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ÖZET 

 

Metrik öğrenme, örnekler arasındaki benzerliği ölçmek için bir benzerlik metriğinden 
yararlanır. Genellikle doğrusal bir izdüşüm kullanan metrik öğrenme yöntemleri, doğrusal 
olmayan özellikleri gösteren gerçek dünyadaki problemleri çözmede sınırlıdır. Doğrusal 
olmayan veriler için metrik öğrenmede çekirdek yaklaşımları kullanılır. Son yıllarda 
popülerliği artan derin metrik öğrenme konusunda dikkat çeken çalışmalar bulunmaktadır. 
Derin metrik öğrenme (DML) sahip olduğu aktivasyon fonksiyonları ile doğrusal olmayan 
veriler için de en uygun çözümü elde etmekte oldukça başarılıdır. Bu tez çalışmasında 
derin metrik öğrenmenin literatürdeki konumu, önemi ve katkıları hakkında detaylıca bilgi 
verilmiştir. DML benzer sınıf örnekleri arasındaki uzaklığı azaltmaya çalışırken, farklı 
sınıf örnekleri arasındaki uzaklığı ise arttırmaya çalışmaktadır. Derin metrik öğrenmede 
bunu gerçekleştirmek için, örnekleme stratejisi, ağ mimarisi ve kayıp fonksiyonu ağın 
başarısında temel faktörlerdir. Genel itibariyle literatürü incelediğimizde çalışmaların 
birçoğunun Siamese ve Triplet ağlarından esinlendiği görülmüştür. Bu tez çalışmasında 
metrik öğrenme bakış açısıyla üç farklı uygulama geliştirilmiştir. Öncelikle geleneksel 
metrik öğrenme yaklaşımı kullanılarak Parkinson çoklu ses veri kümesi üzerinde deneyler 
yapılmıştır. Bu deneylerde sınıflandırma başarımını arttırmak için en uygun 𝑊 ağırlık 
matrisi genetik algoritma kullanılarak elde edilmiştir. Daha sonra histopatholojik veri 
kümesinde derin metrik öğrenme modelleri kullanılarak çalışmalar yapılmıştır. Son olarak 
ise, histopatolojik veri kümesi üzerinde bölütleme yaklaşımı ile hücre çekirdekler tespit 
edilmiştir. Tespit edilen hücre çekirdek görüntülerinin derin metrik öğrenme yaklaşımıyla 
sınıflandırma işlemi gerçekleştirilmiştir. Elde edilen sonuçlar ile derin metrik öğrenmenin 
genellikle örnek sayısı sınırlı olan histopatolojik veriler için başarıyla uygulanabileceği 
görülmüştür. 
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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. GİRİŞ 

 

Bu bölümde tezde ele alınan mevcut problem hakkında bilgi verilmiş, tezin amacı, 

kapsamı, literatüre katkısı, önemi ve yapısı hakkında her bir bölüm hakkında 

değerlendirmelerde bulunularak tezin katkılarının özet şekilde verilmesi hedeflenmiştir.  

 

Günümüzde bilgisayar teknolojisinin gelişmesiyle insan hayatını kolaylaştırma ve 

teknoloji çağına ayak uydurma amacıyla problemlerin her biri olabilirliklerine bağlı olarak 

bilgisayar ortamına aktarılmaktadır. İnsanın öğrenme kabiliyeti gibi bilgisayarlara da 

nesneleri öğretme kabiliyeti kazandırma makine öğrenmesi kavramını ortaya çıkarmıştır 

[1]. Bugün, hayatımızı daha kolay hale getirmek için birçok alanda makine öğrenmesinden 

faydalanabiliriz. Makine öğrenmesi yüz tanımada, sağlık verilerinde, saldırı tespit 

sistemlerinde, konuşma tanımada, ses tanımada, metin madenciliğinde, örüntü tanımada 

vb. amaçlarla farklı disiplinlerde çözümler sunmaktadır. Makine öğrenmede bu tür 

problemler amacına yönelik olarak sınıflandırma, kümeleme gibi yaklaşımlarla çözümler 

sunmaktadır. Gerçek dünya problemlerinde veri boyutunun artması ve problemlerinde 

farklılaşmasıyla birlikte makine öğrenmesi teknikleriyle en iyi çözümü elde etmek başlı 

başına bir problemdir [2].  

 

Makine öğrenme algoritmaları ile mevcut verilere dayanan çok başarılı sınıflandırma 

modelleri üretebilir. Önerilen modelin hem verilerin eğitim sürecinde hem de eğitime 

katılmayan veriler üzerinde başarılı sonuçlar vermesi hedeflenmektedir. Bununla birlikte, 

önerilen modelin herhangi bir problemde istenen sonucu üretmesini beklemek her zaman 

mümkün olmayabilir, çünkü her verinin çözülmesi gereken kendi temel problemleri vardır. 

Örneğin, bir yüz tanıma problemiyle uğraşırken, her biri verinin sınıflandırılmasında çeşitli 

sorunlara neden olan poz farklılıkları, aydınlatma farklılıkları, ölçeklendirme, arka plan ve 

ifade gibi faktörlerle uğraşabilirsiniz. Bu nedenle, bu faktörlerin her birinin üstesinden 

gelmek için; yani verilerin doğru bir şekilde sınıflandırılması için verilerin ayırt edici 

özellikleri maksimum seviyeye çıkarılmalıdır. 

 

k en yakın komşu, destek vektör makineleri ve naive bayes sınıflandırıcıları makine 

öğrenme uygulamalarında birer sınıflandırıcı olarak kullanılmaktadır. Bu algoritmalar 

belirli bir sınıflandırma performansına sahip olsa da verilerin daha iyi bir şekilde temsil 



2 

edilmesi mümkündür. Bu algoritmalar orijinal bir veri kümesini yeni bir dönüşüm uzayına 

taşımazlar. Doğrudan veri üzerinden sınıflandırma yaparlar. Ancak, bir veri kümesindeki 

her öz niteliğin etkisi sınıflandırma açısından eşit değildir. Bu nedenle, sınıflandırma 

öncesi öz niteliklerin ağırlıklandırılması daha anlamlı sonuçların üretilmesini sağlar. Ham 

veriler bulunduğu uzaydan yeni bir temsili uzaya da taşınabilirler. Bunu gerçekleştirmek 

için Temel Bileşen Analizi ve Doğrusal Ayrıştırma Analizi gibi veri dönüştürme 

algoritmalarından yararlanılmaktadır. Bu algoritmaları kullanılarak verinin dönüştürülmüş 

uzaydaki temsili üzerinden sınıflandırma işlemini gerçekleştirmekle daha sağlıklı 

sonuçların elde edilmesi beklenir.  

 

Metrik öğrenme, nesneler arasında benzerlik veya benzersizlik oluşturmayı amaçlayan 

doğrudan bir metriğe dayanan bir yaklaşımdır. Metrik öğrenme, benzer nesneler arasındaki 

mesafeyi azaltmayı amaçlarken, farklı nesneler arasındaki mesafeyi de arttırmayı amaçlar. 

Basit ama veri sınıflandırmada etkili olup nesneler arası uzaklık bilgisini hesaplayan k-en 

yakın komşular gibi yaklaşımlar ve verilerin yeni bir gösterime dönüştürüldüğü benzerlik 

tabanlı yaklaşımlar bulunmaktadır.  

 

Metrik öğrenme yaklaşımları mesafe bilgisiyle dönüşüm alanına taşınırken, yöntem temel 

olarak bir 𝑊 projeksiyon matrisine dayanır. Mevcut çalışmalar genel olarak Mahalanobis 

uzaklık metriği ile doğrudan ilişkilidir [3-5]. Mahalanobis mesafesi Öklid mesafesine 

dönüştürüldüğünde, metrik öğrenme yaklaşımı, kovaryans matrisinin ayrışmasına ve bu 

işlemleri yaparken simetrik pozitif tanımlı matrislerin kullanımına dayanarak sunulur. 

 

Veri hacmi gün geçtikçe artmakta ve bu da daha doğru sınıflandırma için önemli avantajlar 

sağlamaktadır. Ancak, bu durum aynı zamanda çok sayıda verinin işlenmesi ve yüksek 

hesaplama gücünü ortaya çıkarmaktadır. Günümüzde çok fazla hesaplama gereksinimi 

nedeniyle işlemlerin parçalar halinde ve birlikte yapılması önemli hesaplama avantajları 

sağlayacaktır. Bu nedenle, paralel hesaplamanın gücü sayesinde makine öğreniminde daha 

hızlı ve başarılı çözümler elde etmek mümkündür. Çok katmanlı yapı ile derin öğrenme, 

son yıllarda GPU teknolojisinin gelişmesiyle birlikte bilgisayar bilimlerinde zamanımızın 

en popüler konularından biri haline gelmiştir [6]. 

 

Verilerin ham veriler üzerinden yeni bir temsilini sağlayan derin öğrenme, verilerin yeni 

temsili uzaya dönüştürülmesi sırasında, hedefinde daha yüksek soyutlama seviyeleri elde 
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etmek olduğu ayırt edici öz niteliklerin otomatik olarak çıkarılmasını sağlamaktadır [7]. 

Derin öğrenme kendi başına kompakt bir yapı sunar ve mimarisinde sınıflandırmayı da 

bünyesinde bulundurmaktadır. Ayrıca, aktivasyon fonksiyonlarının gücü ile gerçek 

dünyadaki problemleri tespit etmemiz için bize daha gerçekçi yaklaşımlar sağlayabilecek 

doğrusal olmayan bir yapıya sahiptir. 

 

Son yıllarda derin öğrenmenin metrik öğrenmeyle kesişimiyle derin metrik öğrenme 

kavramı ortaya çıkmıştır [8, 9]. Derin metrik öğrenme örneklerin benzerliği noktasına 

odaklanmaktadır. Öğrenilecek olan derin metrik benzer ya da aynı sınıftan olan nesneleri 

birbirine yaklaştırmaya odaklanırken, benzemeyen ya da farklı sınıftan olan nesneleri ise 

birbirinden uzaklaştırmayı amaç edinmektedir. DML günümüzde çok farklı alanlarda 

problemlere uygulanmış ve oldukça başarılı sonuçlar elde edilmiştir. 

 

Literatürde derin metrik öğrenme yaklaşımlarını incelediğimizde genel olarak Siamese 

[10] ve Triplet [11] ağlarından esinlenildiği görülmektedir. Bu ağ modellerinde veriler ağa 

ikili ya da üçlü örnekler halinde sunulurlar. Ağa sunulan örnekler aynı mimarideki 

ağırlıkları paylaşımlı bir şekilde kullanırlar. Kullanılan bu paylaşımlı ağlarda verinin daha 

yüksek bir temsilini elde etmek için bir metrik öğrenmeye odaklanılmaktadır. Öğrenilecek 

olan metrikte ağa sunulacak olan örneklerin benzerliğine odaklanmaktadır. 

 

Derin metrik öğrenme (DML) yüz doğrulama, tanıma, kişinin yeniden tanımlanması ve 3D 

şekil elde etme problemlerine başarıyla uygulanmaktadır. Bu görevler çok sayıda 

kategoriden ve her bir kategoride mevcut olan sınırlı eğitim örneklerinden oluşur. 

Herhangi bir kategori için yetersiz sayıda örnek, başarılı bir eğitim sürecini zorlaştırabilir. 

Ancak DML bu tür problemleri çözmede oldukça başarılıdır. DML yüksek ayrım gücüyle 

bu tür problemlerde başarıyla uygulansa da bu bir sınırlama değildir. 

 

Bu tez çalışmasında DML yaklaşımlarının histopatolojik veriler üzerinde de başarıyla 

uygulanabileceğine odaklanılmıştır. Bu amaçla bu tez çalışmasında özgün bir patolojik veri 

kümesinde DML yaklaşımları ile sınıflandırma konusuna odaklanılmıştır. Tez 

çalışmasında kullanılan veri kümesi dengeli bir veri kümesi değildir. 2 sınıflı bir probleme 

sahip olunan veri kümesinde verinin 2/3’ü bir sınıftayken, 1/3’ü diğer sınıfın örneklerini 

barındırmaktadır. Veri kümesinin bir diğer problemi verilerin örnek sayısının az olmasıdır. 

Ancak DML yapısı gereğince bu tür problemleri aşmak mümkündür. Öncelikle veri 
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dengelemesi için aynı anda ağa sunulacak örnek ikili ya da üçlüleri ile herhangi bir veri 

arttırma tekniğine ihtiyaç duyulmadan veri artışı yapmak mümkündür. Uygulanacak örnek 

seçimiyle hem eğitim veri kümesi dengelenebilir hem de ağa sunulacak örnek sayısı 

arttırılabilir. Bu da DML’in histopatolojik veri problemlerine uygunluğunu da ortaya 

koymaktadır. Böylece tez çalışmasında DML problemleri farklı bir alana uygulanmış ve bu 

alana özgü çözüm geliştirilerek literatüre katkı sağlanmıştır. 

 

Bu tez çalışması kapsamında yapılan incelemeler ve gerçekleştirilen deneysel çalışmalar 

sonucunda literatüre sunulan katkılar maddeler halinde aşağıda verilmiştir; 

 Literatürde metrik öğrenme, Mahalanobis uzaklık metriğinin Öklid uzaklık cinsinden 

ifade edilmesine dayanmaktadır. Literatürdeki metrik öğrenme kavramının 𝑊 

dönüşüm matrisiyle doğrudan ilgili olduğu ve tez çalışmasında bu durum net bir 

şekilde ifade edilmiştir. Bu yaklaşım yapılan deneysel uygulamalarla desteklenmiş 

ve en uygun 𝑊 matrisiyle çok başarılı sonuçlar elde edilmiştir. 

 Literatürde bir boşluk olarak görülen kapsamlı bir derin metrik öğrenme incemelesi 

yapılmış, bunun sonucunda derin metrik öğrenme modellerinin avantajları, 

dezavantajları, problemi ele alma şekilleri, yaklaşımsal farklılıkları detaylıca 

verilmiştir. Aynı zamanda farklı alanlarda uygulama sonuçları karşılaştırmalı olarak 

detaylı bir şekilde verilmiştir. 

 Deneysel çalışmalarda transfer öğrenmenin neden önemli olduğu deneysel olarak 

ispat edilmiş ve yapılan deneyler ile başarılı sonuçlar edilmiştir. 

 Metrik öğrenmede genetik algoritma yaklaşımı kullanılarak en uygun 𝑊 matrisiyle 

başarılı bir sınıflandırma işlemi yapılmıştır. 

 Derin metrik öğrenme histopatolojik veri kümesi üzerinde uygulanmış ve başarılı 

sonuçlar elde edilmiştir. Ayrıca derin metrik öğrenme ile bir model önerisi 

sunulmuştur. 

 Histopatoljik veriler üzerinde öncelikle çekirdek bölütleme işlemi yapılmış, daha 

sonrasında derin metrik öğrenme uygulaması yapılarak bu alanda da uygulama 

geliştirilmiştir. 

 

Bu tez çalışmasının her bir bölümünde yapılanlara aşağıda maddeler halinde yer 

verilmektedir: 
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İkinci bölümde metrik öğrenme ile neyin kastedildiği ve metrik öğrenmenin literatürde 

yerine odaklanılmıştır. Bu bölümde metrik öğrenmenin matematiksel alt yapısı ve ait 

olması gereken özellikleri sıralanmıştır. Genel metrik öğrenme yaklaşımda hedeflenenin en 

iyi 𝑊 dönüşüm matrisini elde etmek olduğu ve bu sebeple bu tez çalışmasında yapılan 

uygulamalarda da en uygun 𝑊 ağırlıkları tespit edilmeye çalışılmıştır. 

 

Üçüncü bölümde derin öğrenme konusunda bazı temel bilgiler verilmiştir. Daha sonra bu 

tez çalışmasında kullanılan veri kümesi görüntüler içerdiği için derin öğrenmede bulunan 

evrişimli sinir ağlarından temel olarak bahsedilmiştir. Son olarak transfer öğrenmenin 

derin sinir ağlarına olan pozitif etkisinden hareketle; transfer öğrenmede görüntü verileri 

için sıklıkla başvurulan bazı derin öğrenme modelleri hakkında bilgiler verilmiştir. 

 

Dördüncü bölümde tezin temel konusu olan derin metrik öğrenmenin literatürdeki yeri ve 

katkılarına detaylıca yer verilmiştir. Derin metrik öğrenme üç temel yapıdan oluşmaktadır. 

Derin metrik öğrenmenin temel problemleri ağ modeli, DML kayıp fonksiyonları ve ağa 

sunulacak örneklerin seçiminden oluşmaktadır. Her bir problem detaylıca ele alınmış olup 

veriye bağımlılığın ve veriye özgü çözümlerin üzerinde durulmuştur. 

 

Beşinci bölümde metrik öğrenme yaklaşımından esinlenilerek bir uygulama 

gerçekleştirilmiştir. Literatürde genetik algoritma optimizasyon amacıyla kullanılırken 

yapılan bu çalışmada özgün bir yaklaşım sunularak genetik algoritma ile en uygun 𝑊 

dönüşüm ağırlıkları tespit edilerek sınıflandırma başarısının arttırılması hedeflenmiştir. 

 

Altıncı bölümde derin metrik öğrenmede sınıflandırma amacıyla kullanılacak olan 

histopatolojik veri kümesi tanıtılmış ve bu veri kümesinin ne gibi problemleri olduğu 

hususuna odaklanılarak veriye özgü çözüme odaklanılmıştır. Bu sebeple özgün veri kümesi 

üzerinde DML algoritmaları uygulanmış ve bu ağ modelleri ile veri kümesi üzerinde 

oldukça yüksek sonuçlar elde edilmiştir. Literatürde DML benzerlik yaklaşımıyla özellikle 

bilgi edinim görevleri için kullanılırken; bu tez çalışmasında ise DML’in aynı zamanda bir 

sınıflandırma yaklaşımı olarak da kullanılabileceği ve bu amaçla DML’in kullanılmadığı 

bir alan olan histopatolojik görüntüler üzerinde başarılı bir şekilde sınıflandırma model 

yaklaşımları sunulmuştur. 
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Yedinci bölümde histopatholojik görüntülerin literatürde ki bir diğer problemi olan hücre 

çekirdeklerinin sınıflandırılması çözümü için histopatolojik görüntüler üzerinde öncelikle 

çekirdeklerin tespiti başarılı bir şekilde gerçekleştirilmiştir. Daha sonra tespit edilen bu 

çekirdekler bir sınıflandırma işlemine tabi tutulmuştur. Sadece çekirdekler kullanılarak 

yapılan sınıflandırma ile oldukça memnun edici sonuçlar elde edilmiştir. 

 

Sekizinci bölümde tezin literatüre katkısı, problemlerin çözümü ve DML’in histopatolojik 

veriler üzerinde başarıyla uygulanabildiği konusunda genel değerlendirmelerde 

bulunulmuştur. 
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2. METRİK ÖĞRENME 

 

Metrik öğrenme benzerlik esaslı bir yaklaşım olup, örnekler arasındaki benzerliği tespit 

etmek için bir uzaklık metriği öğrenmeyi amaçlamaktadır [9]. Görüntü, metin, ses gibi 

gerçek dünya verilerinin her birinin kendisine özgü çeşitli problemleri bulunmaktadır. 

İnsan doğası gereği bu tür problemleri çözmede başarılı olmasına karşın günümüz 

teknolojisinde Gauss dağılımı gibi bir dağılıma sahip olmayan veriler üzerinde işlemleri 

gerçekleştirmek ve öğrenme sürecini maksimum başarı ile elde etmek güçtür. Metrik 

öğrenme bu problemi aşmak için veriye dayalı bir uzaklık metriğine odaklanmaktadır. 

Burada veriden metrik öğrenmeyi amaç edinerek; belirlenecek uzaklık metriği ile verinin 

kendine özgü problemlerini çözmede oldukça etkin çözümler sunulmaktadır. Öğrenilecek 

uzaklık metriği ile sınıflandırma, kümeleme gibi makine öğrenmesi konularında doğrudan 

veriden öğrenen yaklaşımlar algoritmanın performansını olumlu yönde etkilemektedir [12].  

 

Temel öğrenme yaklaşımları verileri değerlendirmede yetersiz kalabilmektedir. Literatürde 

bu tür problemlerin üstesinden gelmek ve daha iyi bir veri temsili elde etmek için metrik 

öğrenme yaklaşımını esas alan çalışmalar bulunmaktadır [5, 12-14]. Günümüzde popüler 

olan ve aynı zamanda alt dallara ayrılmış bir çalışma alanı olarak metrik öğrenme konusu 

güncelliğini koruyan ve gelişime açık bir konudur.  

 

Bir sınıflandırma probleminde verinin doğru bir şekilde anlaşılır olması için metrik 

öğrenme yaklaşımıyla veriyi en iyi şekilde ifade eden yeni bir uzaklık metriği odak 

noktasıdır. Literatürde sıklıkla kullanılan Öklid uzaklık metriği verilerin birbirlerine 

uzaklığı ve yakınlığıyla doğrudan ilgilidir. Ancak bu metriğin kabiliyeti sınırlıdır. Metrik 

öğrenme örnekler arasındaki uzaklığı çok daha iyi bir şekilde ayırt edebilmek için öğrenme 

kabiliyeti yüksek bir uzaklık metriği öğrenme eğilimindedir. Burada esas gaye ise; benzer 

veri örneklerini birbirine yakınlaştırmak olup, farklı veri örneklerini ise birbirinden 

uzaklaştırma eğilimi bulunmaktadır. 

 

Metrik öğrenme bir uzaklık metriğine dayalı olmakla birlikte benzer nesneleri (aynı sınıf 

etiketine sahip) birbirine yakınlaştırmayı hedeflemekle birlikte; farklı nesneleri (farklı sınıf 

etiketine sahip) ise birbirinden uzaklaştırmayı amaçlamaktadır. Şekil 2.1’de görüldüğü 

üzere 3 farklı nesne tipi bulunmaktadır. Metrik öğrenmede farklı yaklaşımlar olmakla 

birlikte temel amaç Şekil 2.1’de görüldüğü üzere bu nesnelerden aynı tipte olanlar 
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arasındaki uzaklık azaltılmakta, farklı tipteki nesneler arasındaki uzaklık ise 

arttırılmaktadır.  

 

Metrik Öğrenme

 
 
Şekil 2.1. Metrik öğrenme 

 

Literatürde makine öğrenmesinde sıklıkla kullanılan en temel ve basit sınıflandırıcılardan 

biri olan k en yakın komşu yöntemi de uzaklık metriğine (Öklid uzaklığı) dayalı bir 

yaklaşımdır. Bu yaklaşımda metrik öğrenmeden ziyade var olan metriği kullanarak aynı ya 

da farklı tipteki nesnelerin birbirine olan uzaklığına bağlı olarak bir karar verilmektedir. 

Burada veri üzerinde bir dönüşüm ya da verinin farklı bir uzaya taşınması söz konusu 

olmayıp aynı düzlem üzerinde karar verme söz konusudur. Ancak elbette bu durumdan 

farklı olarak verinin farklı bir uzaya taşınıp, yeni bir temsili uzayda verinin temsili ile daha 

farklı bir görünüm kazandırmak mümkündür [15].   

 

Literatürdeki mevcut çalışmalar, hangi uzaklık metriğinin daha sağlıklı sonuç vereceği ya 

da veri uzayını hangi ölçütün daha iyi temsil edeceği noktasına odaklanmaktadır [16]. 

Uzaklık metrikleri aynı zamanda veri örnekleri arasındaki benzerliği tespit etmek amacıyla 

da kullanılmaktadır. Literatürde de sıklıkla kullanılan bazı uzaklık veya benzerlik 

metriklerine Öklid, Manhattan, Minkowski, Mahalanobis, Bhattacharya, Chi-Square, 

Cosine benzerlik, Pearson korelasyon katsayısı örnekler olarak verilebilir [17]. 
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2.1. Uzaklık Metriğine Dayalı Öğrenme Yaklaşımı 

 

Literatürdeki çalışmaların birçoğu incelendiğinde metrik uzaklığı öğrenme teorisinin alt 

yapısı kurgulanırken Mahalanobis uzaklığı [18] üzerinde durulmaktadır [3-5, 15]. Metrik 

öğrenme alt yapısında veri örnekleri yeni bir temsili uzaya taşınma gerçekleştirerek 

bilgisayar yazılımları açısından daha anlamlı bir örüntüye sahip olabilmektedir. Bu yeni bir 

temsili uzaya taşınma sürecinde bir 𝑊 dönüşüm matrisi ile uzaklık metriği arasında 

doğrudan bir ilişki bulunmaktadır. Metrik öğrenmenin Mahalanobis uzaklık metriği 

üzerine olan teorik alt yapısı da yine bu dönüşüm matrisine dayanmaktadır. Öklid uzaklık 

metriği ile Mahalanobis uzaklık metriğinin iki boyutlu bir düzlemde iki nokta arasında 

uzaklığa bakış açısı Şekil 2.2’de görülmektedir. 

 

 
 
Şekil 2.2. Uzaklık metrikleri (a) öklid uzaklığı (b) mahalanobis uzaklığı [17] 

 

Matematiksel olarak Mahalanobis uzaklık metriğinin metrik öğrenme arasındaki ilişkiyi 

açık bir şekilde ifade etmek gerekirse; 𝑋 = [𝑥 , 𝑥 , … , 𝑥 ]  ∈ ℝ ×  ile 𝑁 boyutlu bir 

eğitim örnekleri kümesi kabul edelim. Burada 𝑥  ∈ ℝ  olup eğitim örneklerini temsil 

etmektedir. Eğitim örneklerinden 𝑥  ile 𝑥  arasındaki uzaklığı, Öklid uzaklık metriğinden 

yararlanıp ℓ  normu ile ifade edersek aşağıdaki denklem ortaya çıkacaktır. 

 

𝑑ö  𝑥  , 𝑥 = 𝑥 − 𝑥    (2.1) 
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Aynı uzaklık metriğini denklem 2.2’de ki gibi de ifade edebiliriz. 

 

𝑑ö  𝑥  , 𝑥 = (𝑥 − 𝑥 ) (𝑥 − 𝑥 )  (2.2) 

 

Öklid uzaklık metriği ölçeklendirme ve öznitelik boyutlarına karşı duyarlı olup farklı bir 

ek bilgiyi kullanmamaktadır. Bu durum verinin benzerliğini tam olarak doğru bir şekilde 

yansıtmasının önünde bir engel olarak karşımıza çıkmaktadır [19]. Bu tür problemlerin 

üstesinden gelmek için Mahalanobis uzaklık metriğinden yararlanılarak metrik öğrenme 

bakış açısıyla öğrenme kavramına odaklanılmaktadır.   

 

Temel amacımız olan Mahalanobis uzaklık metriğini nasıl Öklid uzaklık metriği cinsinden 

ifade edeceğimiz noktasına gelince; öncelikle iki boyutlu düzlemde noktalar arasındaki 

uzaklığı Mahalanobis uzaklık metriği cinsinden ifade ederek gösterelim. 

  

𝑑  𝑥  , 𝑥 =  (𝑥 − 𝑥 ) 𝑀(𝑥 − 𝑥 ) (2.3) 

 

Burada 𝑑  𝑥  , 𝑥  uzaklık metriği bazı temel özelliklere sahiptir.  

 

𝑑  𝑥  , 𝑥  ≥  0 Uzaklığın negatif olmaması (2.4) 

 

𝑑  (𝑥  , 𝑥 )  =  0 Özdeşlerin ayırt edilemezliği (2.5) 

 

𝑑  𝑥  , 𝑥  =  𝑑   𝑥 , 𝑥  Simetrik olması (2.6) 

 

𝑑  (𝑥  , 𝑥 ) ≤ 𝑑  𝑥  , 𝑥 + 𝑑  𝑥  , 𝑥  Üçgen eşitsizliği (2.7) 

 

Bu özellikler benzer yaklaşımlara sahip yöntemlerin olması gereken temel özellikleridir. 

Denklem 2.3’te ki 𝑀 parametresi simetrik ve pozitif yarı tanımlı olmak zorundadır. M’nin 

pozitif yarı tanımlı olması için belirleyicileri ya da tüm öz değerleri pozitif ya da sıfır 

olmalıdır [8]. Burada 𝑀 kovaryans matrisi olup, onu ayrıştırıp Mahalanobis uzaklık 

metriğini bir ağırlık cinsinden ifade edip yeniden denklemi oluşturursak; 
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𝑀 =  𝑊 𝑊 (2.8) 

 

𝑑  𝑥  , 𝑥 =  (𝑥 − 𝑥 ) 𝑀(𝑥 − 𝑥 ) (2.9) 

 

𝑑  𝑥  , 𝑥 =  (𝑥 − 𝑥 ) 𝑊 𝑊(𝑥 − 𝑥 ) (2.10) 

 

𝑑  𝑥  , 𝑥 =  𝑊 𝑥 − 𝑥 𝑊(𝑥 − 𝑥 )  (2.11) 

 

𝑑  𝑥  , 𝑥 =  𝑊𝑥 − 𝑊𝑥    (2.12) 

 

Denklem 2.12’de ki Mahalanobis uzaklığının nihai hali metrik öğrenmenin temel 

yaklaşımını göstermektedir. Metrik öğrenmede öğrenme yaklaşımı dönüşüm matrisi olarak 

ifade edilen 𝑀’nin probleme dayalı olarak en uygun ağırlıklarının elde edilmesine 

dayanmaktadır. Bu dönüşüm bize sadece temel bir yapıyı sunmakla beraber literatürde 

farklı yaklaşımlarda söz konusudur.  

 

2.2. Uzaklık Metriğine Dayalı Yöntemler 

 

Sınıflandırma ve kümeleme problemlerinde ayrım gücü yüksek bir yeni dönüşüm uzayı 

elde etmek öğrenme yönteminde daha iyi tahminler yapmamızı sağlar [20]. Metrik 

öğrenmeyle örnekler arasındaki benzerlik sınıflar arasında minimum seviyeye indirilir ya 

da sınıflar içinde maksimum seviyeye çekilir. Bu süreç metriğin veriden ne kadar iyi 

öğrendiğine bağlı olmaktadır. Uzaklık ölçütüne dayalı öğrenme yaklaşımında öğrenme 

sürecinde verinin yerel ve global olarak değerlendirme ile doğrusal ve doğrusal olmayan 

şekilde ele alınma biçimine göre farklı çözüm yöntemleri bulunmaktadır [21, 22]. Bu 

yöntemlerde veriyi dönüşüm uzayında taşıyıp; yeni bir temsili uzayda haritalama 

yapılmaktadır. Mahalanobis uzaklık metriğinde olduğu gibi yapılan 𝑊 dönüşüm matrisi 

yeni bir temsili uzaya taşınma işlemi ile doğrusal bir dönüşüm sağlanmaktadır. Doğrusal 

dönüşüme sahip yaklaşımların optimize edilmesi daha kolay olup, aynı zamanda aşırı 

öğrenmeye karşı daha az eğilim göstermektedirler [23]. Ancak gerçek dünya problemleri 

genellikle doğrusal olmayan problemlere dayalı veriler içermektedir.  
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Veriden öğrenme süreci ancak verinin doğasına uygun hareket etmekle mümkündür. 

Doğrusal dönüşüme sahip yöntemler veriden öğrenme sürecini sınırlı yetenekleriyle 

gerçekleştirirken; verinin doğrusal olmayan özelliklerini yakalamakta problem yaşamaları 

mümkündür. Metrik öğrenmede bu tür sorunların üstesinden gelmek için çekirdek 

fonksiyonları aracılığıyla doğrusal olmayan uzayda temsil kabiliyeti sağlanır [20]. Bu 

yöntemlerin dezavantajı ise aşırı öğrenmeden etkilenme olabilir. Verinin doğrusal ya da 

doğrusal olmaması ile ifade edilen durum, verinin taşınacağı uzayda nasıl bir geometrik 

yapı barındırdığı ile ilgilidir. 

 

Yerel ve global çözümünü ele aldığımızda veriyi bir görüntü olarak tasvir edelim. Burada 

görüntüyü de bir yüz görüntüsü olarak ifade ettiğimizi düşünelim. Yerel olmakla ifade 

edilen durum burada göz için; gözün bulunduğu piksellere odaklanma ve her bir farklı 

kısım ya da küme için komşuluklarına dayalı bir çözüm olarak ele alınmaktadır. Global 

yaklaşımda ise veri bir bütün olarak değerlendirilmekte olup dönüşüm uzayında genel bir 

çözüm sunulmaktadır.  

 

2.3. Uzaklık Metriğine Dayalı Öğrenme Algoritmaları 

 

Bu bölümde literatürde genel kabul görmüş olan bazı uzaklık ölçütüne dayalı algoritmalar 

üzerinde durulacaktır. Öncelikle literatürde genel bir analizi yapılmış akademik 

makalelerde farklı kabuller [4, 19, 24]. olmakla birlikte gözetimli, gözetimsiz ve yarı 

gözetimli olarak uzaklık metriği öğrenme algoritmaları üç farklı kategoride ele alınacaktır. 

Yöntemler ele alınırken veri 𝑁 boyutlu bir uzayda 𝑋 = [𝑥 , 𝑥 , … , 𝑥 ]  ∈ ℝ ×  şeklinde 

temsil edilmektedir. Uzaklık metriğine dayalı öğrenme ele alınırken genel yaklaşım ise; 

 

J(D) =  𝜆 𝐿(𝐷) + 𝜆 𝑈(𝐷) (2.13) 

 

şeklindedir. 

 

𝐿(𝐷), verinin etiket bilgisini içeren bilgiyi ifade eden gözetimli öğrenmeyi ifade ederken;  

𝑈(𝐷) ise veri dağılımıyla ilgilenip gözetimsiz öğrenmeye karşılık gelmektedir. 𝜆 

parametrelerinin aldığı değere bağlı olarak algoritmalar bu üç kategoriden biriyle 

sınıflandırılmaktadır. 𝜆 parametresi sıfır ya da pozitif bir reel sayı olup; her iki değerin 

sıfırdan büyük olması durumunda yarı gözetimli bir öğrenme olarak kategorize edilmekte, 
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herhangi biri sıfır iken ise gözetimli ya da gözetimsiz bir öğrenme olarak 

değerlendirilmektedir. 

 

2.3.1. Gözetimli uzaklık metriği öğrenme 

 

Gözetimli uzaklık ölçütü öğrenme verinin benzerlik ya da benzersizlik ölçütü üzerinden bir 

değerlendirme yaparken etiket bilgisinden faydalanmaktadır [25]. Gözetimli öğrenmede 

𝜆 𝑈(𝐷) değeri sıfır olarak alınmakta olup öğrenme sürecinde bir etkisi olmamaktadır. 

Literatürde birçok gözetimli öğrenme yöntemi olmakla beraber burada belli başlı bazı 

algoritmalara odaklanılacaktır. Gözetimli uzaklık metriği öğrenme algoritmaların bazısının 

doğrusal veya doğrusal olmama durumu ile yerel veya global olma durumlarına göre 

sınıflandırılmış hali Çizelge 2.1’de verilmektedir. 

 

Çizelge 2.1. Gözetimli uzaklık metriği öğrenme algoritmaları 
 
 Yerel Global 

Doğrusal NCA [26] 

ANMM [27] 

LMNN [5] 

LDA [28] 

RCA [29] 

ITML [13] 

Doğrusal olmayan KANMM [27] KLDA [30] 

KRCA [31] 

 

Goldberger ve arkadaşları [26] tarafından geliştirilen NCA (Neighborhood Component 

Analysis) yönteminde yerelliğe dayalı bir çözüm sunulmuştur. Yöntem yerelliği sağlama 

amacıyla komşuluk bilgisinden faydalanmaktadır. Yaklaşım olarak Mahalanobis uzaklık 

metriğini temel almakta ve dönüşüm uzayını elde ederken Öklid uzaklık ölçütünden 

yararlanmaktadır. Gradyan temelli bir optimizasyon çözümü sunmaktadır. Dönüşüm 

yaparken 𝑊 haritalamasından faydalanmakta ve özdeğer ayrıştırması ile dönüşüm elde 

edilmektedir. Wang ve Zhang [27], ANMM (Average Neighborhood Margin 

Maximization) yönteminde sınıfların yerel olarak birbirlerinden en iyi şekilde ayrılabildiği 

yeni bir projeksiyon uzayını elde etmeye odaklanmışlardır. Bu sebeple yöntemde homojen 

ve heterojen olmak üzere iki farklı komşuluktan yararlanılmıştır. Ortalama komşuluk için 

her iki yöntemin ortalaması alınıp daha sonra heterojen ortalamadan homojen ortalama 

farkı alınarak bir marjin değeri elde etmektedir. Dönüşümde kullanılmak üzere 𝑌 = 𝑊 𝑥 
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eşitliğinden yararlanılmıştır. Öz değer ayrıştırması temelli olup Öklid uzaklığından 

yararlanmaktadır. Yazarlar çekirdek yöntem ile aynı zamanda yöntemin doğrusal olmayan 

projeksiyonuna dayalı bir öğrenme yöntemini de önermişlerdir. Weinberger ve Saul [5], 

LMNN yöntemi (Large Margin Nearest Neighbor) ile aynı etiket değerine sahip verileri 

birbirlerine yakınlaştırıp, farklı etiket değerlerine sahip verileri birbirinden uzaklaştıracak 

şekilde yeni bir marjin formülünü önermişlerdir. Yöntemde veriler arası uzaklığı sağlamak 

amacıyla 𝑊 matrisinden yararlanılmıştır. Uzaklık hesabında Öklid metriğinden 

yararlanılmıştır. 

 

LDA (Linear Discriminant Analysis) [28], farklı sınıfları birbirinden daha iyi ayırt etme 

amacıyla bir projeksiyon çözümü sunmaktadır. Sınıf içinde dağılım matrisi ve sınıflar arası 

dağılım matrisinden yararlanılmaktadır. Hesaplamada 𝑊 matrisinden yararlanılmakta ve 

öz değer ayrıştırmasını da içermektedir. Diğer yöntemlerde olduğu gibi Öklid uzaklık 

metriği tercih edilmektedir. Yöntem Mika ve arkadaşları [30] tarafından çekirdek 

yaklaşımı kullanılarak doğrusal olmayan bir yapıya dönüştürülmüştür. Shental ve 

arkadaşları [29], ilgililiği arttırıp, ilgisizliği ise azaltmaya dönük olarak bir dönüşüm uzayı 

elde etmeyi amaçlamışlardır. Geliştirilen RCA (Relevant Component Analysis) yöntemi 

yine bir 𝑊 dönüşüm matrisi üzerinde kurulu olup; çekirdek kullanılarak geliştirilen KRCA 

(Kernel Relevant Component Analysis) [31], doğrusal olmayan yaklaşıma sahip algoritma 

da bulunmaktadır. ITML (Information-Theoretic Metric Learning) [13]. Davis ve 

arkadaşları tarafından geliştirilmiş olup bilgi teorisine dayalı Mahalanobis uzaklığını esas 

almaktadır. Pozitif tanımlı matris konisi üzerinde bilgi teorisi olarak Bregman matrisinden 

yararlanılmaktadır. 

 

2.3.2. Gözetimsiz uzaklık metriği öğrenme 

 

Gözetimsiz uzaklık ölçütü öğrenme herhangi bir etiket bilgisine ihtiyaç duymayan ve 

verinin dağılımı ile ilgilenen bir öğrenmedir. Bu öğrenme tekniğinde veriler bir geometrik 

uzayda temsil edilebileceği gibi; aynı zamanda en uygun bir ayırımcı ile de veriler 

ayrıştırılabilirler [4]. Gözetimsiz uzaklık ölçütü öğrenmede 𝜆 𝐿(𝐷) değeri sıfır olup 

öğrenme sürecine katkısı yoktur. Literatürde kabul gören bazı gözetimsiz uzaklık ölçütü 

öğrenme algoritmaları özelliklerine göre Çizelge 2.2’de verilmektedir. 

 

Çizelge 2.2. Gözetimsiz uzaklık metriği öğrenme algoritmaları 
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 Yerel Global 

Doğrusal LPP [32] PCA [33] 

Doğrusal olmayan LE [34] 

LLE [35] 

ISOMAP [36] 

KPCA [37] 

 

PCA (Principal Component Analysis) [33], algoritması basit ve uygulanması kolay bir 

yöntem olup veri vektörlerinin temel bileşenleri üzerine kurulu bir yöntemdir. Yöntemde 

öncelikli olarak verinin ortalamaları bulunmakta, daha sonra veriden farkları alınarak yeni 

bir 𝑋 veri vektörü elde edilmektedir. Elde edilen 𝑋 vektörünün verileri arasındaki ilişkisini 

inceleme amacıyla kovaryans matrisi elde edilip bu kovaryans matrisi üzerinden öz 

vektörler elde edilmektedir. Elde edilen öz vektörün verinin orijinal hali ile çarpılması 

sonucunda dönüşüm matrisi elde edilmektedir (𝑌 = 𝑊 𝑥). PCA algoritmasının çekirdek 

ile haritalanması sonucu doğrusal olmayan dönüşüme sahip algoritması olan KPCA 

(Kernel Principal Component Analysis) Schölkopf ve Smola tarafından 2002 yılında 

geliştirilmiştir [37]. 

 

LPP (Locality Preserving Projections) [32], verinin yeni bir uzaya dönüşümü yapıldıktan 

sonra orijinal uzayındaki görüntüsünü korumayı amaçlamaktadır. Yöntem aynı zamanda 

verinin orijinal uzaydaki yerelliğini de korumaktadır. Komşuluk esasına dayalı olan yerel 

komşulukları korumakla yükümlüdür. Komşular arası uzaklık hesabında Öklid uzaklığı 

kullanılmakta ve öz değer ayrıştırması işlemi gerçekleştirilmektedir. Dönüşüm uzayında da 

𝑊 ağırlıklarından yararlanılmaktadır.  

 

LE (Laplacian Embedding) [34] yöntemi, yerelliği koruma için yine LPP’deki yerellik 

denkleminden faydalanmaktadır. LPP’deki yönteme benzer şekilde Laplasyan matrisinden 

yararlanılmaktadır. LLE (Locally Linear Embedding) [35], yöntemi de yine yerelliğe 

dayalı bir yaklaşım olup; verinin komşulukları arasındaki değere göre yeni bir 𝑋 verisi elde 

etmektedir. Algoritma komşulukları kullanırken doğrusal bir denklem kullandığı için 

denklemin isminde “Linear” kavramı olmakla beraber esasında doğrusal olmayan yapıya 

sahip bir yöntemdir. “Linear” kavramı yerel komşuluklardan elde edilen verideki 

değerlerin ağırlık matrisi ile çarpılıp “1” değerine eşitlenmesini ifade etmektedir. 
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Algoritma diğer yöntemlerde olduğu gibi dönüşüm uzayını elde ederken 𝑊 matrisinden 

yararlanmaktadır. Son aşamada elde edilen dönüşüm uzayı öz vektörlerden elde edilen 

dönüşüm uzayıdır. Isomap (Isometric Feature Mapping) [36], geometrik mesafelere dayalı 

bir çözüm olup ağırlıklı bir graf üzerinde bu uzaklıklar kullanılmaktadır. Diğer geometrik 

algoritmalardan farklı olarak benzerlik uzaklığı yerine benzersizlik üzerine kuruludur. 

Yine bu yöntemde de komşuluklar üzerine kurulu bir yapı olup, bu yüzden yerel bir 

yaklaşıma sahip olup aynı zamanda doğrusal olmayan bir yapıya sahiptir. Algoritmada 

ağırlıklar belirlenirken komşuluk oluyorsa bir ağırlık bulunurken; eğer veriler arasında 

komşuluk bulunmuyorsa ağırlık 0 olarak kabul edilir. 

 

2.3.3. Yarı gözetimli uzaklık metriği öğrenme 

 

Yarı gözetimli uzaklık ölçütü öğrenme hem etiket bilgisini kullanan hem de veri dağılımını 

birlikte inceleyen bir öğrenme yaklaşımıdır. Öğrenme tekniğinde 𝜆  ve 𝜆  değerleri sıfır 

olmayıp, öğrenme yöntemine katkıları her iki yönteminde bazı sınırlar doğrultusunda 

dengelenmesi ile elde edilmektedir. Literatürde kabul gören bazı yarı gözetimli uzaklık 

metriği öğrenme algoritmaları özelliklerine göre Çizelge 2.3’te verilmektedir. 

 

Çizelge 2.3. Yarı gözetimli uzaklık metriği öğrenme algoritmaları 
 
 Yerel Global 

Doğrusal LRML [38] LRML [38] 

Doğrusal olmayan KLRML [38] 

SSDR [39] 

KLRML [38] 

SSDR [39] 

 

LRML (Laplacian Regularized Metric Learning) [38] yönteminde, hem etiket bilgisinden 

hem de veri dağılımından yararlanılmaktadır. Öğrenme sürecinde etiket bilgisi 

kullanımında hem ilgililik hem de ilgisizlik özellikleri dikkate alınmış ve hesaba katılırken 

ilgililik değeri, ilgisizlik değerinden çıkarılma şeklinde dikkate alınmıştır. Gözetimsiz 

kısım ise veriyi pürüzsüzleştirmeye odaklanmıştır. Yöntem gözetimsiz öğrenme kısmında 

yerel olup, gözetimli kısmında ise global bir yapıya sahiptir. Yöntem çekirdek yapısı ile 

aynı zamanda doğrusal olmayan bir yapıya büründürülmüştür. Yang ve arkadaşları [39], 

tarafından geliştirilen SSDR (Semi-Supervised Dimensionality Reduction) uzaklık 

öğrenme algoritması verinin dönüşümü amacıyla kullandığı matriste PCA’daki kovaryans 
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matristen yararlanabileceği gibi LE’de ki Laplacian matrisinden de yararlanabilmektedir. 

Bu matris hesabında PCA’daki mantığı kullanırsa yöntem global bir yöntem olurken, 

Laplacian matris kullanıldığında ise yerel bir çözüm olmaktadır. Uzaklık metriği olarak 

Öklid uzaklığından yararlanılmaktadır. 

 

2.4. Uzaklık Metriğinde Ağırlık Hesaplama 

 

Uzaklık metriğine dayalı öğrenme algoritmalarını analiz ettiğimizde bir 𝑊 matrisine 

odaklanıldığını ve dönüşüm uzayına geçişte temel parametrenin bu 𝑊 matrisini elde etmek 

yönünde olduğu açıktır. 𝑊 matrisi ya da 𝑤 ağırlık değerleri farklı algoritmalar ve yaklaşım 

alanlarında veriyi en iyi temsil eden ayırımcı olarak önem değeri oldukça yüksektir. 

Verileri en iyi şekilde analiz etmede en uygun 𝑊 matrisini ya da 𝑤 ağırlığını bulmak 

çözümlerdeki temel yaklaşımdır. Bu amaçla Çizelge 2.4’te farklı yaklaşımlara ait 𝑊  

değerlerinin nasıl elde edildiğini gösteren hesaplamalar verilmektedir. 
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Çizelge 2.4. W ağırlık hesaplama 
 
Yöntem 𝑊 kullanımı 

Perceptron 

𝑤 güncelleme: 

𝑤(𝑡 + 1) = 𝑤(𝑡) + 𝜌𝑥(𝑥),    𝑥(𝑡) ∈ 𝜔  ve 𝑤 (𝑡)𝑥 ≤ 0 

𝑤(𝑡 + 1) = 𝑤(𝑡) − 𝜌𝑥(𝑥),    𝑥(𝑡) ∈ 𝜔  ve 𝑤 (𝑡)𝑥 ≥ 0 

𝑤(𝑡 + 1) = 𝑤(𝑡) 

 

Sınıf Hesabı: 

𝑤∗ 𝑥 > 0,      ∀𝑥 ∈ 𝜔   

𝑤∗ 𝑥 < 0,      ∀𝑥 ∈ 𝜔  

Pocket 

Algoritması 

w güncelleme: 

ℎ > ℎ  ise 𝑤 = 𝑤(𝑡 + 1) ve ℎ = ℎ 

En iyiyi tutma 

 

Sınıf Hesabı: 

𝑤∗ 𝑥 > 0,      ∀𝑥 ∈ 𝜔   

𝑤∗ 𝑥 < 0,      ∀𝑥 ∈ 𝜔  

Geriye 

Yayılım 

Algoritması 

w güncelleme: 

𝑤 = [𝑤 , 𝑤 , … , 𝑤 ] 

𝑤 (𝑦𝑒𝑛𝑖) = 𝑤 (𝑒𝑠𝑘𝑖) + ∆𝑤  

∆𝑤 = −𝜇 𝛿 (𝑖)𝑦 (𝑖) 

SVM 

𝑤 hesaplama: 

𝑤 = 𝜆 𝑦 𝑥  

𝜆 𝑦 = 0 

 

Sınıf Hesabı: 

𝑤 𝑥 + 𝑤 ≥ 1,        ∀𝑥 ∈ 𝜔  

𝑤 𝑥 + 𝑤 ≤ −1,     ∀𝑥 ∈ 𝜔  
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Çizelge 2.4. (devam) W ağırlık hesaplama 
 

LDA 

𝑤 hesaplama: 

𝑆 = 𝑃 ∑  

∑ = 𝐸[(𝑥 − 𝜇 )(𝑥 − 𝜇 ) ] 

𝑃 =
𝑛

𝑁
 

𝑤 = 𝑆 (𝜇 − 𝜇 ) 

 

Dönüşüm Uzayı: 

𝑦 = 𝑤 𝑥 

Laplacian 

EigenMaps 

𝑊 hesaplama ve dönüşüm uzayı: 

Öklid metriği ile her bir niteliğin birbirine uzaklığı bulunur. 

𝑊(𝑖, 𝑗) = exp −
𝑥 − 𝑥

𝜎

0                            

 
Komşuluk ilişkisi varsa 

Komşuluk ilişkisi yoksa 

𝐷 = 𝑊(𝑖, 𝑗) 

𝐿 = 𝐷 − 𝑊 

𝐿𝑣 = 𝜆𝐷𝑣 

𝑦 = [𝑣 (𝑖), 𝑣 (𝑖), … , 𝑣 (𝑖)]            Öz vektörler dönüşüm uzayı 

𝐸 = ∑ ∑ 𝑦 − 𝑦 𝑊(𝑖, 𝑗)     Yakınlık kriteri 

LLE 

𝑤 hesaplama: 

Öklid uzaklık metriği ile her bir metriğin birbirine olan uzaklığı bulunur 

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝐸 = 𝑥 − 𝑊(𝑖, 𝑗)𝑥  

Komşuluk yoksa ağırlıkları sıfırla, tüm ağırlıkların toplamı sıfır olacak 

𝑊(𝑖, 𝑗) = 1 

Y dönüşüm uzayını ağırlıkları kullanarak öz vektörden hesapla 
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Çizelge 2.4. (devam) W ağırlık hesaplama 
 

Ayrık 

Fourier 

Dönüşümü 

– Bir 

Boyutlu 

𝑊 hesaplama: 

𝑊 ≡ exp −𝑗
2𝜋

𝑁
 

𝑊 =
1

√𝑁

1 1 1 ⋯ 1
1 𝑊 𝑊 ⋯ 𝑊
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

1 𝑊 𝑊
( )

⋯ 𝑊
( )( )

 

 

Dönüşüm Uzayı: 

𝑌 = 𝑊 𝑥 

Ayrık 

Fourier 

Dönüşümü 

– İki 

Boyutlu 

𝑊 hesaplama: 

𝑊 ≡ exp −𝑗
2𝜋

𝑁
 

𝑊 =
1

√𝑁

1 1 1 ⋯ 1
1 𝑊 𝑊 ⋯ 𝑊
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

1 𝑊 𝑊
( )

⋯ 𝑊
( )( )

 

 

Dönüşüm Uzayı: 

𝑌 = 𝑊 𝑥𝑊  
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3. DERİN ÖĞRENME 

 

3.1. Derin Öğrenme 

 

Gelişen teknolojiyle beraber verilerin dijital ortamlara aktarılması sürecinde hacimsel ve 

çeşitlilik anlamında çok büyük artışlar olmuştur. Bilgisayar bilimciler için artan verinin 

önemi oldukça fazladır. Çünkü verinin artışı ve çeşitliliği veri işleme sürecinde 

algoritmanın başarısını da pozitif yönden etkilemektedir. Böylece veri daha anlaşılır 

olmakla birlikte; makine öğrenmesi ve yapay zeka yaklaşımlarıyla daha başarılı tahminler 

yapmak mümkün olabilmektedir. Ancak veri artışı olumlu bir gelişme olmakla beraber, 

artan veriyi kullanan algoritmalar açısından negatif yönü de bulunmaktadır. Hem verinin 

niteliği (görüntü boyutları gibi) hem de örnek sayısının fazlalığından dolayı veriyi işlemek 

oldukça fazla zaman almaktadır.  

 

Gelişen teknoloji veri artışını sağladığı gibi veri işleme açısından da pozitif gelişmelerin 

önünü açmıştır. Artan veriyi paralel bir şekilde işleme kolaylığı hız performansı açısından 

oldukça değerlidir. Günümüz bilgisayar ekran kartlarının çekirdek sayısının binlerle ifade 

edilmesi ve performans artışıyla beraber paralel mimari teknolojisini etkin bir şekilde 

kullanmanın yolları açılmıştır. Artan verinin hızlı, etkin ve başarılı bir şekilde kullanımıyla 

beraber derin öğrenme kavramı ortaya çıkmıştır. Derin öğrenme, makine öğrenmesinin bir 

alt dalı olup, beyin fonksiyonları ve yapısından esinlenilerek ortaya çıkmış bir öğrenme 

yaklaşımıdır [40]. Derin öğrenmedeki “derin” kavramı oluşturulan modelde kullanılan 

katmanların sayısıyla doğrudan ilgilidir. Modeldeki katman sayısı, yapılar 

karmaşıklaştıkça verinin işleme kapasitesi artmakla birlikte, çözüm iyileştirilmesi mümkün 

olmaktadır.  

 

Derin öğrenme doğrudan ham veriyi kullanıp, veriyi daha soyut bir seviyeye taşıyan 

temsili öğrenme yöntemlerindendir [7]. Burada amaç veriyi daha iyi bir şekilde ifade eden 

daha yüksek soyutlama seviyelerine ulaştırmaktır. Bir görüntü verisinde derin katmanlı bir 

mimari üzerinden soyutlama seviyesini anlatmak gerekirse (Şekil 3.1), resimdeki 

nesnelerin kenarları derin öğrenmenin düşük seviyeli katmanında belirlenir. Orta 

katmanda, görüntüdeki motifler, kenarlardaki küçük değişikliklerden bağımsız olarak 

önceki katmandan yararlanılarak belirlenir. Yüksek seviyeli katmanda ise, tespit edilen 

motiflerin daha büyük kombinasyonları bir araya getirilir ve öğrenme sürecinde veriyi en 
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uygun temsil eden niteliklerin elde edilmesi hedeflenir. Veriyi tanımlayacak daha iyi bir 

temsili seviyeye taşıyan derin öğrenme algoritmaları, artan veri hacmi ve hesaplamaya 

etkin çözümler sunmaktadır.  

 

Düşük Seviye

Orta Seviye

Yüksek Seviye

 
 
Şekil 3.1. Derin öğrenme seviyeleri [41] 

 

Geleneksel makine öğrenmesi yöntemlerinin ham veriyi doğrudan kullanma başarıları 

sınırlıdır. Bu sebeple öncesinde bazı ön işlemler gerekebilmektedir. Mevcut makine 

öğrenmesi yöntemleri; önişleme, öznitelik çıkartma gibi yaklaşımlarla öznitelikler üzerinde 

uzmanlık gerektiren bazı işlemler içerebilmektedir. Bu işlemler doğrudan bir sınıflandırıcı 

yapısında olmamaktadır. Derin öğrenme ise bu noktada geleneksel yöntemlerden ayrışarak 

doğrudan sınıflandırıcı yapısında verinin kabiliyetlerini ortaya çıkarabilmektedir. 

Geleneksel makine öğrenmesi yöntemleri bu bakış açısıyla derin öğrenmeden 

ayrışmaktadır. Derin öğrenmede yüksek bir başarım elde etmenin yolu yeterli sayıda 

verinin ağa sunulmasıyla da doğrudan ilgilidir. Her ne kadar gelişen teknoloji ve paralel 

mimari bakış açısıyla hızlı sonuçların alınması hedeflense de derin öğrenme ağlarında 

parametrelerin fazlalığı ve ağın derinliği öğrenme sürecini yavaşlatabilmektedir. 

Günümüzde derin öğrenme alanında NVIDIA’nın Cuda desteğiyle birçok derin öğrenme 

kütüphanesi geliştirilmiştir.  

 

Bir sinir ağı, nöron adı verilen bir veya daha fazla düğüm içeren katmanlardan oluşur. 

Düğüm ve katman sayısı, probleme bağlı olarak değişir. Bir ağı en iyi şekilde eğitmek için 
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en önemli faktör, katmanlarla katman sayısı arasında bağlantı sağlayan iyi yapılandırılmış 

ağırlıklardır. Temsili öğrenme yöntemi olarak derin öğrenme, son yıllarda makine 

öğrenimi ve bilgisayarla görme alanındaki araştırmacıların dikkatini çekmiştir. Ham veriler 

üzerinden verinin yeni bir temsilini sağlayan derin öğrenme, nesne tanıma [42], yüz 

doğrulama [43], insan hareketi tanıma [44], görüntü sınıflandırma [45] gibi birçok konuda 

görüntüler üzerinde oldukça yüksek başarılar elde etmiştir. 

  

3.2. Evrişimli Sinir Ağları 

 

Evrişimli sinir ağları, özellikle görüntü verilerinde karmaşıklığı ve soyutlamayı arttıran 

daha güçlü öznitelikler elde etmek için vazgeçilmez bir sinir ağı modelidir [46]. Çok 

büyük sayıda veri parametresinin ölçeklendirilmesi hız ve başarımındaki temel 

faktörlerden birisidir. Tek bir ağ yapısı modeli üzerinden örnekleri sınıflandırmaktadır. 

Evrişimli sinir ağlarının kökeni çok eskilere dayanmasına rağmen günümüz teknolojisinin 

gelişimiyle popülerliği oldukça artmıştır. LeCun tarafından önerilen evrişimli sinir ağı 

modellerinden biri Şekil 3.2’de görülmektedir. Evrişimli sinir ağı modelleri temelde 3 

yapıdan oluşur. Bu adımlar evrişim katmanı, örnekleme katmanı ve tam bağlı katmandır.  

 

 
 
Şekil 3.2. Evrişimli sinir ağı modeli [47] 

 

3.2.1. Evrişim katmanı 

 

Giriş katmanından alınan verilerin işlenerek örnekleme (pooling) katmanına iletildiği 

katmandır. Ağ sinir modelinin bu katmanında filtreleme, veri paylaşımı, ağırlıklandırma, 

yanlılık, ölçeklendirme, yeni kanallar oluşturma temel adımlardır. Katmanda kullanılacak 

olan veriyi bir görüntü olarak ele alırsak verinin filtrelenmesi bu adımda 
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gerçekleşmektedir. Görüntü üzerinde kullanılacak olan filtre paylaşımlı bir yapıya sahip 

olup; uygulanacak olan işlemlerde hacimsel azaltma sağlanmaktadır. Bu işlem de önemli 

bir zaman kazanımı sağlayacaktır. Filtre boyutunun çok küçük olması işlem 

karmaşıklığının artmasına neden olacaktır. Filtre boyutunun büyük olması durumunda ise, 

işlem sayısı daha az olmasına karşın; istenen performans elde edilemeyebilir. Bu sebeple 

probleme özgü bir filtreleme yaklaşımı sunulmalıdır. Filtreleme komşuluk esasına dayalı 

olup kullanılacak olan ağırlık değerleri ve yanlılık parça parça uygulanıp katmandaki her 

bir derinlik için paylaşımlı olup; derinlik sayısınca farklı filtreler kullanılmaktadır.  

 

Evrişim katmanının en temel işlevlerinden biri de ölçeklendirme ve yeni kanallar 

(derinlikler) oluşturulmasıdır. Bu işlemi de yine görüntü üzerinde dolaşarak kullanılan 

filtre parametrelerine bağlı olarak sağlamaktadır. Ölçeklendirme yaklaşımında kullanılacak 

olan modele bağlı olarak görüntü boyutu azaltılabileceği gibi; filtre boyutuna bağlı olarak 

giriş görüntüsünün 0 piksel değerleri ile genişletilerek aynı kalması da sağlanabilir. Giriş 

görüntü boyutu 𝑊, Filtre boyutu 𝐹, Dolgu 𝑃, Adım uzaklığı 𝑆 olmak üzere ölçeklendirme 

sonrasında oluşacak olan yeni görüntü boyutu aşağıdaki denklem aracılığıyla 

hesaplanacaktır. Ayrıca görüntüde kullanılacak olan farklı filtre sayısı kadar yeni kanallar 

(derinlikler) oluşturulacaktır.  

 

Yeni Görüntü Boyutu = + 1 (3.1) 

 

3.2.2. Örnekleme katmanı 

 

Örnekleme katmanında amaç veri boyutunu azaltmak ve evrişim katmanına göre daha iyi 

öznitelikler elde etmektir. Bazı çalışmalarda örnekleme katmanı kullanılmadan da başarılı 

sonuçlar elde edilebildiği görülmüştür. Örnekleme yapmak yerine evrişim katmanındaki 

adımı büyük tutmakla varyasyonel oto kodlayıcı ve üretken çekişmeli ağlarda daha önemli 

başarılar elde ettiklerini iddia etmektedirler. Bu katmanda örnekleme (pooling) için 

literatürde birçok bakış açısı olmakla birlikte en fazla kabul gören yaklaşımlar ortalama 

örnekleme ve maksimum örneklemedir. Yine bir görüntü üzerinde dolaşmakla birlikte 

filtre boyutu ve gezilen penceredeki değerler üzerinden işlemler yapılarak veri hacmi 

azaltılmaktadır. Görüntünün boyutunda (yükseklik ve genişlik) bir küçülme yaşanırken; 

derinliğinde ise bir değişiklik olmamaktadır. Görüntü boyutu 𝑊, Filtre boyutu 𝐹, Adım 
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uzaklığı 𝑆 olmak üzere aşağıdaki denklem aracılığıyla görüntünün yeni boyutu 

hesaplanacaktır. 

Yeni Görüntü Boyutu = + 1 (3.2) 

 

3.2.3. Tam bağlı katman 

 

Sinir ağlarında bir katmandaki bütün nöronların bir sonraki katmanın bütün nöronlarına 

bağlı olduğu bir katman bulunmaktadır. Bütün giriş ve çıkışların birbirine bağlı olduğu bu 

katmanda her bir nöronunda bir ağırlığı bulunmaktadır. Bu katmana tam bağlı katman 

denilmektedir.  Sınıflandırma ya da örüntüyü tanıma işlemi öncesi son katman burasıdır. 

Katmanın sinir ağlarındaki karşılığı olarak sınıflandırma hatası hesaplanarak ağın tekrar 

eğitim sürecine de bu katmandan başlanmaktadır. Tam bağlı katman sonrasında genellikle 

sinir ağlarında çok sınıflı problemleri çözmek için kullanılan en temel ve basit 

sınıflandırıcı olarak softmax fonksiyonundan yararlanılmaktadır. Sınıf sayısı kadar çıkış 

değeri üretilir ve elde edilen değer ise örüntü tahminidir. Aşağıda denklemi verilmiş olan 

softmax fonksiyonundan yararlanarak her bir sınıf için tahmin değerleri üretilir. Bu tahmin 

değerleri de ağımızı tekrar eğitmek için kullanılacak olan kayıp fonksiyonunda çapraz bilgi 

kullanılır. Kullanılacak olan kayıp fonksiyonu aracılığıyla da parametreler güncellenerek 

daha başarılı bir sınıflandırma yapılması amaçlanır. 

 

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑥) =
𝑒

∑ 𝑒
 (3.3) 

 

3.2.4. Aktivasyon fonksiyonları 

 

Gerçek dünya problemlerinin doğrusal olmamasından dolayı; bir problemi tanımlamak ya 

da çözmek için de doğrusal olmayan bir yaklaşımla probleme yaklaşmak gerekmektedir. 

Bu yaklaşım tarzı ile probleme dayalı bir çözüm örneği sunulmaktadır. Böylece daha 

sağlıklı sonuçların alınması hedeflenip; sınıflandırma problemlerinde tahmin kabiliyetinin 

arttırılması hedeflenmektedir. Derin öğrenme aktivasyon fonksiyonları sayesinde doğal 

olmayan verilere daha iyi yaklaşımlar sunmayı amaçlamaktadır [48, 49]. Bir sinir ağının 

eğitiminde, niteliklerin ağırlıkla çarpılmasından ve yanlılıkla toplanmasından sonra bir 

aktivasyon işlemi yapılır. Böylece aktivasyon fonksiyonu sonucunda elde edilen değer, bir 
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sonraki katmana çıkış değeri olarak aktarılır. Literatürde sıklıkla tercih edilen doğrusal 

olmayan aktivasyon fonksiyonlarından bazıları Sigmoid, Tanh, SoftPlus, ReLU’dur [50]. 

Bu aktivasyon fonksiyonlarına ait denklemler ile veriyi ele alış biçimlerinin grafiksel 

gösterimleri aşağıda verilmektedir. 

 

𝑓 (𝑥) =
1

1 + 𝑒
 (3.4) 

 

𝑓 (𝑥) =
𝑒 − 𝑒

𝑒 + 𝑒
 (3.5) 

 

𝑓 (𝑥) = log(1 + 𝑒 ) (3.6) 

 

𝑓 (𝑥) = max (0, 𝑥) (3.7) 

 

 

 
 
Şekil 3.3. Aktivasyon fonksiyonları [50] 

 

3.3. Transfer Öğrenme 

 

Derin öğrenmede yüksek öznitelikleri yakalamak için çok sayıda derin katmandan oluşan 

doğrusal olmayan bir yapı tercih edilir. Özellikle derin öğrenmenin popülerliğini kazandığı 

bilgisayarlı görü yarışmalarıyla beraber bu alana olan ilgiler artmıştır. Bu yarışmalarda 

kullanılan veri kümeleri çok sayıda kategori ve milyonlarca görüntüden oluşmaktadır [51]. 

Yarışmada nesneleri sınıflandırma ve tespit etme gibi görevler bulunmaktadır. 2010 

yılından itibaren gerçekleştirilen en iyi sonucu tahmin etmeye odaklı yarışmada hem 
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kategori sayısının fazla olması hem de örnek sayısının fazla olmasından dolayı 

yarışmacıların rekabeti için çok cezbedicidir. Bu yarışmalarda kullanılan bazı sinir ağları 

modelleri üstün ayırt edici özellikleriyle günümüzde birçok çalışmada transfer öğrenme 

amacıyla kullanılmaktadır.  

 

 
 
Şekil 3.4. Transfer öğrenme ile makine öğrenmesi farkı [52] 

 

Transfer öğrenme, Şekil 3.4’te görüldüğü gibi önceden elde edilmiş bilginin başka bir 

probleme aktarılıp uygulanmasıdır. İnsanların doğal yaşamlarından örnek verecek olursak; 

çok iyi bir müzik aleti çalan birinin bilgilerini başka birine aktarması ve sonra o kişinin de 

müzik aletini iyi bir şekilde çalma becerilerini kazanmasıdır. Transfer öğrenmenin 

motivasyonu, gündelik hayatta olduğu gibi daha önceden öğrenilmiş, tecrübe edilmiş 

bilginin aktarılması ve aktarılan bu bilgiyle hem daha iyi hem de daha hızlı çözümler elde 

edilmesidir [52]. 

 

Transfer öğrenme, derin sinir ağlarında ayırt ediciliği yüksek öznitelikleri elde etmede 

oldukça başarılıdır [53]. Transfer öğrenme, bir alanda başarı ile uygulanan bir ağ 

modelinin benzer başka bir alandaki probleme bu işlemlerin uygulanıp transfer edilmesi 

sürecinden oluşmaktadır. Bu alanda yapılan çalışmalarda modelin uygulanabilirliği 

modelin daha önce uygulandığı ağlardaki öğrenme kabiliyetinden gelmektedir. Çünkü 

transfer öğrenmede kullanılan ağ modelleri, çok sayıda kategoriye sahip ve milyonlarca 

görüntünün bulunduğu, hem nitelik hem de nicelik anlamında ağ eğitimi için yeterli bilgi 

taşıyan veri kümelerine uygulanmaktadır. Transfer öğrenme süreciyle bu başarıyla 
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uygulanmış modellerden alınan parametreler yeni bir veri üzerinde daha anlamlı sonuçlar 

elde etmemizi sağlar. Özellikle transfer öğrenmenin uygulanacağı hedef verinin sınırlı 

olduğu durumlarda transfer öğrenme vazgeçilmez bir araç olacaktır. 

 

AlexNet [45], ILSVRC 2012 yarışmasında başarısını kanıtlamış bir ağ modelidir. Ağ 

modelinin eğitim sürecinde, 1000 farklı sınıf içerisinde 1,2 milyon görüntü kullanılmıştır. 

Önerilen ağ modelinde her bir katmanın önemli olduğu belirtilmektedir. Ağda 1 evrişim 

katmanı kaldırıldığında ağın performansını negatif etkilediğini belirtmişlerdir. Bu sebeple 

derinliğin önemi özellikle vurgulanmıştır. 

 

 
 
Şekil 3.5. AlexNet [45] 

 

VGG16 [54] ve VGG19 [54] ağ modelleri çok başarılı ve rekabetçiliği yüksek derin sinir 

ağı modelleridir. Bu modeller görüntü verilerinde ağın eğitim sürecinde sonuca daha hızlı 

yakınsamasını ve sonuçları beklenenden daha fazla arttırmayı amaçlamaktadır. Aynı 

zamanda çok karmaşık bir yapısı olup, milyonlarca parametre ile ağ modeli eğitim sürecini 

gerçekleştirmektedir. Ağ modelinde transfer öğrenmenin uygulanması için giriş verisinin 

orjinalinde kullanılmakta olan 224×224 boyutlu görüntülere sahip olması gerekmektedir.  

 

ResNet [55] ağ modeli de literatürde sıklıkla tercih edilen ve başarıyla uygulanan öğrenme 

ağ modellerinden biridir. ResNet geliştiricileri ağ modellerinin VGG’ye göre daha derin 

ancak daha az karmaşıklığa sahip olduğunu belirtmektedirler. ILSVRC 2015 

yarışmalarında ağ modeli düşük hata oranıyla ilk sırayı almıştır. ResNet ağ modeli VGG-

19 ağ modeline göre daha derin bir ağ yapısına sahiptir.  

 

DenseNet [56], ağ modeli yine literatürde transfer öğrenme amacıyla sıklıkla kullanılan ağ 
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modellerinden biridir. DenseNet pek çok açıdan ilgi uyandırıcı avantajlara sahiptir. Bu 

avantajlar ise, eğimin yok olma problemini azaltır,  özellik yayılımını güçlendirir, özelliğin 

yeniden kullanımını teşvik eder ve parametre sayısını önemli ölçüde azaltır [56]. Ağ 

modeli ImageNet veri kümesinde ResNet’e oranla daha iyi sonuçlar elde etmiştir. 

 

MobileNet [57], hafif derin sinir ağları oluşturmak için derinlemesine ayrılabilir kıvrımlar 

kullanan aerodinamik bir mimariye dayanan bir ağ modelidir. Az sayıda parametre 

kullanım avantajıyla hem daha hızlı hem de daha küçük bir ağ modelidir. MobileNet nesne 

algılama, yüz nitelikleri ve büyük ölçekli coğrafi konumlandırma gibi uygulama 

alanlarında başarısını kanıtlamış bir ağ modelidir. 
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4. DERİN METRİK ÖĞRENME 

 

Literatürde sınıflandırma için kullanılan temel benzerlik metrikleri Öklid, Mahalanobis 

[18], Matusita [58] Bhattacharyya [59] ve Kullback-Leibler [60] metrikleridir. Her ne 

kadar bu metrikler literatürde sıklıkla kullanılsa da veriler üzerinde doğru tahminler 

yapabilme yetenekleri sınırlıdır. Literatürdeki temel metrik öğrenme yaklaşımları doğrudan 

bir metrik kullanmak yerine Mahalanobis metriğine dayalı olarak verinin yeni bir temsilini 

yakalamaya odaklanmaktadırlar. Bu yeni temsilde dönüştürülmüş veri uzayında veriyi 

daha iyi temsil eden yüksek ayrım gücüne sahip özniteliklerin yakalanması 

hedeflenmektedir.  

 

Mevcut metrik öğrenme yaklaşımları çekirdek fonksiyonu kullanmaksızın genel itibariyle 

verinin doğrusal dönüşümü üzerine kuruludur. Bu sebeple bu yaklaşımların verinin 

doğrusal olmayan bilgisini ortaya çıkarmada pek başarılı oldukları söylenemez [61]. 

Bundan dolayı bu yaklaşımlarda verinin daha iyi temsili için beklenen çıktılar elde 

edilemeyebilir. Mevcut yöntemler çekirdek tabanlı yaklaşımlarla bu sorunların üstesinden 

gelmeye çalışsa da ölçekleme gibi bazı problemlerden dolayı problemin çözümü tam 

olarak beklendiği gibi gerçekleşmeyebilir [62]. Geleneksel metrik öğrenmeye karşılık 

derin öğrenme yöntemleri bu tür eksikliklerin üstesinden gelmekte, aktivasyon 

fonksiyonları ve ağın yapısı nedeniyle oldukça başarılıdırlar. 

 

Mevcut derin öğrenme yaklaşımlarının çoğu verinin yeni bir temsili uzayda uzaklık 

metriğine odaklanmaktan ziyade derin mimari alt yapısına dayanmaktadır. Ancak son 

birkaç yılda uzaklık tabanlı yaklaşımların derin öğrenme içerisindeki popülerliği artmıştır 

[63-67]. Örnekler arasındaki benzerlik yaklaşımını, uzaklık metriğine dayanarak çözmeye 

çalışan derin metrik öğrenme kavramı ortaya konulmuştur [9]. Genel derin metrik öğrenme 

yaklaşımında aynı anda birden fazla giriş verisi ağa sunulmaktadır. Derin metrik 

öğrenmede ağa sunulan bu verilerden benzer olanları arasındaki uzaklık azaltılmaya 

çalışılırken; farklı görüntüler arasındaki uzaklık ise arttırılmaya çalışılmaktadır [68, 69].  

 

Şekil ’de derin metrik öğrenme süreci tek bir görselle ifade edilmeye çalışılmıştır. Bu 

görselden de görüleceği üzere veriler sınıflandırmaya tabi tutulmadan önce mevcut 

uzaylarında karmaşık bir yapıdadırlar. Doğrudan basit bir Öklid metriği ile sınıflandırma 

yapmak pek başarılı sonuçlar doğurmayabilir. Ancak burada uzaklık metriğini istediğimiz 
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amaç doğrultusunda kullanıp metrik öğrenmeye odaklanılacaktır. Metrik aynı sınıftan 

örnekleri yakınlaştırma ve farklı sınıftan örnekleri ise birbirinden uzaklaştırmaya 

dayanmaktadır. Siamese ağ örneği bu amaçla aynı anda iki görüntüyü temel alıp veriyi en 

iyi temsil eden ağırlıkları bulmaya odaklanmaktadır. Böylece verinin yeni dönüşüm 

uzayında daha iyi bir temsili elde edilmektedir. 
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Şekil 4.1. Derin metrik öğrenme 

 

Şekil 4.1.’deki senaryoyu gerçekleştirmek üzere MNIST veri kümesi [70] kullanılarak bu 

senaryonun doğruluğu test edilmeye çalışılmıştır. MNIST veri kümesi el ile yazılmış 0-9 

arasındaki rakamlara ait görüntülerden oluşmaktadır. Şekil 4.2’de bu veri kümesindeki 3 

ve 8 rakamlarını kullanarak verinin Siamese ağı eğitimi boyunca kontrastif kayıp [71] 

fonksiyonu ile nasıl hareket ettiği izlenmiştir. Şekil 4.2’de görüldüğü üzere ağ eğitimi 

süresince benzer görüntüler arasındaki uzaklık azalırken; farklı görüntüler arasındaki 

uzaklığın ise arttığı görülmüştür. Uzaklık değerleri görüntüler arasındaki uzaklıkların 
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ortalamasını ifade etmektedir. Şekil 4.2 (a)’da temsili olarak 3 ve 8 rakamlarının 

dağılımları ve derin metrik öğrenme yaklaşımıyla hedeflenen durum gösterilmektedir. 

Burada beklenti ağın eğitimi süresince 3 ve 8 rakamlarının kendi sınıfları içindeki 

uzaklıklarının azalması olurken; aynı zamanda 3 ve 8 rakamlarının birbirinden uzaklaşarak 

yeni bir temsilin elde edilmesidir. Şekil 4.2 (b)’de hedeflenen durumun adım adım hedefe 

ne kadar doğru bir şekilde gittiği açıkça görülmektedir. Burada benzer sınıflara ait 

örneklerin (3 örneklerinin kendi içinde ve 8 örneklerinin kendi içinde) kendi sınıfları 

içerisinde ki uzaklığının azaldığı görülürken; farklı sınıflara ait olan 3 ve 8 örnekleri 

arasındaki uzaklığın ise adım adım arttığı açık bir şekilde görülmektedir. Bu durum bize 

derin metrik öğrenmenin gücünü uygulamalı olarak göstermektedir. 

 



34 

Benzer Görüntüler
Benzemeyen Görüntüler

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

1,2

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

1,2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Siamese Ağı

Benzemeyen Görüntüler Benzer Görüntüler

B
en

ze
m

ey
en

 
G

ör
ün

tü
le

ri
n 

U
za

kl
ık

 
O

rt
al

am
as

ı
B

enzer G
örüntülerin

U
zaklık

O
rtalam

ası

Adım

(a)

(b)  
Şekil 4.2. Siamese ağı benzer ve benzemeyen görüntüler arası uzaklık ilişkisi 
 

 



35 

4.1. Derin Metrik Öğrenme Uygulama Alanları 

 

Derin metrik öğrenme, derin öğrenmede var olan doğrusal olmayan derin mimari kurgusu 

ile metrik öğrenmede bulunan benzerliğe dayalı yaklaşımı bir araya getirip; ham veriden 

bir uzaklık ilişkisi kurmayı amaç edinmektedir. Derin metrik öğrenme (DML) çok geniş 

bir alanda problemlere çözümler sunmaktadır. Detayları aşağıda verilecek olup, DML 

kişiyi yeniden tanımlama [72-74] video anlama [75, 76] 3 boyutlu modelleme (3B) [64, 

77]. medikal veriler [78] yüz doğrulama ve tanıma [49, 68, 79] imza doğrulama [80], metin 

anlama [81, 82], ses sinyalleri [83, 84] vb. birçok alanda başarılı bir şekilde 

uygulanmaktadır. Derin metrik öğrenme üzere yapılan çalışma alanlarından da görüleceği 

üzere son yıllarda oldukça ilgi çeken bir çalışma alanı olarak karşımıza çıkmaktadır. Şekil 

4.3’ te 2013-2018 yılları arasında bu alana olan ilgi görülmektedir. Bu şekilde, akademik 

yayınları tarayan bir arama motoru olan Google Scholar’da anahtar kelime olarak “derin 

metrik öğrenme” kavramının yayın başlıkları ve yayın metinleri içerisinde görünme sıklığı 

görülmektedir. Buradan da görüleceği üzere derin metrik öğrenmenin üssel şekilde artan 

bir çalışma konusu olduğu görülmektedir.  

 

Video görüntülerini anlamlandırmada son kullanıcıyı ilgilendiren video etiketleme, video 

tavsiyesi, video arama gibi çeşitli makine öğrenmesi için çeşitli uygulama alanları 

bulunmaktadır. Bu tür problemlerin metrik öğrenme yaklaşımlarıyla çözümleri 

mümkündür. Lee ve arkadaşları [75], derin metrik öğrenme yaklaşımlarından Triplet 

öğrenme yaklaşımından yararlanarak videolardan hem ses ve hem de görüntü 

özniteliklerini kullanarak, son kullanıcıya video tavsiyesi ve video bilgisi sunmuşlardır. 

Huang ve arkadaşları [76], video gözetiminde insan lokalizasyonunu harekete geçirmek 

için derinlemesine çok kanallı artık (residual) ağ tabanlı bir metrik öğrenmeye 

odaklanmışlardır. Önerilen metrik öğrenme tabanlı yaklaşımın mevcut yöntemlerle 

karşılaştırıldığında çok daha iyi sonuçlar elde edildiği gösterilmiştir. Hu ve arkadaşları 

[85], ön tanımlı metriklerin görsel nesnelerde önemli değişimlerin etkisiyle yetersiz 

olduğunu ifade etmektedirler. Bu sebeple görsel izleme için ön tanımlı bir metrik yerine 

benzer sınıftaki pozitif örnekler arasındaki uzaklığı minimize eden ve farklı sınıflardaki 

negatif örnekler arasındaki uzaklığı maksimize eden bir derin metrik öğrenmeyi 

amaçlamışlardır. Yapılan çalışma sonuçlarından da görüleceği üzere derin metrik öğrenme 

bu alanda üstün başarılar sunmuştur. 
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Şekil 4.3. Literatürde derin metrik öğrenme ile ilgili yayın sayıları 

 

Makine öğrenmesinde görsel görüntülerde bir başka problem kişiyi yeniden tanımlama 

problemidir. Bu çalışma alanında kişi videolarda kişi görüntüsünü tekrar tanıma ya da 

kişiyi izleme gibi görevler bulunmaktadır. Evrişimli sinir ağları (CNN) tabanlı 

yaklaşımların son yıllarda görüntü verilerinde elde ettiği başarılarla kişi yeniden tanımlama 

problemlerinde de sıklıkla tercih edilmektedir [86]. Kişi yeniden tanımlama görevlerinde 

aynı kişiden farklı şekillerde alınan görüntülerden oluşmaktadır. Problemin zorluğu olarak 

kişinin hareketleri ve farklı duruşları bir problem olarak ortaya çıkmaktadır. Bu tür 

problemlere özgü uzaklık metriği öğrenmesi mümkündür [72, 87]. Bu alanda literatürde 

sıklıkla karşılaştırma amacıyla kullanılan bazı bilinen veri kümeleri bulunmaktadır 

(CUHK01, CUHK03, Market-1501, MARS ve VIPER). DML bu görevler için uçtan uca 

öğrenme yaklaşımı kolaylığı sağlamaktadır [74]. Ahmed ve arkadaşlarının yaptıkları 

çalışmada [88], öncelikle her bir giriş görüntüsün orta seviyeli özelliklerini kullanarak aynı 

anda ağa sunulan iki giriş görüntüsü için yerel ilişkiyi tespit eden çapraz girişli komşuluk 

farklarını hesaplayan bir derin mimari katmanı bulunmaktadır. Bu katmanda elde edilen 

yüksek seviyeli özellikler sonraki katmanda tekrar ele alınıp bir en iyi (optimal) uzaklık 

metriği öğrenme hedeflenmektedir. Ding ve arkadaşları [89] ise, Triplet kayıp 

fonksiyonunu kullanarak iki farklı görüntü örneği arasındaki uzaklığı maksimuma 

çıkarmayı amaçlamışladır. Triplet giriş verilerini oluşturmada olası tüm üçlüleri kullanmak 

yerine etkili bir üçlü oluşturma şeması ve optimize edilmiş GDA (Gradient descent 

algorithm) kullanmışlardır.  
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Medikal veriler üzerinde yapılan çalışmalar derin metrik öğrenmede ilgi duyulan 

konulardan bir diğeridir. Medikal görüntü verilerinde veriyi sınıflandırma, veriyi tespit 

etme, veri bölütleme ve veri kaydetme gibi bazı temel konular bulunmaktadır [90]. 

DML’in benzerlik yaklaşımıyla bu tür konular güncel uygulama alanları olarak karşımıza 

çıkmaktadır. Eğitim süreci sonunda öğrenilen derin bir metrik aracılığıyla verinin daha 

yüksek seviyeli bir temsili mümkün olmaktadır. Annarumma ve arkadaşı [78], geleneksel 

DML yaklaşımlarıyla benzer bir mimariyi kullanan ML2 kayıp fonksiyonundan 

yararlanarak gömülü uzaydaki verinin global bilgisini yakalamaya çalışmışlardır. 

Radyolojik benzerlik üzerine kurulu olan yaklaşım kümeleme ve görüntü elde edinim 

görevleri için çok etiketli röntgen filmlerinde çok başarılı sonuçlar ortaya koymuştur. 

 

DML’in 3B şekillerde elde edinim için etkin bir ayırıcı güç olarak kullanılması yönünde 

yapılan birçok çalışma bulunmaktadır [64, 77, 91-94]. 3B şekillerde elde edinimde hem 

eskiz hem de 3B şekil yapısı metrik kayıp fonksiyonunda doğru bir metrik elde etmek için 

kullanılmaktadır [91, 93]. Bir ağ modelinde birden fazla kayıp fonksiyonu ile daha iyi 

(optimal) çözümler hedeflenmesi mümkündür. Bu amaçla yapılan çalışmalarda Dai ve 

arkadaşları [64], hem korelasyon kaybı hem de ayrım kaybını bir arada kullanarak birden 

fazla metrikle daha iyi bir temsile yakınsama yapılmasını amaçlamışlardır. [64]’deki 

çalışmadan farklı olarak [92]’de metrik kayıp fonksiyonu eğitim boyunca ayrıca gizli 

katmanda da kullanılmıştır. He ve arkadaşları [94], daha dayanıklı ve ayırımcı öznitelikler 

elde etmek için Triplet kayıp fonksiyonu ve merkez kayıp fonksiyonunu 3B görüntü elde 

edinim görevleri için kullanmışlardır. Lim ve arkadaşları [77], 3B görüntü sitillerini tespit 

etmek amacıyla benzer ve farklı görüntülerin uzaklıklarını Triplet kayıp fonksiyonuyla 

karşılaştırma yapmak amacıyla kullanmışlardır. 

 

Bilgisayarlı görünün en önemli ilgi alanlarından biri olan yüz tanıma ve doğrulama 

problemleri için DML son yıllarda çok rekabetçi sonuçlar ortaya koymaktadır   [49, 68, 79, 

83, 95]. Hu ve arkadaşları [49], yüz doğrulama için sinir ağlarının rekabetçi gücünü 

kullanarak yüz çiftlerinin hiyerarşik doğrusal olmayan bilgisini kullanan yeni bir ayrım 

gücü yüksek DML modeli önermişlerdir. Yine ilgi çekici bir konu olan yüz 

görüntülerinden akrabalık ilişkisi çıkarma konusunda iki yüz görüntüsünü ele alıp 

inceleyerek DML tabanlı modelleme çözümleri sunulmaktadır [95]. Schroff ve arkadaşları 

[79] tarafından geliştirilen FaceNet modelinde verilere yüz benzerliği ölçümüne karşılık 

gelen Öklid uzayında yeni bir temsil yeteneği kazandırılmıştır. Çalışmada güncellenen bir 
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Triplet öğrenme yaklaşımı tercih edilmiştir. Önerilen model yüz tanıma, yüz doğrulama ve 

yüz kümeleme gibi problemlere oldukça başarılı çözümler sunmuştur. Bununla birlikte 

DML ile yüz ifadesini tanıma [96] ve yüz görüntüsünden yaş doğrulama [97] gibi 

çalışmalar bulunmaktadır. 

 

Her ne kadar DML alanında ya da derin öğrenme alanında görüntü verileri popüler 

olmasına karşın; literatürde yoğun bir şekilde çalışılan bir diğer konu metin anlama ve bilgi 

elde edinimi konularıdır. Mueller ve arkadaşı [81], Siamese ağ modelinde LSTM 

mimarisini kullanarak cümleler arasındaki anlamsal benzerliği tespit etmeye çalışmışlardır. 

Benajiba ve arkadaşları [82], yine anlamsal örüntülerin benzerliklerini öğrenmek amacıyla 

benzer bir ağ modelinden yararlanmışlardır. Mueller’in yönteminden farklı olarak ağ 

modelini eğitmek için SQL yapısal uzaklığından ortalama kare hatasını (MSE) kullanarak 

bir regresyon fonksiyonu önermişlerdir. Zhu ve arkadaşları [98], cümle temsili öğrenmede 

bir fark oluşturmak için; cümle temsilinde temel ve destekleyici bileşenleri kullanarak 

bağımlılık tabanlı Siamese-LSTM ağ modelini önermişlerdir. Ein-Dor ve arkadaşları [99], 

cümleler arasında tematik bir benzerlik ilişkisi kurmaya odaklanmışlardır. Bunun için 

öncelikle Wikipedi makalelerinden zayıf denetimli üçlü cümleler üretmişlerdir. Daha 

sonra, Wikipedia cümlelerini yüksek kalitede cümle yerleştirmeleriyle kümelemek için 

Triplet ağ modelinden yararlanmışladır. 

 

Görüntü ve metin alanında olduğu gibi DML ses sinyallerinden anlamlı örüntüler elde 

etmede rekabetçi sonuçlar elde edilmektedir [83]. Narayanaswamy ve arkadaşları [84], 

konuşmacının kimliğine göre ses sinyallerini ayırmak için Triplet ve Quadruplet 

ağlarından yararlanmışlardır. Yazarlar yaptıkları çalışmada farklı örnekleme stratejileri 

kullanmışlardır. Bilgisayarlı görü problemlerinde genellikle çok iyi sonuçlar veren yarı 

negatif madencilik örneklemenin kendi problemlerinde ancak sabit marjin ve Triplet ağ 

modelinde faydalı olduklarını öne sürmüşlerdir. Wang ve arkadaşları [100], prototipik ağ 

kaybını [101] kullanarak; konuşmacı doğrulama ve konuşmacı tanımlama görevleri için 

Triplet kayıp fonksiyonu ile kıyaslamalı bazı deneyler yapmışlardır. Yazarlar konuşmacı 

tanıma için iki farklı veri kümesinde çok başarılı sonuçlar elde etmişlerdir. Yazarlara göre, 

prototipik ağ kaybının sonuçları, Triplet kaybın sonuçlarından daha iyi olup aynı zamanda 

daha hızlı bir eğitim süresine sahiptir. 

 

Yukarıda farklı alanlarda derin metrik öğrenme üzerine kategorize edilmiş çalışmalar 
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olmasına rağmen, çok daha farklı alanlarda yapılmış çalışmalar bulmak mümkündür. Derin 

metrik öğrenmenin uygulandığı diğer ilgi çekici konular ise; müzik benzerliği [102], 

kalabalık regresyonu [103], benzer bölge araştırması [104], hacimsel görüntü tanıma [105], 

örnek bölütleme [106], kenar tespiti [107], renklere duyarlı keskinleştirmedir [108], Bu 

çalışmaları incelediğimizde derin metrik öğrenmenin, farklı alanlardaki yüksek 

performansı nedeniyle literatüre çok önemli katkılar sağladığını görmek mümkündür. 

 

Çizelge 4.1’de ki karşılaştırmalı sonuçlarda yer alan metriklerden R (recall) bilgi elde 

edinimi görevlerinde başarılı şekilde tespit edilmiş örneklerin oranını ifade etmektedir. 

NMI (Normalized Mutual Information) sınıf etiketlerinin entropisini ve küme etiketlerinin 

entropisini kullanarak kümelemenin kalitesini belirler. F1 hem yanlış pozitif hem de yanlış 

negatifleri dikkate alan bir metriktir. 3 boyutlu şekil elde etme performanslarını ölçmek 

için kullanılan metrikler olarak ilgili eşleştirmelerin oranı FT (First Tier) ve ikinci 

bağlayıcı ST (Second Tier), en yakın komşu (NN) , F1 ile aynı ölçüm bilgisi olan E 

(Emeasure), indirimli kümülatif kazanç (DCG) ve ortalama hassasiyettir (mAP). Anlamsal 

benzerlik için kullanılan metrikler Pearson korelasyon katsayısı (r), iki değişkenin 

monotonik ilişkisini değerlendiren ρ ve ortalama kare hatası (MSE)’dir. Konuşma 

doğrulama için kullanılan metrikler ise, eşit hata oranı (EER) ve minimum karar maliyet 

fonksiyonu (MDCF)’dir. 
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Çizelge 4.1. Derin metrik öğrenme problemlerinin karşılaştırmalı sonuçları 
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Çizelge 4.1. (devam) Derin metrik öğrenme problemlerinin karşılaştırmalı sonuçları 
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Çizelge 4.1. (devam) Derin metrik öğrenme problemlerinin karşılaştırmalı sonuçları 
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Çizelge 4.1. (devam) Derin metrik öğrenme problemlerinin karşılaştırmalı sonuçları 
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Son yıllarda dergilerde / konferanslarda yayınlanan çalışmaları göstermek için Çizelge 

4.1’de oluşturulmuş ve farklı konu başlıkları için kıyaslama veri kümelerini kullanarak 

benzer bir değerlendirme protokolü kullanan çalışmalar özetlenmiştir. Çizelge 4.1' de 

sunulan karşılaştırmalı sonuçlar, derin metrik öğrenmenin birçok farklı disiplinde çok 

başarılı sonuçlar elde ettiğini göstermektedir. 

 

4.2. Derin Metrik Öğrenmede Örnek Seçimi 

 

Derin metrik öğrenme ağ modeli 3 temel yapıdan oluşmaktadır. DML ağa sunulacak olan 

giriş verisi örnekleri, derin ağ modelinin yapısı ve kayıp fonksiyonundan oluşmaktadır. 

Derin ağ modelinde kayıp fonksiyonunun önemi çok fazla olmasına rağmen, ağa sunulacak 

verilerin de bir o kadar önemi vardır. Çünkü bu ağ modellerinde ağa birden fazla örnek 

aynı anda sunulmaktadır. Sunulan örnek çeşitliliği ve fazlalığı ağın performansını pozitif 

yönden etkilerken, ağ eğitimi zamanı açısından negatif yönde de etkileyebilir. Ağa 

sunulacak her ikili ya da üçlü vb. örnek tiplerinin her birinin anlamlı olma durumu da 

yoktur. Bu sebeple ağın başarısını olumlu yönde etkileyecek örnek ikili ya da üçlülerinin 

sunulmasında fayda bulunmaktadır.  

 

Siamese veya Triplet gibi ağlarda bir ağa sunulacak eğitim örneklerini rasgele bir şekilde 

seçmek en kolay yoldur. Siamese ağının gömülü uzayında yeni temsilini elde etmek için 

yapılan ilk çalışmalarda bilgilendirici örnek çiftlerine pek önem verilmemiştir [71, 127]. 

Ancak bu durumun ağın öğrenme sürecini yavaşlatacağı ve başarı oranlarını da negatif 

yönde etkileyebileceği bir gerçektir [128]. Seçilecek olan bilgi değeri yüksek örnekler ile 

hem ağın eğitim başarısını arttıracak hem de gereksiz yere fazla örnek kullanıp ağın eğitim 

zamanını arttırmanın önüne geçmek mümkündür. Bu tür problemleri çözmek ve ayrım 

gücü daha yüksek modeller önermek için sert negatif madencilik gibi yaklaşımlar 

kullanılmaktadır [128, 129]. 

 

Triplet ağında ağa 3 örnek aynı anda sunulur. Bu örnekler çapa örneği, çapa örneği ile aynı 

sınıftan olan pozitif örnek ve çapa örneğinden farklı sınıfta olan negatif örnektir. Kolay 

üçlü diye tabir ettiğimiz rasgele örneklerin bir kısmının ağ eğitiminde zayıf ayrım 

gücünden dolayı neredeyse hiç pozitif etkisi yoktur [130]. Bu etkisiz üçlü örnekler aynı 

zamanda hem zaman kaybı hem de kaynakların gereksiz kullanımına neden olur. Bu 

sebeple bu tür problemleri aşmak için; rasgele üçlü örnekler belirlemek yerine bilgi değeri 



45 

yüksek olan örnek üçlüleri kullanmak ağın kararlılığını arttırmak için çok önemlidir [130, 

131]. 

 

Sert negatif örnekler eğitim verisinde belirlenmiş olan FP (False Positive) örneklerine 

karşılık gelmektedir. Sert negatif madencilik yaklaşımında çapa (a) ile negatif örnek (n) 

arasındaki uzaklık, çapa ile pozitif örnek (p) arasındaki uzaklıktan daha azdır. Buna ait 

denklem şöyledir: 

 

𝑑(𝑎, 𝑛) < 𝑑(𝑎, 𝑝) Sert Negatif (4.1) 

 

Yarı negatif madencilik yönteminde bir marjin aracılığıyla negatif örnekler tespit edilir 

[79]. Çapanın negatif örneğe olan uzaklığı, çapanın pozitif örneğe olan uzaklığından daha 

fazladır. Çapanın negatife olan uzaklığı, çapanın pozitife olan uzaklığına bir marjin değeri 

eklediğimiz değerinden ise daha az olmaktadır. Bu Triplet [11] ağ modeli yaklaşımında 

örnekler arasında yumuşak bir geçiş bulunmaktadır. Kolay negatif ise çapanın negatife 

olan uzaklığının çok yüksek olduğu durumu ifade etmektedir. Aşağıda bu örnek 

seçimlerine ait uzaklık denklemleri olmakla birlikte görsel anlamda Şekil 4.4’te bu durum 

daha açıklayıcı bir şekilde ifade edilmektedir. 

 

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

 

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

p
n1

n2

n3

Kolay Negatif (a, p, n3)

Yarı Sert Negatif (a, p, n3)

Sert Negatif (a, p, n1)

 
 
Şekil 4.4. Negatif madencilik 
 

Negatif örneklerin çapaya çok yakın olması durumunda gradyan, yüksek varyansa ve 

düşük sinyal görüntü oranına sahip olur [132]. Bu durumun engellenmesi için DWS 

(Distance Weighted Sampling) yaklaşımıyla gürültülü örneklerden kaçınmak önerilmiştir 

[132]. Önerilen bu yaklaşım ile yarı sert negatif madencilikten daha geniş bir aralıkta 

örnek gruplarının kullanımı mümkün olmuştur. Literatürde negatif örnek madenciliği 

yerine, negatif sınıf madenciliğini [110] öneren yaklaşımlar da bulunmaktadır. Bu 

yaklaşımda Triplet ağındaki bir negatif örnek için, her bir sınıf örneği kullanılmıştır. Bunu 

gerçekleştirmek için GSS (Greedy Search Strategy) ile çoklu negatif örneklerin 

seçilmesine imkan tanınmıştır.  

 

Literatürde negatif madencilik dışında pozitif madenciliği hedefleyen yaklaşımlar da 

bulunmaktadır. Shi ve arkadaşları [133], kişiyi yeniden tanımlama görevlerinde ağırlık 

sınırlandırmalı bir derin metrik öğrenmeye çalışmışlardır. Bu metriği öğrenmeye çalışırken 

sadece sınıflar arası ilişki değil aynı zamanda sınıflar içi ilişkinin de önemli olduğunu bu 

nedenle pozitif madenciliği önermişlerdir. Önerilen yaklaşımla da eğitim sürecinde aşırı 

öğrenmenin önüne geçeceklerini belirtmektedirler.  

 

Özetlemek gerekirse; DML’de her ne kadar iyi matematiksel modeller ve mimariler 
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kullanılırsa kullanılsın, ağın eğitim yeteneği ağa sunulan örneklerin ağı temsil kabiliyetiyle 

sınırlı olacaktır. Ağa sunulacak olan bilgili örnekler hem öğrenmeyi iyileştirecek hem de 

ağın daha iyi bir temsil yeteneği kazanmasını sağlayacaktır. Bu nedenle derin metrik 

öğrenme için örnekler arasındaki ilişkinin etkisi dikkatlice incelenmelidir. Örnek seçimi, 

derin metrik öğrenme modelini uygulamadan önce ağ modelinin başarısını artırmak için bir 

ön işleme adımı olarak çok faydalı olacaktır. 

 

Literatürdeki sonuçlar, derin metrik öğrenmede negatif madencilik çalışmalarının yüksek 

etkiye sahip olduğuna işaret etmektedir. Bilgili örnekler seçmenin diğer bir yararı göz 

önüne alındığında; aşırı öğrenmeden kaçınmak mümkün olabilir. Ağın eğitim sürecinde 

benzer örüntüler benzer etkileşimlere sahiptir. Bu nedenle bu durum daha yavaş 

öğrenmeye ya da yerel en iyi (optimal) çözümle sınırlanmaya neden olabilir. 

 

Siamese ağındaki olası tüm ikili örnekler ya da Triplet ağında, olası tüm üçlü örneklerin 

sayısı, zaman kaybı ve kaynakların gereksiz kullanımıyla sonuçlanmaktadır. Siamese 

ağında O(𝑛 ), Triplet ağında ise O(𝑛 ) zaman karmaşıklığı durumları söz konusu 

olabilmektedir. Bu sorunun üstesinden gelmek için sadece değerli ikili ya da üçlü 

örneklerle ilgilenmek yeterlidir. Böylece, bilgilendirici örnek seçildikten sonra 

performansta önemli gelişmeler sağlanabilir. 

 

4.3. Derin Metrik Öğrenmede Kayıp Fonksiyonları 

 

Bu bölümde, literatürde derin metrik öğrenmeyi uygulamak için kullanılan bazı kayıp 

fonksiyonları vurgulanacaktır. Bu fonksiyonların kullanılma şekli de tanıtılacak ve 

farklılıkları ile ilgili bazı detaylar verilecektir. Bu işlevler, benzerliklerine bakarak nesneler 

arasındaki mesafeyi artırmamızı veya azaltmamızı sağlar. Amaç, farklı nesneler arasında 

en yüksek temsili özellik gösterimini elde etmektir. 

 

Başlangıçta, Siamese ağı, imza doğrulaması için sinir ağları yapısı ile birlikte kullanılmıştır 

[80]. [80]'den farklı olarak, Siamese ağı enerji bazlı modeller için ayırt edici bir öğrenme 

çerçevesinden öğrenmeye dayanmaktadır [10]. Bu yaklaşımda, Siamese ağına iki eş 

görüntü verilir ve bu görüntülerden öğrenmenin bir sonucu olarak ikili bir değer elde edilir. 

Görüntüler “0” olduğunda aynı sınıf olarak kabul edilir; eğer “1” ise, farklı bir sınıf olarak 

kabul edilirler. Bir derin metrik öğrenme yaklaşımı olan Siamese ağı, bir ağ modelini 
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eğitmek için pozitif ve negatif örnekler de dahil olmak üzere ikili görüntüler alır (Şekil 4.5) 

[134]. Bu çift görüntülerin arasındaki mesafe bir kayıp fonksiyonu ile hesaplanır. Siamese 

ağında kayıp fonksiyonunu hesaplamak için Kontrastif kayıp fonksiyonundan yararlanılır 

[71, 135]. Bu yaklaşım, derin metrik öğrenme alanında çalışan araştırmacılara esin kaynağı 

olan bir yaklaşımdır. 

 

 
Şekil 4.5. Siamese ve triplet ağı 
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Şekil 4.6 (a)’da görülebileceği gibi, Siamese ağı, sınıflandırma performansını iyileştirmek 

için nesneler arasındaki mesafeyi en üst düzeye çıkarmak veya en aza indirmek için çok 

başarılı bir modeldir. Bir sinir ağının performansını olumlu yönde etkileyen paylaşılan 

ağırlıklar, Şekil 4.5’te gösterildiği gibi derin metrik öğrenmede görüntüler arasında anlamlı 

bir desen elde etmek için kullanılır. Bu ağırlıkların zaman ve hafıza açısından da önemli 

avantajları vardır. Siamese ağı kendi yapısı içerisinde evrişimli sinir ağı yapısında 

barındırabilmektedir. Böylece evrişimli sinir ağı  aynı anda renk, doku bilgilerini ve 

doğrudan görüntü piksellerinden öğrenme avantajına sahip esnek bir yapıdadır [136].  

 

Benzerlik yaklaşımıyla Wen ve arkadaşları [137], softmax kaybını ve merkez kaybını yüz 

tanıma için birleştirmişlerdir. Merkez kaybı, kontrastif kaybı gibi her sınıfın derin 

özellikleri için derin özellikler ile sınıf merkezleri arasındaki mesafeleri en aza indirgemek 

için bir merkez bulmayı hedeflemektedir. Softmax kaybı ise farklı sınıflar arasındaki 

mesafeleri arttıran derin özellikler bulmayı amaçlamaktadır.  

 

 
 
Şekil 4.6. Kayıp fonksiyonları 
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Siamese ağından esinlenilen Triplet ağı, pozitif, negatif ve çapa örneklerinden oluşan üç 

örnek içerir [11]. Triplet ağlar örüntü tanıma işlemindeki nesneleri karşılaştırmak için 

Öklid uzayını kullanır ve bu yaklaşım doğrudan metrik öğrenmeyle ilgilidir. Denklem 

4.6’da görülebileceği gibi, Triplet kaybı paylaşımlı ağırlıkları kullanarak aynı ve farklı 

sınıfların çift örnekleri arasındaki benzerlik üzerine odaklanır. Sınıflandırma, çift 

örneklerin benzerliğini karşılaştırarak gerçekleştirilir (Şekil 4.6. (b)). Üçlü ağlar, hem sınıf 

içi hem de sınıf arası ilişkileri kullanarak daha yüksek bir ayrımcılık gücü sağlar. 

 

Ge ve arkadaşları [113], sınıf düzeyinde bir hiyerarşik ağaç kullanan üçlü kayıplara 

dayanan yeni bir kayıp fonksiyonu önermişlerdir. Hiyerarşik üçlü kaybı, daha bilgilendirici 

örnekleme yaklaşımı sayesinde çevrimiçi uyarlanabilir ağaç güncellemesiyle ağın 

performansını artırır. Benzer şekilde, Wang ve arkadaşları [111], derin metrik öğrenmeyi 

geliştirmek için yeni bir açısal kayıp fonksiyonu önermişlerdir. Siamese ve Triplet 

ağlardan farklı olarak, açısal kayıp üçlü noktaların negatif noktasındaki açısal kısıtlamaya 

odaklanır. Açısal kayıp, negatif noktayı pozitif kümenin merkezinden uzağa iter ve daha 

sonra dönme ve ölçekten bağımsız metriğe sahip bir açı kullanırken pozitif noktaları 

birbirine yaklaştırır (Denklem 4.10).  

 

Ni ve arkadaşları [138], her ağ eğitim sürecinde giriş olarak dörtlü örnekler kullanırken 

nesneler arasında daha iyi bir yakınlık derecesi elde etmişlerdir. Denklem 4.9'da 

gösterildiği gibi, Triplet kayıp için alternatif bir yaklaşım olarak dörtlü kayıp fonksiyonuna 

𝑋 örneğine benzer yeni bir giriş örneği eklenmiştir. Şekil 4.6.(c)’de Quadruple kaybın iki 

farklı marjin değerinden faydalandığını göstermektedir. Bu marjin değerleri, benzer 

örnekler arasında ve farklı örnekler arasında daha anlamlı ilişkiler kurmayı 

amaçlamaktadır. Histogram kayıp fonksiyonu [116], eğitim için Quadruple ağ modelinde 

olduğu gibi dörtlü ağ örnekleri kullanır. Pozitif ve negatif çiftlerin benzerlik dağılımlarını 

hesaplamak için histogramlardan yararlanır ve diğer kayıpların aksine herhangi bir ayar 

parametresine ihtiyaç duymaz. Diğer kayıp fonksiyonlarına kıyasla, CUHK03 ve Market-

1501 gibi kişi yeniden tanımlama veri kümeleri için deneysel çalışmalarda daha iyi 

sonuçlar elde etmiştir.  

 

Yao ve arkadaşları [117], SVM'de olduğu gibi, öğrenme riskini minimize etme 

kısıtlamasından yararlanmak üzere kişinin yeniden tanımlanması görevleri için kısmi kayıp 

fonksiyonunu önermişlerdir. Kısmi kayıp fonksiyonu, yalnızca belirli bir noktaya 
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odaklanmak yerine bütünün farklı parçalarını ayrı ayrı kullanmayı amaçlamaktadır. Yerel 

kalıpların her birini ayrı bir parça olarak değerlendirmek için beş parçaya bölünmüş bir 

resmin her kısmı için kısmi kayıp değeri hesaplanmaktadır. 

 

Kayıp fonksiyonları, derin metrik öğrenme modellerinin en önemli kısımlarından biridir. 

Dönüşüm uzayında yeni bir temsil elde etmek için iki eş görüntüyü dikkate alarak bazı 

kayıp fonksiyonlarını denklemler yolu ile açıklamaya çalışalım. 𝑋  ve 𝑋  şeklinde iki tane 

ağa sunulacak örneğimiz olduğunu kabul edelim. Bu iki örnek arasındaki uzaklık aşağıdaki 

denklemdeki gibi olacaktır. 

 

𝐷 (𝑋 , 𝑋 ) =  ‖𝐺 (𝑋 ) − 𝐺 (𝑋 )‖  (4.4) 

 

Burada 𝐺 (𝑋 ) ve 𝐺 (𝑋 ), 𝑋  ve 𝑋 ’nin yeni temsili uzaydaki karşılığıdır. 𝐷  ise temsili 

uzaydaki bu iki örnek arasındaki uzaklığı hesaplayan bir fonksiyondur. Şekil 4.5.’te 

görüleceği üzere 𝐷  benzer görüntüler için minimize edilecek olup, farklı görüntüler için 

ise maksimize edilecektir. Bu uzaklık fonksiyonundan yararlanarak Siamese ağ modelinde 

kayıp fonksiyonunu hesaplamak istersek; 

 

𝐿 =  (1 − 𝑌)
1

2
(𝐷 ) + (𝑌)

1

2
{max (0, 𝑚 − 𝐷 )} (4.5) 

 

Denklemdeki Y etiket verilerini temsil etmektedir. Eğer veri kümesindeki örnekler aynı 

sınıftan ise 𝑌 değeri 1 olup, farklı sınıflardan ise 𝑌 değeri 0 olmaktadır. 𝐿 ’ deki 

𝑚 değeri ise ön tanımlı bir marjin değeridir. Siamese ağ modelinden farklı olarak Triplet 

ağ modelleri üç girişe sahiptir. Çapa örneği 𝑋, çapayla aynı sınıftan olan 𝑋  ve çapadan 

farklı sınıfta olan 𝑋  örneğidir. Triplet kayıp fonksiyonuna ait denklem ise şu şekildedir: 

 

𝐿 =  𝑚𝑎𝑥(0, ‖𝐺 (𝑋) − 𝐺 (𝑋 )‖ − ‖𝐺 (𝑋) − 𝐺 (𝑋 )‖ + 𝛼 ) (4.6) 

 

Denklemdeki 𝛼 margin değeri olup, ön tanımlı bir değerdir. Triplet ağından esinlenilerek 

geliştirilen Quadruple ağ modelinde ise, Triplet ağ modelinden farklı olarak yeni bir 𝑋  

giriş örneği bulunmaktadır.  
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𝐷 =  𝑚𝑎𝑥(0, ‖𝐺 (𝑋) − 𝐺 (𝑋 )‖ − ‖𝐺 (𝑋) − 𝐺 (𝑋 )‖ + 𝛼  ) (4.7) 

 

𝐷 =  𝑚𝑎𝑥(0, ‖𝐺 (𝑋) − 𝐺 (𝑋 )‖ − ‖𝐺 (𝑋) − 𝐺 (𝑋 )‖ + 𝛼  ) (4.8) 

 

𝐿 =  𝐷 + 𝐷  (4.9) 

 

Açısal (angular) kayıp fonksiyonu ise giriş örnekleri arasındaki ilişkiyi incelerken örnekler 

arasındaki açısal değerden yararlanmaktadır. 𝐿  denklemi ise şöyledir: 

 

𝐿 =  𝑚𝑎𝑥(0, ‖𝐺 (𝑋) − 𝐺 (𝑋 )‖ − 4 tan 𝛼 ‖𝐺 (𝑋 ) − 𝐺 (𝑋 )‖  ) (4.10) 

 

𝑋 , 𝑋 ve 𝑋  giriş örneklerinin ortasını ifade etmektedir.  

 

𝑋 = (𝑋 + 𝑋 )/2 (4.11) 

 

Siamese ve Triplet ağ modelleri gibi geleneksel derin metrik öğrenme modelleri, her 

eğitim adımında eğitim örneklerinin yapısal düzenlemesini ihmal edebilmesi söz 

konusudur [139]. Ancak, sınırlı eğitim örneklerine sahip küçük boyutlu veri kümeleri için 

bu durum bir dezavantajdır. Derin yapısal metrik öğrenme yaklaşımı [73], küme içindeki 

ikili uzaklıklar vektörünün, derin ağdaki özel bir yapısal kayıp ile ikili mesafeler matrisinin 

kaldırılmasını önermektedir. Bu nedenle, içeriksel bilginin tüm avantajını toplu eğitim 

örnekleri içinde kullanmak mümkündür. Şekil 4.6. (d)'de görülebileceği gibi, yapısal kayıp 

aynı anda birçok örnek arasındaki benzerlik ilişkisini ele almaktadır. Önerilen algoritmanın 

gücü, yeterli sayıda örneğin bir arada değerlendirilmesinden gelir. 

 

Sohn [110], Siamese ve Triplet Ağların yavaş yakınsamasını ve zayıf yerel optimasyonu 

problemlerini ele almak için çok sınıflı bir N-çifti kaybı önermiştir. Triplet kaybı, her 

eğitim aşamasındaki güncellemede yalnızca bir negatif örnekle ilgilidir ve diğer negatif 

örneklerle etkileşime girmez. Üçlü kaybından farklı olarak, N çifti kaybı, çapa örneğini 

karşılaştırmak için N-1 negatif sınıf örneklerinden yararlanır (Şekil 4.6. (e)) Sınıf sayısı 

sınırlıysa, N-çifti kaybını kullanmak gereksiz olabilir, çünkü sınıf sayısı azalırsa çapa 

örneği ile yapılan karşılaştırma sayısı da azalacaktır. Bu durumda N çifti kaybının 

avantajının kaybolmasına neden olacaktır. 
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Literatürdeki diğer tüm kayıp fonksiyonlarının aksine, Wang ve arkadaşları [140], örnekler 

arasındaki benzerliği yakalamak için genel çift ağırlıklandırma çerçevesinde öz-benzerlik, 

negatif bağıl benzerlik ve pozitif bağıl benzerlikten faydalanmışlardır. Bu kayıp 

fonksiyonu, kendi kendine benzerliği ve göreceli benzerlikleri hesaba katar, bu durumda 

modelin bilgilendirici çift örneklerini daha verimli bir şekilde toplamasını ve onların daha 

iyi bir şekilde ağırlıklandırmasını mümkün kılar. 

 

Siamese, Triplet ve n-ikili ağlar için eğitim aşaması sürecinden önce eğitim verilerinin 

hazırlanması gerekmektedir. Bu işlem diskte daha fazla alana ihtiyaç duymakta ve zaman 

almaktadır. Song ve arkadaşları [112], bu ağların aynı zamanda verilerin yerel görünümü 

ile de ilgilendiğini iddia etmektedir. Yazarlar bu sorunların üstesinden gelmek için 

kümeleme kaybını kullanırken yeni bir derin metrik öğrenme yöntemi önermişlerdir. Şekil 

4.6. (g)’de görülebileceği gibi, kümelenme kaybı, küme merkezlerini kullanarak örnekleri 

bir küme içerisinde bir araya getirmeyi amaçlamaktadır. Ayrıca, farklı kümelerin birbirine 

yaklaşmasını da önlemektedir. Yapısal tahmine dayanarak önerilen yöntem, normalize 

edilmiş ortak metrikten yararlanır. 

 

Rippel ve arkadaşları [141], Triplet kaybının bir veri kümesini eğitmek için aynı anda üç 

giriş örneğini bir arada değerlendirdiğini vurgulamaktadır. Bu durum ağın öğrenme 

süresini azaltmasına karşın, bu yaklaşımın düşük performansa ve yetersiz eğitime neden 

olduğunu belirtmektedir. Bu nedenle, kümelenmenin üst üste binmesini cezalandıran ve 

birden fazla kümeyi ayırmak için kümedeki en yakın komşuları değerlendiren magnet 

kaybını önermişlerdir. Önerilen yöntem yerel ayrımcılığa sahiptir ve genel olarak 

optimizasyon prosedürü ile tutarlıdır. Şekil 4.6. (f)’te görüldüğü üzere yerel komşulukları 

kullanırken benzer örneklerin en yakın kümede nasıl birbirine yaklaştığını göstermektedir. 

 

Triplet kayıptan esinlenen karışık kayıp fonksiyonu [142], çapa ve negatif örneğe ek 

olarak, örnekler arasındaki benzerlik ilişkisini kurmak için üç pozitif örnek ve üç negatif 

örneği bir arada kullanır. Şekil 4.6. (h)’ta görüleceği üzere, negatif örnekleri çapadan 

uzağa itmeyi amaçlarken, kayıp fonksiyonunun pozitif örneklerini çapaya yaklaştırmayı 

amaç edinmektedir. Literatürde popüler olup derin metrik öğrenmede kullanılan bazı kayıp 

fonksiyonları, Çizelge 4.2’de detaylı olarak özetlenmiştir. 
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Çizelge 4.2. Kayıp fonksiyonları 
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Çizelge 4.2. (devam) Kayıp fonksiyonları 
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5. METRİK ÖĞRENME YAKLAŞIMIYLA SINIFLANDIRMA 

 

Nörolojik problemler insan yaşamını doğrudan etkileyen problemlerdendir. Parkinson 

hastalığı da insan yaşamını doğrudan etkilemekle beraber sağlıklı bir yaşam sürdürmeyi 

engellemektedir. Ayrıca Parkinson hastalığı en yaygın görülen nörolojik düzensizliklerden 

biri olmaktadır [154]. Parkinson konuşma verilerinde bulunan düzensizliklerin tespiti 

literatürdeki çalışmalarda ilgi çeken konulardan biridir [155, 156]. Tez çalışmasının bu 

bölümünde Parkinson konuşma verilerinin metrik öğrenme yaklaşımıyla nasıl daha başarılı 

bir şekilde sınıflandırılabileceği konusu ele alınmaktadır.  

 

Günümüz problemlerinde makine öğrenmesi yaklaşımlarında veriyi sınıflandırma amacıyla 

veri uzayında verinin en iyi temsilini bulmak en temel problemdir. Gerçek dünya 

problemlerinde verilerin makine öğrenmesi teknikleri ile verinin en uygun temsili veri 

uzayını bulmak oldukça önemlidir. Bir yüz tanıma problemini ele aldığımızda yüz 

görüntüsünün çeşitli problemleri bulunmaktadır. Bu problemler görüntünün arka planı, 

ifade şekli, verilen poz, ışığın yansıması, ölçeklendirme, saç stili, gözlük vb.’dir. Makine 

öğrenmesi teknikleri bu gibi etmenlerden etkilendmekte ve bu durumda veriyi doğru 

sınıflandırmada açısından bir problem ortaya çıkarmaktadır [157]. Her bir veri 

örüntüsünün kendine has bazı problemleri olmakla beraber herhangi bir veri uzayı üzerinde 

en uygun uzaklık metriğinin nasıl olacağını (benzerlik veya benzersizlik) belirlemek; 

problemin başarımını doğrudan etkileyen bir unsur olarak karşımıza çıkmaktadır. Veri 

uzayının daha iyi bir temsilini elde etmek ya da gürültülerden temizleme ve 

pürüzsüzleştirme amacıyla bir dönüşüm uzayından yararlanılarak verileri daha iyi bir 

temsili uzaya taşımak mümkündür [158]. 

 

k en yakın komşu yöntemi basit ve etkili bir sınıflandırıcıdır. Ancak bu sınıfladırma 

yönteminin veriler sınıflandırma yetenekleri sınırlıdır. Sınıflandırma başarımını elde etmek 

amacıyla veri kümesi üzerinde doğrusal ya da doğrusal olmayan bir dönüşüm işlemi 

gerçekleştirerek verilerin yeni bir uzaya taşıma işlemi başarı oranıyla doğrudan ilgilidir. 

Bu sebeple verileri en iyi temsil yeteneğine sahip yeni bir uzaya taşınması işlemi için 

optimizasyon yöntemlerinden yararlanmak mümkündür. Bu amaçla yapılan tezin bu 

bölümünde genetik algoritmanın hem gücünden hem de hızından yararlanılmıştır. 

Problemin çözümünde genetik algoritma; sınıflandırma işlemi gerçekleştirilmeden önce 
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dönüşüm matrisindeki ağırlık matrisinin belirlenmesi amacıyla kullanılmaktadır. Bu amaç 

doğrultusunda veriyi en iyi yansıtacak ağırlık dönüşüm matrisinin elde edilmesi 

amaçlanmaktadır. Daha sonra bu ağırlık matrisi kullanılarak yeni bir uzaya taşınmış olan 

veri üzerinde sınıflandırma işlemi gerçekleştirilmektedir.  

 

5.1. Materyal Ve Metot 

 

Bu bölümde çalışmada kullanılan veri kümesi ve o veri kümesi üzerinde önerilen metrik 

öğrenme yaklaşımı hakkında bilgi sunulmaktadır. 

 

5.1.1. Veri kümesi 

 

Veri kümesi üzerinde performans ölçümü gauss dağılımına sahip veri kümelerinde daha 

başarılı sonuçlar elde edilmesi beklenmektedir. Bu bölümde öncelikli olarak iki sınıflı ve 

iki niteliğe sahip bir veri kümesi için 1000 farklı örnek oluşturulmuştur. Önerilen yöntemin 

veri kümesinde sınıfların birbirinden ayırt edilebilme durumuna göre 6 farklı senaryo 

oluşturulmuştur. Rasgele oluşturulmuş veri kümesi üzerinde belirli bir sınıflandırma 

başarısı elde edildikten sonra gerçek dünya verileri üzerinde de yöntemin geçerliliği test 

edilmek istenmiştir. Bu amaçla çalışmada ayrıca parkinson çoklu ses kaydetme veri 

kümesi [159] üzerinde deneyler gerçekleştirilmiştir. 

 

Parkinson çoklu ses kaydetme veri kümesi 20 sağlıklı, 20 hasta (toplam 40) birey 

içermekle birlikte; her bir hastadan 26 farklı ses örneği alınarak oluşturulmuş bir veri 

kümesidir. Bu sesler; harf, rakam, kısa cümle ve kelimelerden oluşmaktadır. Çalışmada 

kullanılan veri kümesi 1040 örnekten oluşmaktadır. Her bir ses örneğinden 26 öznitelik 

çıkartılmıştır. Böylece 1040×26 boyutundaki bir veri kümesi üzerinde çalışılmıştır. 

 

5.1.2. Önerilen yöntem 

 

Literatürdeki dönüşüm uzaylarında kullanılan matrisler pozitif tanımlı olarak 

verilmektedir. Matris dönüşümünde gerçekleştirilen bazı işlemlerde yöntem pozitif tanımlı 

matris içerdiğinden olası çözümlerde pozitif tanımlı matris zorunluluğu doğurmaktadır 

(Kovaryans matrisi). Ayrıca verinin geri dönüşümü içinde bu matrislerden 

yararlanılmaktadır. Ancak bu tek başına bir çözüm değildir. Bu bağımlığı aşarak çözüm 
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üretmek ve başarı oranında artış sağlamak mümkündür. Dönüşüm işlemi veya yeni bir 

uzaya taşıma işlevi denklem 5.1’de verilen karesel bir matris ile sağlanmakta ve 5.2’de 

verilen denklem ile yeni bir uzaya taşınma işlemi gerçekleştirilmektedir.  

 

𝑊 =

𝑎 𝑎 ⋯ 𝑎
𝑎 𝑎 ⋯ 𝑎

⋮ ⋮ ⋯ ⋮
𝑎 𝑎 ⋯ 𝑎

 (5.1) 

 

𝑦 = 𝑊𝑥 (5.2) 

 

𝑎 :Dönüşümde kullanılacak sayısal değerler 

𝑊 :Dönüşüm matrisi 

𝑥 :İşlenmemiş veri kümesi 

𝑦 :Dönüşüm sonrası elde edilen veri kümesi 

 

Verinin yeni bir uzaya taşınma işlemi için önerilen adımlar Şekil 5.1’de görülmektedir. 

Bunun için veriler denklem 5.3’te görüldüğü üzere bir ön işleme adımı olarak minimum 

maksimum normalizasyon işlemine tabi tutulmaktadır. Daha sonrasında -1 ve +1 sayı 

aralığı içerisinde veriler belirli aralıklara bölünmekte ve her bir veri bir gen olarak 

kodlanmaktadır. Dönüşüm matrisi boyutu veri kümesinin öznitelik sayısına eşittir ve 

öznitelik sayısının artışı doğrudan problemin çalışma karmaşıklığını arttırmaktadır. Bu 

yüzden iteratif bir artış yerine hızlı ve başarılı bir yöntem olan genetik algoritma tercih 

edilmiştir. Tüm arama uzayında en uygun karesel dönüşüm matrisi bulunana kadar 

algoritma çalışmasını sürdürecektir ve hedeflenen başarı elde edilince algoritma 

sonuçlandırılacaktır.  

 

𝑥 =
𝑥 − 𝑥

𝑥 − 𝑥
 (5.3) 
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Veri Kümesi (x)

Normalizasyon (x)

Genetik Algoritma
(W Dönüşüm Matrisi)

y=Wx

Sınıflandırma

İstenen Başarı
Elde Edildi mi?

SON

EVET

HAYIR

 
 
Şekil 5.1. Önerilen yöntem [160] 
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5.2. Sentetik Veri Üzerinde Metrik Öğrenme Yaklaşımı 

 

Bir dönüşüm matrisinin gauss dağılımına sahip bir veri kümesi üzerindeki etkilerini 

görebilmek için altı farklı rasgele veri kümesi oluşturulmuştur. Şekil 5.2’de görüleceği 

üzere iki farklı sınıfa sahip olan bu veri kümesinde sınıfların birbirinden belirgin olarak 

ayrılmadığı durumdan ayrışmanın belirginleştirildiği duruma kadar senaryolar 

oluşturulmuştur. Farklı ayrışma durumları ile etkinin veri kümesine bağlılığını ölçme 

amaçlanmaktadır. Veri kümeleri görsel olarak iki boyutlu bir düzlemde görülebilmesi 

amacıyla iki öznitelik kullanılarak oluşturulmuştur. Aynı zamanda oluşturulacak olan 

düzenekte yapılacak işlem hacminden dolayı iki öznitelik ile işlemleri gerçekleştirmek 

zaman karmaşıklığı açısından büyük önem arz etmektedir. Çünkü öznitelik sayısının 

artması doğrudan doğruya bir zaman problemini beraberinde getirmektedir. 

 

a) Veri kümesi 1 b) Veri kümesi 2 c) Veri kümesi 3

d) Veri kümesi 4 e) Veri kümesi 5 f) Veri kümesi 6

 
 
Şekil 5.2. Sentetik veri kümesi örnekleri 

 

Oluşturulan veri kümesi üzerinde bir dönüşüm matrisi ile yeni bir uzaya taşınma işlemi 

hedeflenmiştir. Veri dönüşümünü gerçekleştirmek içinde denklem 5.1’de verilmiş olan 

karesel bir matris olan 𝑊 matrisinden yararlanılması amaçlanmıştır. 𝑊 matrisinin 

elemanları -1 ile +1 değerleri arasında 0,1 sayı aralıklarıyla değerler almakta ve tüm arama 

uzayı ardışık bir şekilde incelenerek en uygun 𝑊 matrisi belirlenmesi amaçlanmaktadır. 



62 

Optimal 𝑊 matrisi belirleme işlemi için ise; veri kümelerinin k en yakın komşu 

sınıflandırıcı algoritması kullanılarak sınıflandırma performansı değerlendirilmiştir. 

Gerçekleştirilen deneylerde eğitim ve test kümeleri birbirinden bağımsız olup, komşuluk 

değeri 3 olarak tercih edilmiştir. Değerlendirme ölçütü sınıflandırma doğruluğu olmakla 

birlikte; elde edilen en iyi (optimal) 𝑊 matrisinden yararlanılarak yeni veri kümesi ve ham 

veri kümesi üzerindeki sınıflandırma sonuçları her bir veri kümesi için Şekil 5.3’te 

karşılaştırmalı olarak verilmektedir. Sonuçları incelediğimizde başarımdaki artışlar veri 

kümesinin dağılımına bağlı olarak farklılık göstermekle birlikte; uygulanılan tüm veri 

kümeleri üzerinde en iyi (optimal) 𝑊 matrisi ile olumlu sonuçlar elde edildiği 

görülmektedir.  

 

 
 
Şekil 5.3. Sentetik veri kümeleri sınıflandırma sonuçları 
 

5.3. Parkinson Çoklu Ses Kaydetme Veri Kümesinde Uygulama 

 

Öznitelik sayısı az olan bir veri kümesinde deneylerin başarılı sonuçlar vermesinden sonra 

gerçek dünya veri kümesinde de yöntemin analizi gerçekleştirilmiştir. Mevcut gerçek 

dünya verisi 26 öznitelik, 2 sınıf ve 1040 örnek verisinden oluşmaktadır [159]. Bu nedenle 

bu veri kümesi üzerinde bir önceki düzenekte olduğu gibi ardışık bir artış oldukça büyük 

bir işlem hacmini beraberinde getirmektedir. Bu sebeple hem çözüme daha hızlı ulaşım 

hem de veri kümesini en iyi yansıtacak olan dönüşüm matrisini belirlemek için 

optimizasyon yöntemlerinde başarısını kanıtlamış olan genetik algoritma tercih edilmiştir.  
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k en yakın komşu gibi sınıflandırıcı algoritmaları özniteliklerin aldığı değerlerin çok büyük 

ya da çok küçük olmasından doğrudan etkilenmektedir. Bu sebeple özniteliklerin bireysel 

değerlerinin sınıflandırıcı üzerindeki etkisini kırmak için normalizasyon gerekli bir 

işlemdir. Çalışmada kullanılan veri kümesinde normalizasyon için literatürde de sıklıkla 

tercih edilen minimum maksimum normalizasyon tercih edilmiştir.  

 

Veri kümesini dönüşüm uzayında en iyi yansıtacak dönüşüm matrisini tespit etmek 

amacıyla herhangi bir sınırlama getirilmemiş ve pozitif ya da negatif tanımlı matrisler 

dönüşüm matrisinde kullanılmıştır. Dönüşüm matrisinin elemanları -1 ile +1 arasındaki 

sayılardan oluşmakta olup 0,05 sayı aralıklarındaki sayılar genetik algoritmanın gen 

havuzuna yerleştirilmiştir. Böylece hem daha geniş bir arama uzayı elde edilmesi 

amaçlanmış hem de başarımın arttırılması hedeflenmiştir. Optimal 𝑊 matrisi belirleme 

işlemi için k en yakın komşu yönteminden yararlanılmıştır. Deneylerde k değeri 3 olarak 

belirlenmiştir. Yapılan çalışmanın güvenilirliğini arttırmak için literatürde de sıklıkla 

kullanılan k-kat çapraz geçerleme yöntemi kullanılmıştır. Ayrıca karşılaştırma amacıyla da 

başlangıçta rasgele oluşturulan eğitim ve test indeksleri belirlenmiş ve deney boyunca sabit 

tutulmuştur. Deneylerin test oranını yüksek tutma amaçlanmış ve bu amaçla veriler %20 

eğitim ve %80 test şeklinde 5-kat çapraz geçerlemeye uygun indeksler belirlenmiştir. Veri 

kümesindeki bir bireye ait genetik kodlamanın nasıl yapıldığı Şekil 5.4’te görülmektedir. 

Burada karesel matris vektöre dönüştürülmüş ve çaprazlama ve mutasyonlar vektör 

üzerinden gerçekleştirilmiştir. Yapılan işlemler sonrasında tekrar matris biçimine dönüşüm 

işlemi gerçekleştirilmiştir.  

 

 
 
Şekil 5.4. Genetik kodlama 

 

Yapılan çalışmada genetik algoritma için probleme uygun olarak parametrelerde çeşitli 

değişiklikler yapılmıştır. Her bir parametrenin sınıflandırma algoritması üzerinde farklı 

etkileri olmaktadır. Bu parametre değerlerine bağlı olarak sonuçlar Çizelge 5.1’de 

görülmektedir. Yapılan deneyler neticesinde önerilen yöntem ile en iyi başarı oranı %67,79 
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olarak elde edilmiştir. 

 

Çalışmada Parkinson çoklu ses kaydetme veri kümesinde herhangi bir dönüşüm işlemi 

gerçekleştirilmeden sınıflandırma başarımı %59,71 olarak elde edilmiştir. Aynı veri 

kümesinde verileri yeni bir dönüşüm uzayına aktarıp daha iyi bir dönüşüm uzayı elde 

edilmesini amaçlayan PCA yöntemi de analiz edilmiştir. PCA dönüşümü sonrasında yine k 

en yakın komşu yöntemi kullanılmıştır. Gerçekleştirilen deneylerde belirlenen sabit 

indekslerle aynı başarım oranı elde edilip sınıflandırma işleminde bir artış 

gerçekleşmemiştir. Karşılaştırmalı olarak Çizelge 5.2’de görülen sonuçlarda ise hem temel 

kNN hem de PCA dönüşümü uygulandıktan sonra kNN ile sınıflandırmadan daha iyi bir 

başarım elde edildiği görülmekte ve sonuç olarak yöntemin başarısı kanıtlanmaktadır. 

Sonuç olarak Parkinson konuşma veri kümesinde başarı oranı %59,71’den %67,79’a 

yükselmiştir. Ayrıca sınıflandırma başarımının maksimum olduğu en iyi 𝑊 dönüşüm 

matrisi negatif tanımlı bir matris olarak elde edilmiştir.  

 

Çizelge 5.1. Deneysel sonuçlar 
 

Başarı Oranı İterasyon Sayısı 
Birey 
Sayısı 

Elit Birey 
Sayısı 

Yeni Rasgele Birey 
Sayısı 

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 

 

Çizelge 5.2. Karşılaştırmalı sonuçlar 
 
Yöntem Başarı Oranı 

kNN %59,71 

PCA+kNN %59,71 

Önerilen Yöntem %67,79 
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6. HİSTOPATOLOJİK       GÖRÜNTÜLERİN     DERİN      METRİK  
    ÖĞRENME İLE SINIFLANDIRILMASI 
 
6.1. H & E Patolojik Görüntü 

 

Patolojik bir görüntüyü boyama yapmadan mikroskobik olarak incelemek donuk gri 

görüntülerden farksız bir görüntü ortaya çıkaracaktır. Bu durum istenmeyen bir durum 

olup patolojik görüntüden anlamlı örüntüler çıkarabilmek için öncelikli olarak bir boyama 

işleminden geçirilmesi gerekmektedir. Bu sebeple çok farklı sayıda boyama tekniği 

olmakla birlikte Hematoxylin ve Eosin kimyasalları kullanılarak gerçekleştirilen boyama 

tekniği, histolojide en temel boyama yöntemlerinden biridir. Patologlar H & E boyalama 

tekniğini kullanarak farklı hücre parçalarını birbirinden ayırt etmeyi amaçlamaktadırlar. H 

&E kimyasalının ile boyama sonucunda mikroskobik görüntüde üç ana renk oluşmaktadır. 

Bu renkler; beyaz, mavi ve pembedir. Hematoxylin bazik bir kimyasal olup asidik 

dokularla etkileşime girer. Örneğin patolojik bir görüntüdeki nükleik asitler asidik özelliğe 

sahiptir ve bu maddelerle etkileşiminden çekirdeklerin boyamasının mavi olarak 

gerçekleşmesini sağlayan Hematoxylin kimyasalıdır. Eosin ise asidik bir kimyasal olup 

negatif yüklüdür. Patolojik görüntüdeki pembe renkli kısımlar ise proteinlerdeki amino 

grupların pozitif yüklü olup, negatif yüklü olan Eosin ile birleşiminden oluşur [161]. 

 

H & E patolojik bir boya dokuma tekniği olup boya işlemi olmadan önce anlamsız olan 

görüntülerin patologlar tarafından daha iyi bir yorumlama sunmasını amaçlamaktadır. Bu 

teknikle hücredeki dokuların her biri daha ince detaylarla görüntülenmektedir. Mevcut 

halinde bir iyileşme yapılmasına karşın patologların uzman görüşlerinin yeterli geldiği 

yine de söylenemez. Sadece şekil üzerinden yapılan uzman görüşü değerlendirmelerinde 

de ancak %50 -75 arasında uzman görüşü tespitinin doğru bir şekilde yapılabilmesi 

mümkün olmaktadır [162, 163]. Patologlara yardımcı olmak için bilgisayar destekli tanı 

sistemleri ile zararlı ya da hasarlı görüntülerin tespiti mümkün olmaktadır.  
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Sıçan Böbreği Boyanmamış Böbrek 
Görüntüsü İşlenmiş Böbrek Görüntüsü

Kesilmiş Böbrek Doku
Görüntüsü Boyanma İşlemi Boyanmış Doku Görüntüsü

Hematoxylin Eosin

 
 
Şekil 6.1. Patolojik görüntü elde etme süreci 

 

6.2. H & E Patolojik Görüntü Veri Kümesi 

 

Bu çalışmada H & E kimyasalları ile boyanmış olan histopatolojik görüntüler 

kullanılmıştır [164]. Bu Histopatolojik görüntüler tez çalışması kapsamında elde edilen 

görüntüler olmayıp, özgün veri kümesi daha önce başka bir amaçla kullanılmıştır. Bu tez 

çalışmasında ise hazır veri kümesi derin metrik öğrenme yaklaşımlarıyla deneysel 

çalışmalarda kullanılmıştır. Histopatolojik görüntülerde iki grup bulunmaktadır. İlk grup 

sağlıklı gruptur. İkinci grup, 100 mg / kg / gün intraperitonal Alüminyum Klorür (AlCl3) 

enjekte edilen hasarlı gruptur. Elde edilen bir histopatolojik görüntü, mavi, beyaz ve 

pembe bileşenlerini içermektedir. Mavi bileşenler, hücre çekirdeğini temsil ederken beyaz 

ve pembe bileşenler, diğer doku yapılarını temsil etmektedir. Veri kümesinde 360 hasarlı 

ve 779 sağlıklı görüntü bulunmaktadır. Görüntüler 2560×1920 piksel boyutlarında RGB 
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renk uzayına sahiptir. Bir histopatolojik görüntü ve bu histopatolojik görüntüde bulunan 

bazı bileşenler Şekil 6.2’de görülmektedir. 

 

 
 
Şekil 6.2. Bir patolojik görüntü 
 

6.3. Derin Metrik Öğrenme ile Histopatolojik Görüntüleri Sınıflandırma 

 

Patolojik veri kümesine ait olan hasarlı ve sağlıklı görüntülere ait örnek görüntüler Şekil 

6.3’de görülmektedir. Görüntülerden de görüleceği üzere hasarlı ve sağlıklı veriler 

birbirine oldukça çok benzemektedir. Uzman görüşleriyle tespitin ne derece zor olduğu da 

mevcut görüntülerden anlaşılmaktadır. 
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Şekil 6.3. Patolojik veri kümesi örnekleri 
 

Şekil 6.4’te evrişimsel bir sinir ağı modeli örneği verilmektedir. Evrişimsel sinir ağlarından 

görüntüler her adımda bir görüntü alınacak şekilde ağa sunulmaktadırlar. Her bir görüntü 

evrişim katmanı, örnekleme katmanı, tam bağlı katman ve SoftMax sınıflandırma 

süreçlerinden geçerek bir sınıflandırma işlemi yapılmaktadır. Derin metrik öğrenmede ise 

süreç biraz daha farklıdır. Görüntüler ağa paylaşımlı ağırlıklıklarla birden fazla görüntüler 

şeklinde sunulurlar. Yine evrişim katmanı, örnekle katmanı ve tam bağlı katman gibi 

yaklaşımları içermektedir. Son adımda ise iki görüntünün birbirine benzerliğine 
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odaklanmaktadırlar. Benzerlik tespiti için ise kayıp fonkiyonları kullanılmaktadır. Bu 

şekilde bir yaklaşımı ifade eden Siamese ve evrişimsel sinir ağının bir arada kullanıldığı 

örnek bir model Şekil 6.5’te görülmektedir. Şekil 6.5’te önerilen ağ modelinin çıkışında 

tam bağlı katmanda 128 nöron bulunmaktadır. 𝐺 (𝑥 ) 𝑣𝑒 𝐺 (𝑥 ) 128 boyutlu birer vektör 

dizisidir. Bu vektör dizilerinin birbirine olan uzaklığı kontrastif kayıp fonksiyonında 

kullanılmaktadır 

 

 
 
Şekil 6.4. Evrişimsel sinir ağı modeli 

 

Convolution ConvolutionPooling Pooling Fully Layer

Convolution ConvolutionPooling Pooling Fully Layer

W Kontrastif Loss

x1

x2

G
W (x

1 ) - G
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2 )

 
 
Şekil 6.5. Siamese + Evrişimsel sinir ağı 
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Şekil 6.6. Triplet + Evrişimsel sinir ağı modeli 

 

Derin öğrenmede ağın başarısında birçok parametre söz konusudur. Bu amaçla bunların 

her biri ele alınmıştır. Örneğin ağın başlangıç değerlerinde kullanılan fonksiyon ve 

başlangıç değerlerin oluşum biçimi (ortalama, standart sapma), değerlerin budanması vs. 

gibi parametreler dikkate alınarak bazı Siamese ağ modellerinde ağın başlangıç ağırlıkları 

değerleri ortalaması 0 ve standart sapması 0.08 olacak şekilde ayarlanmıştır. Elbette yine 

bu değerler model değişimiyle birlikte yeniden ayarlanması gereken parametreler olacaktır.  

 

Yapılan deneylerde ağın başlangıç performansını etkileyen ve en iyi (optimal) sonuca 

yakınsamasını etkileyen bir diğer faktör olan budanmış ağırlık değerlerinin alınmasının ağ 

performansı açısından daha uygun olduğu sonucuna varılmıştır. Ağın başlangıç 

değerlerinin 0’a yakın olması ağın performansı üzerinde oldukça etkilidir. Bu yapılan 

deneylerle de görülmüş ve budanmış dağılım ile ağın performansında daha iyi sonuçlar 

elde edilmiştir. Aşağıdaki şekilde budanmış ve rasgele dağılım örneğine ait histogramlar 
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görülmektedir. Budanmış dağılımı sayesinde özellikle ölü nöronların oluşmasının 

engellenmesi istenmektedir. Çünkü kullanılan aktivasyon fonksiyonunda değerler çok 

büyük ya da çok düşük olduğunda ağın öğrenme süreci engellenmekte ve ağın öğrenme 

eğilimi durmaktadır ve bu bizim için istenmeyen durumdur. Özellikle özgün veri kümesi 

üzerinde budanmış ağırlıkların önemi çok daha etkili olmuştur. Yapılan deneylerde 

başlangıç ağırlıklarının öneminin görülmesinden dolayı transfer öğrenmenin etkinliği göz 

önüne alınarak ağ eğitim modelleri için VGG-16, VGG-19 ve ResNet50 gibi ağ modelleri 

kullanılmış ve bu ağ modellerindeki başlangıç ağırlıkları da hesaba katılmıştır. 

 

 

Şekil 6.7. Budanmış ve rasgele dağılım ağırlıklar 

 

6.3.1. Çeşitli derin metrik öğrenme modelleri ile sınıflandırma 

 

Histopatolojik veri kümesi 911 eğitim ve 228 test örneği olmak üzere başlangıçta rasgele 

olarak ayrılmıştır. 911 eğitim örneğinin 623’ü sağlıklı, 288’i hasarlı görüntüdür. 228 test 

örneğinin ise, 156’sı sağlıklı ve 72’si hasarlı görüntülerden oluşmaktadır. Patolojik veri 

kümesi öncelikle Şekil 6.5’teki ağ modeli üzerinde denenmiştir. Bu ağ modelinde 

kullanılan parametreler Çizelge 6.1’de görülmektedir. Yapılan deneylerde aktivasyon 

fonksiyonu olarak literatürde de sıklıkla tercih edilen ReLU tercih edilmiştir. 3 farklı 

optimizasyon yöntemi test edilmiştir. Deneysel sonuçlar neticesinde 3 optimizasyon 

yönteminde de benzer sonuçlar elde edilmiştir.  
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Çizelge 6.1. Parametreler 
 
Veri Kümesi Patolojik Veri 

Eğitim Örneği Sayısı (1 adımdaki) 64 

Görüntü Boyutu 80 × 60 × 3 

Optimizasyon Yöntemleri 

Adam Optimizer 

Gradient Descent 

RMSProp Optimizer 

Aktivasyon Fonksiyonu ReLU 
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Şekil 6.8. Denenmiş ağ modelleri 
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Özgün histopatolojik veri üzerinde Şekil 6.8’de görülen çeşitli ağ modelleri eğitim 

süreçlerinde farklı ağ modelleri denenmiş ve sonuçlar irdelenmiştir. Bu ağ modellerinin 

değerlendirmesi için test veri kümesindeki sonuçlara odaklanılmıştır. Şekil 6.5’te 

görüldüğü üzere Siamese ağ modelinde veriler ikili görüntüler eşliğinde ağa 

sunulmaktadır. Ağ modelinde görüntülerin eğitimi süreci öncesinde ikili görüntüler 

oluşturulurken dengeli bir sınıf dağılımı hedeflenmiştir. Bu ikili görüntüler oluşturulurken, 

minimum ikili maksimum fayda prensibiyle 911 eğitim görüntüsünden 1148 tane ikili 

görüntü oluşturulmuştur. Oluşturulan görüntülerde hem aynı sınıfların birbiriyle hem de 

farklı sınıfların birbiriyle eşleşmesi dengeli bir şekilde oluşturulmuştur. Tüm eğitim 

örnekleri en az 1 defa ağa sunulan ikililerin içerisinde yer almıştır. Yapılan çalışmalarda 

ağa sunulacak görüntüler rasgele seçilmiş olup ağın performansı bu şekilde 

değerlendirmeye alınmıştır. Ancak her bir adımda ağ modelinde kullanılacak olan ikili 

görüntülerin dengeli bir şekilde yer alması hedeflenmiştir. Bu amaçla her bir sınıf için 

kendi sınıfından ve diğer sınıftan olmak üzere görüntülerin ağda yer alması hedeflenmiştir.  

 

Çizelge 6.2 Siamese eğitim ağı örnekleri görülmektedir. Burada alınan ikili görüntülerden; 

aynı sınıftan örnekler bir arada alındığında örneklerin birbirine yakınlaştırılması 

hedeflenirken; farklı sınıftan örnekler bir arada alındığında ise örneklerin birbirinden 

uzaklaştırılması hedeflenmektedir. Eğitim örneklerinin başarısı hedeflenirken buna 

odaklanırken; test işleminde ise daha farklı bir bakış açısı söz konusudur. Burada problemi 

bir sınıflandırma problemi olarak ele almak istediğimizde; her bir test örneği bir eğitim 

örneği ile karşılaştırılmaktadır (Çizelge 6.3). Test örneğinin X1 veya X2’ye 

yerleştirilmesinin bir önemi yoktur. Test aşamasında da çift taraflı aynı ağırlıklar 

kullanılmaktadır. Yapılan deneylerde 228 test görüntüsünün her biri en az 1 defa 

kullanılarak eğitim görüntüleriyle eşleştirilmiştir. Bu 228 test görüntüsünden 4560 tane 

farklı ikili test görüntüsü oluşturulmuştur. Sınıflandırma performansında 4560 ikili 

görüntünün ortalamasına bakılmıştır. Algoritmanın ağ doğruluğu hesabında da aşağıdaki 

denklemden yararlanılmaktadır. 

 

(etiket × (tahmin < eşik değer)) + (1-etiket) × (tahmin > eşik değer) (6.1) 

 

 



75 

Çizelge 6.2. Siamese eğitim ağı örnekleri 
 

X1 X2 

Örnek 5 (Sınıf1) Örnek8 (Sınıf1) 

Örnek 68 (Sınıf1) Örnek 93 (Sınıf2) 

Örnek 36 (Sınıf2) Örnek 49 (Sınıf2) 

Örnek 63 (Sınıf2) Örnek 27 (Sınıf1) 

 

Çizelge 6.3. Siamese test ağı örnekleri 
 

X1 X2 

Test Örnek 1 (Sınıf1) Eğitim Örnek8 (Sınıf1) 

Test Örnek 5 (Sınıf1) Eğitim Örnek 93 (Sınıf2) 

Test Örnek 78 (Sınıf2) Eğitim Örnek 49 (Sınıf2) 

Test Örnek 36 (Sınıf2) Eğitim Örnek 27 (Sınıf1) 

 

Çizelge 6.4 Triplet eğitim ağı örnekleri görülmektedir. Triplet eğitim örnekleri 

oluşturulurken her bir eğitim örneği en az 1 defa kullanılmak koşuluyla 911 eğitim 

görüntüsünden 2000 farklı üçlü görüntü eğitim amacıyla kullanılmıştır. Burada alınan üçlü 

görüntülerden; çapa ile aynı sınıftan olan pozitif örnekler bir arada alındığında örneklerin 

birbirine yakınlaştırılması hedeflenirken; çapa ile farklı sınıftan örnekler bir arada 

alındığında ise örneklerin birbirinden uzaklaştırılması hedeflenmektedir. Eğitim 

örneklerinin başarısı hedeflenirken buna odaklanırken; test işleminde ise daha farklı bir 

bakış açısı söz konusudur. Burada problemi bir sınıflandırma problemi olarak ele almak 

istediğimizde; her bir test örneği bir çapa örneğine eşitlenmektedir (Çizelge 6.5). Test 

sürecinde 228 test örneğinin her biri çapaya yerleştirilmiş, diğer pozitif ve test örnekleri ise 

rasgele olarak eğitim kümesi örneklerinden alınarak karşılaştırılma yapılmıştır. 

Karşılaştırılma sonucunda çapa örneği hangi örneğe daha yakınsa veri o örneğin etiketiyle 
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tahmin edilmektedir. Test doğruluğu da test verisinin gerçek etiketiyle kıyaslanması 

sonucunda elde edilmektedir. 

 

Çizelge 6.4. Triplet eğitim ağı örnekleri 
 
Çapa Pozitif Negatif 

Örnek 43 (Sınıf1) Örnek 28 (Sınıf1) Örnek87 (Sınıf2) 

Örnek 56 (Sınıf1) Örnek 5 (Sınıf1) Örnek 93 (Sınıf2) 

Örnek 4 (Sınıf2) Örnek 97 (Sınıf2) Örnek 49 (Sınıf1) 

Örnek 26 (Sınıf2) Örnek 12 (Sınıf2) Örnek 27 (Sınıf1) 

 

Çizelge 6.5. Triplet test ağı örnekleri 
 

Çapa Pozitif Negatif 

Test Örnek 0 (Sınıf1) Eğitim Örnek 81 (Sınıf1) Eğitim Örnek 9 (Sınıf2) 

Test Örnek 26 (Sınıf1) Eğitim Örnek 53 (Sınıf1) Eğitim Örnek 38 (Sınıf2) 

Test Örnek 41 (Sınıf2) Eğitim Örnek 34 (Sınıf2) Eğitim Örnek 186 (Sınıf1) 

Test Örnek 78 (Sınıf2) Eğitim Örnek 11 (Sınıf2) Eğitim Örnek 13 (Sınıf1) 

 

6.3.2. Rekabetçi ağ modellerini kullanarak derin metrik öğrenme modelleri ile  
          sınıflandırma 
 

Yapılan farklı deneylerde çeşitli ağ modelleri denenerek belirli başarılar elde edilmiştir 

(Şekil 6.8). Daha sonra ağ eğitimini gerçekleştirmek için rastgele bir ağ modelini 

kullanmak yerine görüntü veri kümelerinde başarısını kanıtlamış bilinen ağ modelleri 

üzerinde deneyler yapılmıştır. Örnek bir yaklaşım olarak derin metrik öğrenme problemi 

aşağıdaki Şekil 6.9’da görülen VGG-19 ağ modelinden yararlanılmaktadır. 
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conv5_4
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Şekil 6.9. VGG-19 Ağ modeli 

 

Şekil 6.10’da görülen Siamese ağ modelinde ve Şekil 6.11’de görülen Triplet ağ 

modelinde VGG-19 ağ modeli bu ağ modellerine yerleştirilmiştir. Ağ modeline aynı anda 

birden fazla görüntüler sunularak, ağ modeli içerisinde aynı anda sunulan görüntüler için 

paylaşılan (aynı) ağırlıklar kullanılmıştır. 

 

VGG-19 Ağ Modeli

VGG-19 Ağ Modeli

W
Kontrastif 

Kayıp

x1

x2

 

Şekil 6.10. Siamese VGG-19 ağ modeli 
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VGG-19 Ağ Modeli

VGG-19 Ağ Modeli

VGG-19 Ağ Modeli

W Uzaklık1

Pozitif
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W

Negatif

Uzaklık2

Triplet 
Kayıp

 
 
Şekil 6.11. Triplet VGG -19 ağ modeli 

 

Eğitim aşamasında VGG-19 ağ modelinin hem gücü hem de daha önceden çok fazla 

örnekten oluşan bir eğitim kümesinden elde edilen ağırlıkları, başlangıç ağırlıkları olarak 

veri kümesinin eğitimi için kullanılmıştır. Burada ağ modelinin başarısı ile ağın daha 

önceden eğitilmiş başlangıç ağırlıklarından faydalanılmıştır. 

 

Ağın eğitim ve test örnekleri oluşturulurken daha önceki bölümde kullanılan yaklaşım 

üzerinden gidilmiş ve ağın başarısında test örneklerinin doğruluğu sınıflandırma başarısı 

olarak değerlendirmeye alınmıştır. 

 

6.3.3. Deneysel sonuçlar 

 

Derin metrik öğrenme ile Histopatolojik verilerin sınıflandırılması sürecinde Siamese ve 

Triplet ağ modelleri ile evrişimli sinir ağı modelleri birleştirilmiştir. Yapılan çalışmalarda 

farklı farklı ağ modellerinde Siamese ve Triplet modelleri denenmiştir. Bu deneysel 



79 

çalışmalarda çok farklı parametreler, farklı sayıda evrişimli ve maksimum örnekleme 

katmanları, tam bağlı katman modelleri denenmiştir. Bu modeller dışında rekabetçi ağ 

modelleri (VGG19 gibi) Siamese ve Triplet ağlarıyla bütünleştirilmiş ve sınıflandırma 

amacıyla kullanılmıştır. Bunun dışında bu ağ modellerinin daha önceden farklı bir veri 

kümesi üzerinde başarılı bir şekilde elde edilen başlangıç ağırlıkları yoluyla da transfer 

öğrenme ile ağın başarısının arttırılması hedeflenmiştir. 

 

Siamese ağ modeli verileri sınıflandırırken kayıp fonksiyonu yapısı gereğince aynı sınıftan 

örnekleri bir noktada bütünleştirmeye odaklanmaktadır. Aynı zamanda da farklı sınıftan 

verileri birbirinden uzaklaştırmayı hedeflemektedir. Ancak Triplet ağından farklı olarak 

aynı sınıftan örnekleri kayıp fonksiyonunda yalnızca bir arada değerlendirme imkanına 

sahip olduğundan dolayı benzer sınıf örneklerini daha dar bir küme içerisine 

yerleştirmektedir. Şekil 6.13 Siamese eğitim sonuçları ve Şekil 6.14 Siamese test sonuçları 

bunun açık bir örneğidir. Bu şekiller aynı zamanda verinin sayısal sonuçları dışında aynı 

zamanda görsel olarakta modelin başarısını ortaya koymaktadır. 

 

Şekillerde elde edilen görsellerdeki her bir nokta Siamese ve VGG-19 ağ modelinin 

sonucunda elde edilen iki boyutlu özniteliklerin gösterimidir. Eğitim görsellerindeki her bir 

nokta eğitim sürecinde elde edilen ağırlıkların kullanılması sonucunda 911 eğitim 

görüntüsünün her birinin iki boyutlu yeni temsilini ifade etmektedir. Her bir periyot 

(epoch) aşamasında verilerin nasıl birbirinden ayrıştığı görülmektedir. Test görsellerindeki 

her bir nokta ise eğitim sürecinde elde edilen ağırlıkların kullanılması sonucunda 228 test 

görüntüsünün her birinin iki boyutlu yeni temsilini ifade etmektedir. Her bir periyot 

(epoch) sonrasında eğitim sürecinde elde edilen ağırlıklar kullanılarak test verilerinde 

farklı sınıflar birbirinden başarılı bir şekilde ayrışmaktadır. Siamese ağ modeli farklı sınıf 

verilerini ele alırken uzaklaştırma yaparken, aynı sınıf verilerini ele alırken ise dar bir 

kümeye yerleştirerek benzerliği arttırmaktadır.  

 

Triplet ağ modelinde veriler birbirinden ayrıştırılırken aynı destek vektör makinelerinde 

olduğu gibi marjin ile sınıflar arası ayrım yapılmaktadır. Şekil 6.12’de bu durumu ifade 

eden görsel görülmektedir. Bu görselden de anlaşılacağı üzere bir marjin vasıtasıyla farklı 

sınıflar birbirinden ayrılmaktadır. Şekillerde elde edilen görsellerdeki her bir nokta Triplet 

ve VGG-19 ağ modelinin sonucunda elde edilen iki boyutlu özniteliklerin gösterimidir. 

Derin metrik öğrenmenin temel amacı, farklı sınıfları mümkün olduğu kadar birbirinden 
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ayırmak ve aynı sınıf örnekleri arasında benzerliği arttırmaktır. Bu yaklaşımın doğru bir 

şekilde analiz edilmesi için görseller bize daha iyi bir projeksiyon sunmaktadır. Destek 

vektör makinelerindeki gibi bir ayrım yaklaşımı derin metrik öğrenme yöntemlerinden 

Triplet ağ modeliyle benzerlik göstermektedir.  

 

Triplet ağ modelinde Siamese ağ modelinden farklı olarak benzer sınıflar dar bir kümeye 

sıkıştırılmak yerine sınıflar arasında marjin esaslı bir ayrım hedeflenmektedir. Şekil 6.15 

Triplet eğitim sonuçları ve Şekil 6.16 Triplet test sonuçlarında bu durum açık bir şekilde 

görülmektedir. Triplet ağ modelinde ağın her bir eğitim periyodunda (epoch) elde ettiği 

ağırlıklar kullanılarak ağın eğitim süreci analiz edilmiştir. Eğitim görsellerindeki her bir 

nokta eğitim sürecinde elde edilen ağırlıkların kullanılması sonucunda 911 eğitim 

görüntüsünün her birinin iki boyutlu yeni temsilini ifade etmektedir. Test görsellerindeki 

her bir nokta ise eğitim sürecinde elde edilen ağırlıkların kullanılması sonucunda 228 test 

görüntüsünün her birinin iki boyutlu yeni temsilini ifade etmektedir. Görsel sonuçlarla da 

histopatolojik görüntülerin derin metrik öğrenme modelleriyle başarılı bir şekilde 

sınıflandırılabileceği görülmektedir. 

 

X2

X1

m1

m2

X1

X2

 
 
Şekil 6.12. Destek vektör makinesi marjin ayrımı 
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(1) (2)

(3) (4)

(5) (6)

(7) (8)

 
 
Şekil 6.13. Siamese eğitim sonuçları 
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(1) (2)

(3) (4)

(5) (6)

(7) (8)

 
 
Şekil 6.14. Siamese test sonuçları 
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(1) (2)

(3) (4)

(5) (6)

(7) (8)

 
 
Şekil 6.15. Triplet eğitim sonuçları 
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(1) (2)

(3) (4)

(5) (6)

(7) (8)

 
 
Şekil 6.16. Triplet test sonuçları 

 

Şekil 6.17’de Siamese+VGG19 ağ modelinin her bir periyot (epoch) süreci sonucunda 

oluşan kayıp değerinin ortalama sonuçları görülmektedir. Ağ modelinde önceden eğitilmiş 



85 

ağırlıklar kullanıldığından yakınsamanın hızlı bir şekilde gerçekleştiği açıktır. Ağın eğitim 

sürecini grafik üzerinden analiz ettiğimizde 20. periyot (epoch) ile beraber ağın belirli bir 

öğrenme sağladığı sonucuna varmaktayız. Sonrasında ağın eğitim sürecinde parametre 

iyileştirmeleri sonucunda minimum değişiklikler olmaktadır. 

 

 

Şekil 6.17. Siamese eğitim kayıp performansı 

 

Çizelge 6.6’da Siamese ağ modeli için farklı ağ modelleri sonuçları görülmektedir. VGG-

19 ağ modeli derin metrik öğrenme ile histopatolojik verileri sınıflandırmada özgün veri 

kümesinde oldukça başarılı sonuçlar elde etmiştir. Önerilen ağ modelinde önceden 

eğitilmiş ağırlıklar söz konusu olmadığından rasgele ağırlık değerleriyle ağ eğitim sürecine 

başlamıştır. Sonuçlara analiz ettiğimizde VGG-19 ağ modeli ile %95,39 gibi yüksek bir 

başarı oranı elde edilmiştir. Dikkat çekici bir diğer husus olarak hem VGG-19 hem de 

MobileNet50 ağ modellerinde önceden farklı bir veri kümesi üzerinde eğitilmiş ağırlıklar 

ile daha başarılı sonuçlar elde edildiği sonucuna varılmıştır. Transfer öğrenmenin gücü 

burada açık bir şekilde görülmektedir.  
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Çizelge 6.6. Siamese sonuçları 
 

 

Siamese Ağ Modeli Sonuçları 

Önceden eğitilmiş ağırlıkları 
kullanmadan eğitime başlama 

Önceden eğitilmiş ağırlıklarla 
eğitime başlama 

Periyot 
(Epoch) 

Doğruluk 
Periyot 
(Epoch) 

Doğruluk 

Önerilen 
Model 

130 81,03 - - 

VGG-19 39 87,82 21 95,39 

MobileNet50 18 82,78 26 85,41 

 

Şekil 6.18’de Triplet+VGG19 ağ modelinin her bir periyot (epoch) süreci sonucunda 

oluşan kayıp değerinin ortalama sonuçları görülmektedir. Triplet ağ modelinde, Siamese 

ağ modeline göre ağ performansının maksimum seviyeye erişiminin daha kısa sürede 

gerçekleştiği görülmektedir. Ağın eğitim sürecini grafik üzerinden analiz ettiğimizde 6. 

periyot (epoch) ile beraber ağın belirli bir öğrenme sağladığı sonucuna varmaktayız. 

Sonrasında ağın eğitim sürecinde parametre iyileştirmeleri sonucunda minimum 

değişiklikler olmaktadır. 

 

Çizelge 6.7’yi analiz ettiğimizde önerilen modelin Siamese ağ modeline göre %91,22 ile 

çok daha başarılı bir sonuç elde ettiğini görmekteyiz. İlginç bir sonuç olarak ResNet50 ağ 

modelinde başlangıçta önceden eğitilmiş olan ağırlıklarla ağ eğitime başladığında daha 

kötü sonuçlar elde ettiğini görmekteyiz. Başarı oranı %94,29’dan %89,91’e düşmüştür. Bu 

durum Resnet50 ağ modelinin öğrendiği ağırlıkların özgün ağ modelinde öğrenilen 

ağırlıklara etkisi olmayıp hata negatif olarak etkilediğini görmekteyiz. VGG-19 ağ 

modelinde de ağın önceden eğitilmiş ağırlıkla ya da rasgele oluşturulmuş ağırlıklara 

başlaması arasında sınıflandırma performansı açısından çok az bir fark olduğu sonucuna 

varılmıştır. Bu durum göstermektedir ki Triplet ağı marjin uzaklığı ayrımıyla çok iyi bir 

eğitim gerçekleştirmektedir. Sonuç itibariyle en yüksek başarının yine Siamese ağ 

modelinde olduğu gibi VGG-19 ağ modeliyle elde edildiği sonucuna varılmıştır. %96,92 

gibi yüksek bir başarı oranı elde edilmiştir.  
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Şekil 6.18. Triplet eğitim kayıp performansı 

 

Çizelge 6.7. Triplet sonuçları 
 

 

Triplet Ağ Modeli Sonuçlar 

Önceden eğitilmiş ağırlıkları 
kullanmadan eğitime başlama 

Önceden eğitilmiş ağırlıklarla 
eğitime başlama 

Periyot Doğruluk Periyot Doğruluk 

Önerilen 
Model 

121 91,22 - - 

VGG-19 10 96,05 6 96,92 

ResNet50 54 94,29 99 89,91 

 

Çizelge 6.7’de Triplet ağ modeli için farklı ağ modelleri sonuçları görülmektedir. VGG-19 

ağ modeli derin metrik öğrenme ile histopatolojik verileri sınıflandırmada oldukça başarılı 

sonuçlar elde etmiştir. 
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7. HİSTOPATOLOJİK GÖRÜNTÜLERDE ÇEKİRDEK TESPİTİ VE  
    SINIFLANDIRMA 
 

Mevcut histopatolojik veri kümesinde literatürde de karşılaşılan bir diğer problem 

çekirdeklerin sınıflandırılmasıdır [165,166]. Bu sebeple mevcut veri kümesinde öncelikli 

olarak çekirdeklerin kümeleme ile tespiti önemlidir. Burada amaç çekirdek tespitinin tek 

başına yapılmasıyla histopatolojik görüntüler üzerinde derin metrik öğrenme ile daha 

yüksek başarımlar elde etmeye odaklanmaktır. 

 

Çekirdekler mavi renge sahip olduğu için bu verilerin kümelenmesinde mavi rengine 

odaklanılmaktadır. Bu sebeple çekirdekleri tespit etmek için bir kümeleme algoritması olan 

k-ortalamalar algoritmasından yararlanılmıştır. k-ortalamalar algoritması maksimum 

benzerlik ilkesiyle benzer noktaları Öklid uzaklığını kullanarak aynı küme merkezi 

içerisine almayı hedeflemektedir. Histopatolojik görüntüde 3 farklı temel bileşen 

olduğundan dolayı amaç 3 farklı bileşeni birbirinden ayırmaktır. Patolojik görüntülerdeki 

mavi kısımlar hematoxylin ile boyanan çekirdeklerdir. Pembe kısımlar ise Eosin ile 

boyanan pembe kısımlardır. Bir diğer bölüm ise beyaz renk kanalıdır. 

 

Girdi: veri kümesi 𝑋 = [𝑥 , 𝑥 , … , 𝑥 ]  ∈ ℝ ×   
 

1) Görüntüyü oku: 𝑣𝑒𝑟𝑖 = 𝑋 
2) RGB renk uzayından L*a*b renk uzayına geçiş işlemi yap. 
3) k-ortalamaları kullanarak a*b* renklerini sınıflandır. 

yerel minimumdan kaçınmak için birkaç kez k-ortalamaları tekrarla. 
4) k-ortalamalar kümeleme sonuçlarından yararlanarak görüntüdeki her bir pikseli 

etiketle. 
5) Oluşturulan etiketlerle görüntüyü renklendir. 
6) Sadece çekirdeğe odaklanarak çekirdek bölütleme işlemini gerçekleştir. 
7) İlk adıma dön ve tüm görüntüler için bu adımları tekrarla 

 
Şekil 7.1. Çekirdek bölütleme adımları 

 

Şekil 7.1’de histopatojik görüntüde ki her bir görüntü için bölütleme işlemi adımları 

görülmektedir. Bölütleme işlemi her bir görüntü için 1 kez yapılmaktadır ve bu durum tüm 

görüntüler için ayrı ayrı yapılmaktadır. Tezin bu bölümünde ise sadece mavi renkli 

çekirdekler tespit edilmektedir. Diğer bölümler tespit edilmesine karşın bu çalışmada 

kullanılmamaktadır.  
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k-ortalamalar algoritması ile histopatolojik bir görüntüde, 3 farklı dokuyu birbirinden ayırt 

etmek mümkündür. Bu bileşenler mavi renkli çekirdek ile pembe renkli protein amino 

grupları ve beyaz renkli kanal bileşenleridir. Çekirdek bölütleme işlemi Şekil 7.1’de 

detaylı bir şekilde adım adım ifade edilmektedir. Şekil 7.2’de histopatolojik görüntünün 3 

farklı bileşeninin ne kadar başarılı bir şekilde tespitinin yapıldığı ortadadır. Şekil 7.2 (a)’da 

özgün veri kümesindeki Histopatolojik görüntülerden birisi görülmektedir. Bu görüntüden 

elde edilen . Şekil 7.2 (b) beyaz kanalları, Şekil 7.2 (c) protein amino gruplarını, Şekil 7.2 

(d) ise hücre çekirdeklerini temsil etmektedir. Her bir görüntüden bu şekilde 3 farklı 

görüntü elde edilerek siyah beyaz ikili görüntülere dönüştürülmüştür. 

 

Şekil 7.1’de işlem adımları verilen bölütleme iletespit edilen çekirdeklerin daha sonra ikili 

bir görüntüye dönüştürülme işlemi yapılmaktadır. Bunun için ilk başta mavi renkli 

çekirdekler bir küme elemanı olarak tespit edilmiştir (Şekil 7.3.(b)). Daha sonra elde edilen 

mavi renkli görüntü gri seviyeli bir görüntüye dönüştürülmüştür. Son adımda ise gri 

seviyeli görüntü siyah beyaz ikili görüntüye dönüştürülmüş ve derin metrik öğrenme ağ 

modeli için hazır hale getirilmiştir.  

 

Elde edilen çekirdek görüntüleri daha sonrasında sınıflandırma yapılması amacıyla derin 

metrik öğrenme ağına gönderilmektedir. 6. Bölümde elde edilen sonuçlar neticesinde 

VGG-19 ağ modeli ile Siamese ve Triplet ağ modellerinin birleşimiyle çok daha başarılı 

sonuçlar elde edildiği görülmüştür. Bu sebeple Şekil 7.10’daki Siamese ağ modeli ile Şekil 

7.11’deki Triplet ağ modeli ile çekirdek görüntüleri derin metrik öğrenme ile 

sınıflandırılmıştır.  

 

Çekirdek bölütleme sonrası yapılan sınıflandırma sonuçları Çizelge 7.1’de görülmektedir. 

Sonuçları değerlendirdiğimizde çekirdek bölütleme sonrasında derin metrik öğrenme 

sınıflandırmasının tüm görüntünün ağa sunulmasıyla karşılaştırıldığında daha kötü 

sınıflandırma sonucu elde ettiğini görmekteyiz. Önceden eğitilmiş ağırlık değerleriyle ağın 

eğitimini başlattığımızda Siamese ağının 181 periyot (epoch) sonrasında %86,623 

sınıflandırma başarısı elde ettiği, Triplet ağ modelinin ise 132 periyot (epoch) sonrasında 

%89,912 sınıflandırma başarısı elde ettiğini görmekteyiz. Sonuç olarak Triplet ağ 

modelinin, Siamese ağ modeline kıyasla daha iyi bir sınıflandırma işlemi yaptığını 

görmekteyiz. 
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Çizelge 7.1. Çekirdek sınıflandırma sonuçları 
 

 Periyot Doğruluk (%) 

Siamese – VGG19 181 86,623 

Triplet - VGG19 132 89,912 

 

(a) (b)

(c) (d)

 
 
Şekil 7.2. Histopatolojik görüntü bölütleme 
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(a) (b)

(c) (d)

 
 
Şekil 7.3. Çekirdek bölütleme adımları 
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8. SONUÇ VE DEĞERLENDİRMELER 

 

Son yıllarda, uzaklık bilgisine dayalı olan derin metrik öğrenme, araştırmacılar için önemli 

bir çalışma alanı olmaktadır. Halen, bu konudaki akademik çalışmalar literatüre çok 

önemli katkılar sağlamaktadır. Derin metrik öğrenmenin amacı, örnekleri kullanırken iki 

veya daha fazla nesnenin benzerliğini veya farklılığını hesaplayan bir benzerlik metriği 

öğrenmektir. Yüz tanıma, yüz doğrulama, kişinin yeniden tanımlanması, 3B şekil alma, 

anlamsal metinsel benzerlik, konuşmacı doğrulaması gibi görüntü, video, metin ve ses 

görevlerinde benzerlik üzerine yapılmış olan önemli çalışmalar bulunmaktadır. 

 

Derin metrik öğrenmede literatürdeki son çalışmaların çoğunda Siamese ve Triplet ağları 

esin kaynağı olmuştur. Bu ağ yapıları, literatürde sıklıkla karşılaştırma amacıyla kullanılan 

veri kümeleri ve özellikle bilgi edinim problemlerinde yüksek etkinliklerini kanıtlamıştır. 

Bu çalışmalar, bilgilendirici giriş verisi örnekleri, ağ modelinin yapısı ve kayıp fonksiyonu 

olmak üzere üç ana bölümden oluşur. 

 

Örnekleme stratejisi DML yöntemlerinin başarısında en temel faktörlerdendir. Verilere 

bağlı örnekleme stratejisi başlangıçta iyi ayarlanmamışsa, örnekler iyi bir şekilde 

belirlenmemişse, belli başlı bazı problemler için istenen sonuçlar elde edilemeyebilir. Ek 

olarak, zayıf örnekleme stratejisi yakınsama yavaşlamasına neden olabilir. Aynı zamanda 

iyi belirlenmemiş giriş verisi örnekleri ağın eğitim sürecinde yerel en iyiye (optimal) 

takılma riski taşımaktadır. Hem yavaş yakınsama hem de daha önemlisi en iyi (optimal) 

çözümü bulamama bir algoritmanın performansında en önemli kriterlerdendir. Bu sebeple 

örnekleme stratejisinin ağın eğitim sürecindeki etkisinin önemi anlaşılmaktadır. 

 

Örnekleme stratejisindeki sorunları çözmek için, sert veya yarı sert negatif madencilik 

stratejisi, bilgilendirici girdi örnekleri elde etmek için önemli katkılar sağlamaktadır. Aynı 

zamanda aynı sınıf örnekleri arasındaki ilişkiyi maksimum seviyeye çıkarmak için benzer 

örnekler arasında pozitif madencilik ile öneriler sunmak da mümkündür. Bu tür 

yaklaşımlar ile bir ağa sunulacak daha değerli girdi örneklerini tespit etmek için örnekler 

arasındaki uzaklığı bir marjin değeri ile tespit etmek basit ve etkili bir çözümdür.  

 

Bu tez çalışmasında örnekleme stratejisine gerek duyulmadan çok başarılı sonuçlar elde 
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edilmiştir. Başarımın arttırılması için bu strateji zorunlu olmamasına karşın bazı verilerde 

bunu gerçekleştirmek mümkün olmayabilir. Bu noktada önemli olan metrik öğrenme 

yaklaşımının en önemli hedefi olan veriye özgü çözümler sunulmasıdır. Bu noktada tez 

çalışmasında elde edilen sonuçlardan özellikle rekabetçi ağ modellerinin derin metrik 

öğrenmeye entegre edilmesiyle problemin başarısına önemli katkılar sunduğu açıktır. 

 

Derin metrik öğrenmede kullanılan katmanlar, parametreler, paylaşılan ağırlıklar ve ağ 

modeli, optimize edilmesi gereken önemli bileşenlerdir. Bu öğrenme modelinde, ortak 

ağırlıkların benzerlik ilişkisinin elde edilmesinde önemli bir rolü bulunmaktadır. Paylaşılan 

ağırlıklar yalnızca sınıf içi ve sınıflar arası ilişkileri düzenleme görevini yerine getirmekle 

kalmaz, aynı zamanda bir ağı eğitirken daha verimli bellek kullanımı ve daha az zaman 

harcamayı sağlar. 

 

Yapılan deneysel çalışmalarda da görüldüğü üzere transfer öğrenmenin ağ modelinin 

performansında pozitif etkileri olduğu görülmüştür. Transfer öğrenme ile önerilen derin 

modellerin kullanılması ağın en iyi (optimal) çözümü elde etmesine katkı sunmaktadır. 

Ancak daha da önemlisi başka bir veri kümesi üzerinde elde edilmiş olan ağırlıklarla ağın 

performansına verilen maksimum faydalar görülmüştür. Yapılan deneylerde de ağın 

başlangıç ağırlıkları dağılımının ağ performansı üzerinde etki düzeyi oldukça yüksektir. 

Transfer öğrenme kullanılarak yapılan deneylerde daha önceden belirlenmiş olan 

ağırlıklarla ağın en iyi çözüme olan yakınsamasının çok daha hızlı olduğu sonucuna 

varılmıştır.  

 

Derin metrik öğrenmede bir diğer temel bölüm, ağın performansını önemli ölçüde 

belirleyen kayıp fonksiyonudur. İlgili literatürde yapılmış son çalışmalarda, verinin 

dönüştürülmüş uzaydaki yeni temsilinde daha yüksek ayırt edici özellikler elde etmek için 

verilere bağlı olarak bir uzaklık metriği elde etmek amaçlanmaktadır.  

 

Yapılan çalışmaları incelediğimizde ağın performansında bu üç hususun bir arada olması 

gerektiği ve her birinin analizinin önemli olduğu yapılan deneysel çalışmalarda da 

görülmüştür. Bu sebeple bu alanda yapılacak çalışmalarda öğrenme süreci için olaya 

bütünsellikle yaklaşmanın önemi ortaya çıkmıştır.  

 

Derin metrik öğrenme başarısını sınıf sayısının çok; ancak her bir sınıftan az sayıda 
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örneğin olduğu (kişiyi yeniden tanımlama görevleri gibi) veri kümelerinde kanıtlamıştır. 

Yapılan deneylerde de görüldüğü üzere örnek sayısının az olduğu histopatoloji veri 

kümesinde de çok yüksek bir başarım yüzdesi elde edilmiştir. Buradan da görüleceği üzere 

derin metrik öğrenme uygulama alanı geniş olup, sınıflandırma ve kümeleme 

problemlerine önemli katkılar sunmaktadır. 

 

Deneysel çalışmalarda kullanılan veri kümesi az sayıda örnek içermektedir. 360 hasarlı ve 

779 sağlıklı örnekten oluşan patolojik veri kümesi aynı zamanda dengesiz bir dağılıma 

sahiptir. Derin metrik öğrenmede ağa sunulacak olan giriş görüntüleri ikili ya da üçlü bir 

şekilde sunulduğu için doğal yapısı gereği bir veri arttırma yaklaşımına sahiptir. Böylece 

az örneğe sahip olunmasına karşın, verinin doğal bir artışından söz etmek mümkündür. 

Verinin sınıflara dengesiz dağılımı da öğrenme süreci için bir diğer problem olup yine ağ 

yapısının doğallığı ile sınıflar arasında denge kurmak mümkündür. Bu şekilde bir 

yaklaşımla tez çalışmasında elde edilen kazanımla DML’in bu tür problemlerin üstesinden 

kolay bir şekilde geleceği kanıtlanmış ve literatüre katkı sunulmuştur. 

 

Sonuç olarak yapılan deneysel çalışmalardan da görüleceği üzere derin metrik öğrenmenin 

histopatolojik veri kümesinin problemlerine uygun bir çözüm olduğu görülmüştür. Elde 

edilen yüksek başarı yüzdesi de bu durumun bir kanıtıdır. Literatüre sunulan bu katkı ile bu 

alanda da DML yaklaşımlarının başarılı bir şekilde kullanılabileceği görülmüştür. Yapılan 

literatür çalışmalarına bakıldığında da, derin metrik öğrenme alanında oldukça değerli 

çalışmalar bulunduğu ve bu alanda çalışan araştırmacıların sayısının gün geçtikçe arttığını 

görmekteyiz.  

 

Gelecek çalışma planlarında Siamese ve Triplet yaklaşımının pozitif noktalarına 

odaklanılacaktır. Tespitler sonucu sayısal olarak elde edilen ve görsellerle de desteklenen 

Siamese ağ modelinde bulunan aynı sınıflar arasındaki uzaklığı minimize eden yaklaşım 

ile Triplet ağ modelinde bulunan farklı sınıflar arasındaki uzaklığı maksimize eden marjin 

tabanlı yaklaşımın bir arada değerlendirilerek daha başarılı bir benzerlik yaklaşımı 

sunulması hedeflenmektedir.  
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