleri arasinda benzerligi arttirmaktir. Bu yaklagimin dogru bir
sekilde analiz edilmesi igin gorseller bize daha iyi bir projeksiyon sunmaktadir. Destek
vektor makinelerindeki gibi bir ayrim yaklasimi derin metrik 6grenme yontemlerinden

Triplet ag modeliyle benzerlik gostermektedir.

Triplet ag modelinde Siamese ag modelinden farkli olarak benzer siniflar dar bir kiimeye
sikistirilmak yerine siniflar arasinda marjin esash bir ayrim hedeflenmektedir. Sekil 6.15
Triplet egitim sonuglar1 ve Sekil 6.16 Triplet test sonuglarinda bu durum agik bir sekilde
goriilmektedir. Triplet ag modelinde agin her bir egitim periyodunda (epoch) elde ettigi
agirliklar kullanilarak agin egitim siireci analiz edilmistir. Egitim gorsellerindeki her bir
nokta egitim siirecinde elde edilen agirliklarin kullanilmasi sonucunda 911 egitim
goriintiisiinlin her birinin iki boyutlu yeni temsilini ifade etmektedir. Test gorsellerindeki
her bir nokta ise egitim siirecinde elde edilen agirliklarin kullanilmasi sonucunda 228 test
goriintiisiiniin her birinin iki boyutlu yeni temsilini ifade etmektedir. Gorsel sonuglarla da
histopatolojik goriintiilerin derin metrik 6grenme modelleriyle basarili bir sekilde

siniflandirilabilecegi goriilmektedir.

X2

Sekil 6.12. Destek vektor makinesi marjin ayrimi
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Sekil 6.13. Siamese egitim sonuglari



82

Siamese Test Sonuglari (Adim Adim)
00
. -
-0.2 P SE - i :
* e . ..
. & L] * +
04 i SRt At 3 S
. O G s e
o e & -
o" 4,‘-- {1- ayd
-06 S, gt AHe, .t
. » A .
- +
st T, - cp
L T ;%*1:“: Tgy ®
nE + 44
. * * -
-1.0 * o s
+
0.8 07 06 05 04
(1)
-16 .
2
-4 - .
| "
=20 . " {'-
k]
-22
-24
26
-28
-30
04 02 00 02 04
(3)
2 %8
-
58 'ﬁo.
¥ ...‘
-3.0 : 1 ‘h
32 n?’
* ¥
-34 g,
b
-36 +
=38 K,
-40 wur
*os
42 - - - : -
04 06 08 10 12 14 16
(5)
. .
-15 i, &
.Q-".
-20 oy,
hEN
-
-25
-30
%
s
04 02 00 02 04 06 08 10
(7)

-16
-18

-2.0

-24
=26
-28

=30

-18

-2.8

=30

-125
-1.50
-1.75
-2.00
-2.25
-2.50
=275

-3.00

By
e te 3 ..'
- '. 0.:.'-_ H
S
+% 4
+++ +. " =
w L
e 5
+ ‘j. t‘41+
+ ¥ +
+ ol
+
16 -14 = -1.0 08  -06
(2)
..

06 -04 -02 00 02 04 06
(4)
.r-
"
C?.'
M‘.a
.
-ﬁ.‘

(6)
.
-
"‘\,\
-
*ﬁ
04 02 00 02 04 06 08

(8)

Sekil 6.14. Siamese test sonuglari
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Triplet Egitim Sonuglari (Adim Adim)
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Sekil 6.15. Triplet egitim sonuglari
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Triplet Test Sonuglari (Adim Adim)
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Sekil 6.16. Triplet test sonuglari

Sekil 6.17°de Siamese+VGG19 ag modelinin her bir periyot (epoch) siireci sonucunda

olusan kayip degerinin ortalama sonuglar1 goriilmektedir. Ag modelinde dnceden egitilmis
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agirliklar kullanildigindan yakinsamanin hizl bir sekilde gergeklestigi agiktir. Agin egitim
stirecini grafik iizerinden analiz ettigimizde 20. periyot (epoch) ile beraber agin belirli bir
ogrenme sagladig1r sonucuna varmaktayiz. Sonrasinda agin egitim siirecinde parametre

tyilestirmeleri sonucunda minimum degisiklikler olmaktadir.

Siamese Egitim Kayip Performansi

0.200 1
0.175 1
0.150 -

o O
(S T
o N
o um

Kayip degeri

0.075 1
0.050 1

0.025 -

0.000 o = ol

Periyot

Sekil 6.17. Siamese egitim kayip performansi

Cizelge 6.6’da Siamese ag modeli i¢in farkli ag modelleri sonuglar1 goriillmektedir. VGG-
19 ag modeli derin metrik 6grenme ile histopatolojik verileri siniflandirmada 6zgiin veri
kiimesinde olduk¢a basarili sonuclar elde etmistir. Onerilen ag modelinde 6nceden
egitilmis agirliklar s6z konusu olmadigindan rasgele agirlik degerleriyle ag egitim siirecine
baglamistir. Sonuglara analiz ettigimizde VGG-19 ag modeli ile %95,39 gibi yiiksek bir
basar1 orani elde edilmistir. Dikkat ¢ekici bir diger husus olarak hem VGG-19 hem de
MobileNet50 ag modellerinde 6nceden farkli bir veri kiimesi lizerinde egitilmis agirliklar
ile daha basarili sonuglar elde edildigi sonucuna varilmistir. Transfer 6grenmenin giicii

burada acik bir sekilde goriilmektedir.
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Cizelge 6.6. Siamese sonuglar1

Siamese Ag Modeli Sonuglari
Onceden egitilmis agirliklar: Onceden egitilmis agirliklarla
kullanmadan egitime baslama egitime baslama
Periyot - Periyot -
(Epoch) Dogruluk (Epoch) Dogruluk
Onerilen
Model 130 81,03 - -
VGG-19 39 87,82 21 95,39
MobileNet50 | 18 82,78 26 85,41

Sekil 6.18’de Triplet+VGG19 ag modelinin her bir periyot (epoch) siireci sonucunda
olusan kayip degerinin ortalama sonuglar1 goriilmektedir. Triplet ag modelinde, Siamese
ag modeline gore ag performansinin maksimum seviyeye erisiminin daha kisa siirede
gerceklestigi goriilmektedir. Agin egitim siirecini grafik iizerinden analiz ettigimizde 6.
periyot (epoch) ile beraber agin belirli bir 6grenme sagladigi sonucuna varmaktayiz.
Sonrasinda agin egitim siirecinde parametre iyilestirmeleri sonucunda minimum

degisiklikler olmaktadir.

Cizelge 6.7’yi analiz ettigimizde Onerilen modelin Siamese ag modeline gore %91,22 ile
¢ok daha basarili bir sonug elde ettigini gérmekteyiz. Ilging bir sonuc olarak ResNet50 ag
modelinde baslangicta onceden egitilmis olan agirliklarla ag egitime basladiginda daha
kot sonuglar elde ettigini géormekteyiz. Basar1 oran1 %94,29°dan %89,91°e diigmiistiir. Bu
durum Resnet50 ag modelinin 6grendigi agirliklarin 6zgiin ag modelinde 6grenilen
agirliklara etkisi olmayip hata negatif olarak etkiledigini gérmekteyiz. VGG-19 ag
modelinde de agin onceden egitilmis agirlikla ya da rasgele olusturulmus agirliklara
baslamasi arasinda siniflandirma performansi agisindan ¢ok az bir fark oldugu sonucuna
varimistir. Bu durum gostermektedir ki Triplet ag1 marjin uzakligi ayrimiyla ¢ok iyi bir
egitim gerceklestirmektedir. Sonug itibariyle en yliksek basarinin yine Siamese ag
modelinde oldugu gibi VGG-19 ag modeliyle elde edildigi sonucuna varilmistir. %96,92
gibi yiiksek bir basari orani elde edilmistir.
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Cizelge 6.7. Triplet sonuglar1

Triplet Ag Modeli Sonuglar

Onceden egitilmis agirliklar: Onceden egitilmis agirhiklarla
kullanmadan egitime baslama egitime baslama
Periyot Dogruluk Periyot Dogruluk
Onerilen
Model 121 91,22 - -
VGG-19 10 96,05 6 96,92
ResNet50 54 94,29 99 89,91
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Cizelge 6.7°de Triplet ag modeli i¢in farkli ag modelleri sonuglart goriilmektedir. VGG-19

ag modeli derin metrik 6grenme ile histopatolojik verileri siniflandirmada oldukg¢a basarili

sonuclar elde etmistir.
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7. HISTOPATOLOJIK GORUNTULERDE CEKIRDEK TESPITI VE
SINIFLANDIRMA

Mevcut histopatolojik veri kiimesinde literatiirde de karsilasilan bir diger problem
cekirdeklerin siniflandirilmasidir [165,166]. Bu sebeple mevcut veri kiimesinde oncelikli
olarak g¢ekirdeklerin kiimeleme ile tespiti 6onemlidir. Burada amag¢ cekirdek tespitinin tek
basina yapilmasiyla histopatolojik goriintiiler iizerinde derin metrik 6grenme ile daha

yiiksek basarimlar elde etmeye odaklanmaktir.

Cekirdekler mavi renge sahip oldugu i¢in bu verilerin kiimelenmesinde mavi rengine
odaklanilmaktadir. Bu sebeple ¢ekirdekleri tespit etmek icin bir kiimeleme algoritmasi olan
k-ortalamalar algoritmasindan yararlanilmistir. k-ortalamalar algoritmast maksimum
benzerlik ilkesiyle benzer noktalar1 Oklid uzakhigini kullanarak ayni kiime merkezi
icerisine almay1 hedeflemektedir. Histopatolojik goriintide 3 farkli temel bilesen
oldugundan dolay1 amag 3 farkli bileseni birbirinden ayirmaktir. Patolojik goriintiilerdeki
mavi kisimlar hematoxylin ile boyanan c¢ekirdeklerdir. Pembe kisimlar ise Eosin ile

boyanan pembe kisimlardir. Bir diger boliim ise beyaz renk kanalidir.

Girdi: veri kiimesi X = [x;, X5, ... ,xy] € R¥*N

1) Goriintliyii oku: veri = X
2) RGB renk uzayindan L*a*b renk uzayina gecis islemi yap.
3) k-ortalamalar1 kullanarak a*b* renklerini siniflandir.
yerel minimumdan kaginmak i¢in birkag kez k-ortalamalari tekrarla.
4) k-ortalamalar kiimeleme sonuglarindan yararlanarak goriintiideki her bir pikseli
etiketle.
5) Olusturulan etiketlerle goriintiiyii renklendir.
6) Sadece ¢cekirdege odaklanarak ¢ekirdek boliitleme islemini gerceklestir.
7) 1lk adima dén ve tiim goriintiiler i¢in bu adimlar tekrarla

Sekil 7.1. Cekirdek boliitleme adimlari

Sekil 7.1°de histopatojik goriintiide ki her bir goriintii icin boliitleme islemi adimlar
goriilmektedir. Boliitleme islemi her bir goriintii i¢in 1 kez yapilmaktadir ve bu durum tiim
goriintiiler i¢in ayr1 ayr1 yapilmaktadir. Tezin bu boliimiinde ise sadece mavi renkli
cekirdekler tespit edilmektedir. Diger boliimler tespit edilmesine karsin bu calismada

kullanilmamaktadir.
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k-ortalamalar algoritmasi ile histopatolojik bir goriintiide, 3 farkli dokuyu birbirinden ayirt
etmek miimkiindiir. Bu bilesenler mavi renkli ¢ekirdek ile pembe renkli protein amino
gruplar1 ve beyaz renkli kanal bilesenleridir. Cekirdek boliitleme islemi Sekil 7.1°de
detayl bir sekilde adim adim ifade edilmektedir. Sekil 7.2°de histopatolojik goriintiiniin 3
farkl1 bileseninin ne kadar basarili bir sekilde tespitinin yapildig: ortadadir. Sekil 7.2 (a)’da
ozgiin veri kiimesindeki Histopatolojik goriintiilerden birisi goriilmektedir. Bu goriintiiden
elde edilen . Sekil 7.2 (b) beyaz kanallari, Sekil 7.2 (c) protein amino gruplarini, Sekil 7.2
(d) ise hiicre ¢ekirdeklerini temsil etmektedir. Her bir goriintiiden bu sekilde 3 farkli

goriintii elde edilerek siyah beyaz ikili goriintiilere dontistlirilmustiir.

Sekil 7.1°de islem adimlar1 verilen boliitleme iletespit edilen ¢ekirdeklerin daha sonra ikili
bir goriintiiye doniistiiriilme islemi yapilmaktadir. Bunun igin ilk basta mavi renkli
cekirdekler bir kiime elemani olarak tespit edilmistir (Sekil 7.3.(b)). Daha sonra elde edilen
mavi renkli goriintii gri seviyeli bir goriintiiye donistiiriilmiistiir. Son adimda ise gri
seviyeli goriintli siyah beyaz ikili goriintiiye doniistiiriilmiis ve derin metrik 6grenme ag

modeli i¢in hazir hale getirilmistir.

Elde edilen cekirdek goriintiileri daha sonrasinda simiflandirma yapilmasi amaciyla derin
metrik 0grenme agina gonderilmektedir. 6. Boliimde elde edilen sonuglar neticesinde
VGG-19 ag modeli ile Siamese ve Triplet ag modellerinin birlesimiyle ¢ok daha basarili
sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Bu sebeple Sekil 7.10°daki Siamese ag modeli ile Sekil
7.11’deki Triplet ag modeli ile c¢ekirdek goriintiileri derin metrik 6grenme ile

siiflandirilmastir.

Cekirdek boliitleme sonrasi yapilan siniflandirma sonuglar1 Cizelge 7.1°de goriilmektedir.
Sonuglart degerlendirdigimizde cekirdek bdliitleme sonrasinda derin metrik 6grenme
simiflandirmasimin  tiim goriintiiniin aga sunulmasiyla karsilastirildiginda daha koti
siniflandirma sonucu elde ettigini gormekteyiz. Onceden egitilmis agirlik degerleriyle agin
egitimini baslattigimizda Siamese aginin 181 periyot (epoch) sonrasinda %86,623
siniflandirma basarisi elde ettigi, Triplet ag modelinin ise 132 periyot (epoch) sonrasinda
%89,912 smiflandirma basaris1 elde ettigini gdrmekteyiz. Sonug¢ olarak Triplet ag
modelinin, Siamese ag modeline kiyasla daha i1yi bir smiflandirma islemi yaptigini

gormekteyiz.



Cizelge 7.1. Cekirdek smiflandirma sonuglari

Periyot Dogruluk (%)
Siamese — VGG19 | 181 86,623
Triplet - VGG19 132 89,912
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8. SONUC VE DEGERLENDiRMELER

Son yillarda, uzaklik bilgisine dayali olan derin metrik 6grenme, arastirmacilar i¢in 6nemli
bir calisma alani olmaktadir. Halen, bu konudaki akademik caligmalar literatiire ¢ok
onemli katkilar saglamaktadir. Derin metrik 6grenmenin amaci, 6rnekleri kullanirken iki
veya daha fazla nesnenin benzerligini veya farkliligin1 hesaplayan bir benzerlik metrigi
ogrenmektir. Yiiz tanima, yliz dogrulama, kisinin yeniden tanimlanmasi, 3B sekil alma,
anlamsal metinsel benzerlik, konusmaci dogrulamasi gibi goriintli, video, metin ve ses

gorevlerinde benzerlik {izerine yapilmis olan 6nemli ¢alismalar bulunmaktadir.

Derin metrik 6grenmede literatiirdeki son ¢alismalarin ¢ogunda Siamese ve Triplet aglari
esin kaynagi olmustur. Bu ag yapilari, literatiirde siklikla karsilagtirma amaciyla kullanilan
veri kiimeleri ve 0zellikle bilgi edinim problemlerinde yiiksek etkinliklerini kanitlamistir.
Bu ¢alismalar, bilgilendirici giris verisi 6rnekleri, ag modelinin yapisi ve kayip fonksiyonu

olmak tizere ii¢ ana boliimden olusur.

Ornekleme stratejisi DML ydntemlerinin basarisinda en temel faktorlerdendir. Verilere
bagli oOrnekleme stratejisi baslangicta iyl ayarlanmamigsa, Ornekler iyi bir sekilde
belirlenmemisse, belli bagli baz1 problemler i¢in istenen sonuclar elde edilemeyebilir. Ek
olarak, zayif 6rnekleme stratejisi yakinsama yavaglamasina neden olabilir. Ayn1 zamanda
iyi belirlenmemis giris verisi ornekleri agin egitim siirecinde yerel en iyiye (optimal)
takilma riski tagimaktadir. Hem yavas yakinsama hem de daha 6nemlisi en iyi (optimal)
¢Ozlimii bulamama bir algoritmanin performansinda en énemli kriterlerdendir. Bu sebeple

ornekleme stratejisinin agin egitim siirecindeki etkisinin 6nemi anlasilmaktadir.

Ornekleme stratejisindeki sorunlar1 ¢dzmek icin, sert veya yari sert negatif madencilik
stratejisi, bilgilendirici girdi 6rnekleri elde etmek i¢in 6nemli katkilar saglamaktadir. Ayni
zamanda ayn1 sif ornekleri arasindaki iliskiyi maksimum seviyeye ¢ikarmak i¢in benzer
ornekler arasinda pozitif madencilik ile Oneriler sunmak da miimkiindiir. Bu tiir
yaklagimlar ile bir aga sunulacak daha degerli girdi 6rneklerini tespit etmek i¢in drnekler

arasindaki uzakligi bir marjin degeri ile tespit etmek basit ve etkili bir ¢oziimdiir.

Bu tez calismasinda 6rnekleme stratejisine gerek duyulmadan ¢ok basarili sonuglar elde
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edilmistir. Bagsarimin arttirilmasi i¢in bu strateji zorunlu olmamasina karsin baz1 verilerde
bunu gerceklestirmek miimkiin olmayabilir. Bu noktada 6nemli olan metrik 6grenme
yaklagiminin en 6nemli hedefi olan veriye 6zgii ¢oziimler sunulmasidir. Bu noktada tez
calisgmasinda elde edilen sonucglardan ozellikle rekabet¢i ag modellerinin derin metrik

ogrenmeye entegre edilmesiyle problemin basarisina dnemli katkilar sundugu agiktir.

Derin metrik 6grenmede kullanilan katmanlar, parametreler, paylasilan agirliklar ve ag
modeli, optimize edilmesi gereken onemli bilesenlerdir. Bu 6grenme modelinde, ortak
agirliklarin benzerlik iliskisinin elde edilmesinde 6nemli bir rolii bulunmaktadir. Paylasilan
agirliklar yalnizca sinif ici ve siniflar arasi iliskileri diizenleme goérevini yerine getirmekle
kalmaz, ayn1 zamanda bir ag1 egitirken daha verimli bellek kullanimi1 ve daha az zaman

harcamayi saglar.

Yapilan deneysel ¢aligmalarda da goriildiigli iizere transfer d6grenmenin ag modelinin
performansinda pozitif etkileri oldugu goriilmiistiir. Transfer 6grenme ile Onerilen derin
modellerin kullanilmasi agin en iyi (optimal) ¢oziimii elde etmesine katki sunmaktadir.
Ancak daha da 6nemlisi bagka bir veri kiimesi iizerinde elde edilmis olan agirliklarla agin
performansina verilen maksimum faydalar goriilmiistiir. Yapilan deneylerde de agin
baslangi¢ agirliklart dagilimimin ag performansi iizerinde etki diizeyi oldukca yiiksektir.
Transfer Ogrenme kullanilarak yapilan deneylerde daha Onceden belirlenmis olan
agirliklarla agin en iyi ¢oziime olan yakinsamasinin ¢ok daha hizli oldugu sonucuna

varilmistir.

Derin metrik 6grenmede bir diger temel boliim, agin performansini 6nemli Olgiide
belirleyen kayip fonksiyonudur. Ilgili literatiirde yapilmis son calismalarda, verinin
doniistiiriilmiis uzaydaki yeni temsilinde daha yiiksek ayirt edici 6zellikler elde etmek icin

verilere bagli olarak bir uzaklik metrigi elde etmek amaglanmaktadir.

Yapilan calismalar1 inceledigimizde agin performansinda bu ii¢ hususun bir arada olmasi
gerektigi ve her birinin analizinin 6nemli oldugu yapilan deneysel calismalarda da
goriilmiistiir. Bu sebeple bu alanda yapilacak calismalarda 6grenme siireci icin olaya

biitlinsellikle yaklagsmanin 6nemi ortaya ¢ikmustir.

Derin metrik 6grenme basarisint smif sayisinin ¢ok; ancak her bir smiftan az sayida
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ornegin oldugu (kisiyi yeniden tanimlama gorevleri gibi) veri kiimelerinde kanitlamistir.
Yapilan deneylerde de goriildiigli lizere Ornek sayisinin az oldugu histopatoloji veri
kiimesinde de c¢ok yliksek bir basarim yiizdesi elde edilmistir. Buradan da goriilecegi iizere
derin metrik O6grenme uygulama alani genis olup, smniflandirma ve kiimeleme

problemlerine 6nemli katkilar sunmaktadir.

Deneysel ¢alismalarda kullanilan veri kiimesi az sayida 6rnek igermektedir. 360 hasarli ve
779 saglikli ornekten olusan patolojik veri kiimesi ayni zamanda dengesiz bir dagilima
sahiptir. Derin metrik 6grenmede aga sunulacak olan girig goriintiileri ikili ya da iicli bir
sekilde sunuldugu icin dogal yapisi geregi bir veri arttirma yaklasimina sahiptir. Boylece
az ornege sahip olunmasima karsin, verinin dogal bir artisindan s6z etmek miimkiindiir.
Verinin siniflara dengesiz dagilimi1 da 6grenme siireci i¢in bir diger problem olup yine ag
yapisinin dogalligr ile siniflar arasinda denge kurmak miimkiindiir. Bu sekilde bir
yaklagimla tez calismasinda elde edilen kazanimla DML’in bu tiir problemlerin {istesinden

kolay bir sekilde gelecegi kanitlanmis ve literatiire katki sunulmustur.

Sonug olarak yapilan deneysel ¢alismalardan da goriilecegi lizere derin metrik 6§renmenin
histopatolojik veri kiimesinin problemlerine uygun bir ¢6ziim oldugu goriilmiistiir. Elde
edilen yiiksek basar1 ylizdesi de bu durumun bir kanitidir. Literatiire sunulan bu katki ile bu
alanda da DML yaklasimlarinin basarili bir sekilde kullanilabilecegi goriilmiistiir. Yapilan
literatiir ¢alismalarina bakildiginda da, derin metrik 6grenme alaninda oldukg¢a degerli
caligmalar bulundugu ve bu alanda ¢alisan arastirmacilarin sayisinin giin gegtikge arttigini

gormekteyiz.

Gelecek calisma planlarinda Siamese ve Triplet yaklasiminin pozitif noktalarma
odaklanilacaktir. Tespitler sonucu sayisal olarak elde edilen ve gorsellerle de desteklenen
Siamese ag modelinde bulunan ayni siniflar arasindaki uzakligi minimize eden yaklagim
ile Triplet ag§ modelinde bulunan farkli siniflar arasindaki uzaklig1 maksimize eden marjin
tabanli yaklasimin bir arada degerlendirilerek daha basarili bir benzerlik yaklasimi

sunulmasi hedeflenmektedir.
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