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Acik goriintii veri setlerinin son zamanlarda artmasina ragmen hala sinirlidir. Bu
nedenle, bu veri setleri ve etiketlerle hastalik tespiti/tanimasi, tibbi goriintiileme
alaninda ¢ok maliyetli ve zor bir istir. Bu nedenle, bu sorunla ilgili aragtirmalarin hala
gelistirilmesi gerekmektedir. Veri setlerini ¢esitlendirmek en biiyiik zorluktur ve
Oznellik sorunuyla yiizlesmek zorundadir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in 6rnegi
olmayan smiflar, bir diger ifadeyle goriinmeyen simiflar Sifir-Atis Ogrenme (ZSL) ile
egitilebilir. Bu tezde, simif gommeleri i¢in yardimci bilgi olarak ontolojiyi kullanarak
ZSL'yi gliclendirme amaglanmigtir. Goriintii gdommeleri ve sinif gdmmelerinin eslendigi
mevcut ZSL yontemlerinde kullanilan prosediirlere ek olarak, simif gommelerinin
semantik verileri de dikkate alinmistir. Onerilen yaklasimda ZSL, cok etiketli ChestX-
rayl4 veri setinin goriinti gommeleri ve siif gommelerinin yani sira DBpedia'dan
gelen semantik verilerle desteklenmektedir. Benzerlikleri maksimize etmek igin
Kosiniis, Himming ve Oklid mesafeleri dikkate alinmistir. Veri setini genisletmek icin
klasik ve evrisimsel sinir aglart kullanilmis ve her biri ile testler yapilarak kesinlik
degeri yiikseltilmeye calisilmistir. ResNet50 sinir agi ¢ok etiketli ChestX-ray14 veri seti
tizerinde farkli parametrelerle egitilmistir. Birebir eslestirmede en yiiksek %29,59
kesinlik degeri ve en az bir eslestirmede %45,73 kesinlik degeri elde edilmistir. Sifir-
atis 0grenme literatiiriinde yer alan ¢aligsmalardaki basarim oranlarina gore yliksek bir
basarim oranina sahip olan bu sonuglarla beraber bu tez ¢alismasinin goriinmeyen
hastalik tespit edilerek/taninarak tibbi goriintii alanina onemli bir katki saglayacagi
disiiniilmektedir.
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ABSTRACT
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Supervisor: Dog¢.Dr. Mehmet Serdar GUZEL

Although open image data sets have increased recently, data sets are still limited. So
disease detection/recognition with these data sets and labels is very costly and hard
challenge in medical domain. Therefore, researches on this problem still need to be
improved. It is a greatest challenge to diversify data sets and has to face the problem of
subjectivity. Classes without instances, in other words unseen classes, can be trained
with Zero-Shot Learning (ZSL) in order to overcome this problem. In this thesis, it is
aimed to strengthen ZSL by using ontology as an auxiliary information for class
embeddings. In addition to the procedures used in existing ZSL methods where image
embeddings and class embeddings are mapped, the semantic data of class embeddings
are also considered. In the proposed approach, ZSL is powered by image embeddings
and class embeddings of the multi-label ChestX-ray14 data set, as well as semantic data
from DBpedia. Cosine, Hamming and Euclidean distances are considered to maximize
similarities. Classical and convolutional neural networks were used to augment the data
set and the precision value was tried to be increased by making tests with each of them.
The ResNet50 neural network is trained on the multi-label ChestX-rayl4 data set with
different parameters. The highest precision value of 23.25% was obtained in one-to-one
matching and 45.73% precision value was obtained in at least one matching. With these
results, which have a high success rate compared to the success rates in the studies in
the zero-shot learning literature, it is thought that this thesis will make an important
contribution to the field of medical imaging by detecting/recognizing invisible disease.
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1. GIRIS

Glinlimiiz mobil araglari, izleme araglari, giivenlik uygulamalar1 ve buna benzer araglar
dikkate alindiginda gorsel bilginin ¢ok hizli {iretildigi ve kontrol edilemeyecek boyutta
artisa sahip oldugu bilinmektedir. Arama motoru devi Google’in Arama Uriinleri
Yoneticisi Ben Ling’in agiklamalarina gére Google 2001 yilinda 250 milyon fotograf
indekslemisken 2005 yilinda bu sayr 1 milyari, 2010 yilinda 10 milyar1 agmistir
(Siegler, 2010). Sosyal medya kullaniminda diinyada birinci sirada yer alan
Facebook’un 2018 yil1 sonu itibariyle 2,3 milyar kullanicis1 giinde 350 milyon fotograf
yiklemistir (Simith, 2019). 2016 yilinda 1 milyardan fazla aktif kullanicisi olan
Instagram’da her giin 95 milyondan fazla fotograf paylasilmistir (Staff, 2013). Bu
devasa gorsel veri ambarinda istenilen igerige ulagmak, icerigi yorumlamak, anlamsal

iligkiler ¢ikarmak giincel arastirmalarin konusu haline gelmistir.

Yapay zeka alanindaki ¢alismalar Alan Turing'in "Bilgisayar Makineleri ve Zeka" adli
makalesiyle tetiklenmistir (Turing, 1950). O yillardan bu yana arastirmacilar, birgok
insan davranisini ve diisiinme bigimini taklit etmek i¢in makineleri kullanmaya
caligmakta dikkate deger ilerleme kaydetmislerdir. Giiniimiiziin 6ne ¢ikan yapay sinir
ag1 calismalarinin temelinde insan beyninin islevselliginin yattig1 bu alandaki herkes
tarafindan bilinmektedir. Bu caligmalarin sonucunda, geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerine kiyasla gdzle goriiliir ilerleme kaydedilmistir. Ustelik bu aglar sadece
bilgisayarli goriide degil, ses analizi, robotik, otonom araglar, gen analizi, kanser teshisi
ve sanal gerceklik gibi bir¢ok baska alanda da kullanilmaktadir (Inik & Ulker, 2017).
Bu calismalarin bazilarindan elde edilen sonuglar, bazi aglarin belirli bir gérev i¢in
insanlarin hata oranindan daha diisiik hata oranlariyla 6nemli basar1 oranlarina ulastigini

gostermektedir.

Bu geligsmeler sayesinde yapay zeka altin ¢agini yasamaya baslamistir. Hem akademik
arastirmalar hem de endiistriyel uygulamalar, yapay zekd yontemlerinin gelismesine,
derinlesmesine ve yayginlagsmasina katki saglamistir. Bu alanda yapilan c¢alismalarin

nitelik ve niceligi her gecen giin artmaktadir.



Bilgisayarli gorii alaninda yapilan arastirmalar 2012 yilina kadar donanim ve zaman
maliyeti kisitlar1 yliziinden smirli basarim oranlarina sahip olmustur. 2012 yilinda
bityiik 6lcekli gorsel tanima (ImageNet) yarismasinda Derin Ogrenme’nin elde ettigi
basarim bir anda bu alandaki ¢alismalar alt iist etmistir (Inik & Ulker, 2017). ImageNet
yarigsmasinda 2011 yilinda %74 olan basarim orani 2012 yilinda Krizhevsky ve
arkadaglarinin yaptigi ¢alisma ile %83,6’ya ulasmistir (Krizhevsky, 2012). Gelistirilen
yontemin bu basarim oranina ulasmasindaki 6nemli katkilardan birisi de Onerilen
yontemlerin biiyiik veri kaynaklarim1 kullanmasi ve bu genis veri Setlerinin
islenebilecegi donanim kaynaklarinin gelistirilmesidir. O vakte kadar CPU (Central
Processing Unit) ilizerinde calistirilan yontemler artik GPU (Graphic Processing Unit)
tizerinde calistirilabilme olanagina sahip olmustur. Zaman maliyetini diisiiren bu
donanimlar sayesinde Bilgisayarli Gorii (Computer Vision) alaninda daha biiyiik veri
setlerinden elde edilen 6zniteliklerle olusturulan modeller daha genis bir veri temsiline

sahip olurken hata oran1 da minimize edilebilebilir olmustur.

ImageNet Classification Error (Top 5)

250 T/ 25,0

15,0

10,0
N I I l
0,0 . . . .

2011 (XRCE) 2012 (AlexNet) 2013 (ZF) 2014 (VGG) 2014 Human 2015 (ResMet) 2016
(GoogLeNet) (GoogleNet-va)

Sekil 1.1 ImageNet yarigsmasindaki yontemlerin siniflandirma hatalar1 (2011-2016
yillar1 arast) (Sorin Grigorescu, 2020)

Derin Ogrenme’nin (Deep Learning) yakaladigi basari, yontemin adindaki “derin”
kavraminin ifade ettigi agin katman sayisinin ¢ok olmasindan gelmektedir (Say, 2018).

2012 yilindan bu yana gelistirilen aglar ezberleme problemi dahil bir¢ok engeli asmustir.



Ozellikle de veri miktarinin artisina bagl olarak modeller verinin bircok detayini
ogrenmekte, bdylelikle klasik makine Ogrenme yontemlerine goére daha zorlu

problemlerin iistesinden gelebilmektedir.

Google Translate'in 2016 yilindaki sasirtici basarisi, "ciimle tabanli istatistiksel
ceviri"den yapay sinir aglarina dayali bir yonteme ge¢mesinde yatmaktadir. Google
Ceviri'nin kullandig1 sinir ag1, Google'in eristigi biliyilkk miktardaki veriden dogru
sekilde eslesen ceviri ciimleleri ¢iftleriyle egitilmistir. Ceviri islemi, kaynak dilin vektor
uzayinda kelime vektoriiniin ve hedef dilin vektér uzayinda kaynak dil kelime
vektoriine en ¢ok benzeyen kelime vektoriiniin bulunmasindan olusur. Google'in hayata
gecirdigi bu yontemin bir diger yenilik¢i yonii ise ag1 her dil ¢ifti icin ayr1 ayr1 egitmek
yerine "sifir-atis ¢eviriler" adi verilen 6rneksiz 6grenme yontemini de uygulayabilmis
olmasidir. Hem Ingilizce-Japonca hem de Ingilizce-Korece geviri konusunda egitilmis
bir sinir ag1, daha 6nce hi¢ gormedigi bir Japonca-Korece kelime giftini basarili bir
sekilde cevirebilmistir (Say, 2018). Baska bir deyisle, Google Translate'in basarisinin

O6nemli bir yoni, ¢eviriler arasinda anlambilimi aktarmasidir.

Donanim alanindaki gelismeler de derin 6grenme yontemlerinin gelismesine katkida
bulunmustur. Derin 6grenme yontemleri biiyiik veri gerektiren, bu nedenle de uzun
calisma siireleri gerektiren yontemlerdir. Grafik Islem Birimleri! giinlerce siiren egitim
asamalarinin sadece saatler siirecek sekilde kisaltilabilmesi hem derin G6grenme
yontemlerinin gelistirilmesine hem de bu yontemlerin giinliik hayatta kullanilabilmesine

yol agmustir.

Her ne kadar Derin Ogrenme klasik makine dgrenme yontemlerine gore dikkate deger
bir basar1 saglamis olsa da kendinden onceki yontemlerde de var olan bir problemle hala

ugragmaktadir: Veri seti!

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinde oldugu gibi derin 6grenme i¢in de egitim

verileri cok 6nemlidir. Sinir aglarinin egitiminde kullanilan verilerin gesitliligi ve etiketi
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ve/veya tanimi, 0 Sinir agmin performansini etkilemektedir. Bu nedenle, derin 6grenme

stirecinde veri setinin hazirlanmasi kritik bir adimdir.

Genis kapsamli tanima yapilabilmesi igin veri setinin iki 6énemli 6zellige sahip olmasi

gerekmektedir:

swe

e Veri Cesitliligi: Verinin gercek diinyay1 temsil edecek yeterlilikte gesitlilige sahip
olmast beklenir.
e Veri Aciklamasi: Modelin iyi egitilebilmesi i¢in verinin yeterli bilgiye sahip olmasi

beklenir.

Bu 2 kriterin 6zenli bir sekilde hazirlanmasi derin modellerin egitiminde 6nem arz
etmektedir. Bunu saglamak i¢in de ¢ogu zaman genis veri Setlerine (taninmasi/erisilmesi
istenen igerigin Ornek sayisinin nicelik olarak ¢ok olmasi) ve bu veri setlerini
tamimlayacak uzmanlara (veri setinin nitelikli olmasina) ihtiyag duyulmaktadir. Iste bu
sebeplerden Otiirii son zamanlarda gorsel verinin sinif ve siif 6zellikleri verisinin

semantik transferi kullanilarak yapilan ¢aligmalar agirlik kazanmistir.

Veri Cesitliligi
Veri, gercek diinyayi
yansitacak yeterlilikte

cesitlilige sahip olmalidir.

Veri Agiklamasi
Veri, algoritmanin
o6grenebilmesi igin yeterli

bilgiye sahip olmalidir.

Algoritma Kompleksligi
Algoritmalar veriden
ogrenecek kadar yeterli
glice sahip olmalidir.

Algoritma Hizi
Algoritmalar, genis veriyi
isleyecek kadar yeterli
hiza sahip olmalidir.

Sekil 1.2 Bilgisayarli gorii yontemlerinde genis kapsamli tanima parametreleri



Son yillarda birgok sorunun ¢oziimi ic¢in farklt veri setleri hazirlanmis ve
aragtirmacilarin kullanimina agilmis olsa da hem igerik hem de tanimlama agisindan bu

veri setleri hala yeterli degildir. Bunun nedenlerini incelemek gerekirse;

o Verilerin elle etiketlenmesi 6znellik sorunu gibi tehlikeli bir olasiligi barindirir.
Ayrica bu islem ayn1 zamanda oldukg¢a maliyetli de bir islemdir.

e Oznellik sorunu olmadigini iddia eden veri setlerinde bu sefer de ¢esitlilik sorunu
kendini gostermektedir. Pek cok wveri seti i¢in gercek diinyayr temsil edecek
yeterlilikte bir ¢esitlilik diizeyinden bahsetmek miimkiin degildir. Bu veri setleri
baz1 problemlerle ilgili i¢erikleri kapsiyor olsa da tam anlamiyla belirli bir probleme
0zgl igerigin tamamini igeremezler.

e Veri setlerindeki siniflarin dengesizligi de siklikla veri setlerinde karsilasilan 6nemli
bir problemdir: Bazi1 siniflar fazla sayida veri igerirken, bazi siniflar ise yeterli
miktarda veriye sahip degildir. Bu da agin egitimi sirasinda ezberleme, yeterince
O0grenememe gibi problemlere neden olur. Bu durum agin bazi siniflari iyi
Ogrenirken bazilarini iyi 6grenmemesine neden olur ve yanlis pozitif sonuglarin

tespit edilmesi sonucunu dogurur.

1.1 Cahismanin Katkisi

Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in, gomiilii goriintii bilgilerine yardimci bilgileri
kullanarak goriinmeyen smiflarin taninmasima yonelik yontemlerin gelistirilmesinde
onemli ilerlemeler kaydedilmistir. Bu yontemlerden biri de literatirde “Orneksiz
Ogrenme” olarak da ifade edilen “Sifir-Atis Ogrenme” (Zero-Shot Learning)
yontemidir. Halen aragtirmacilar i¢in agilmasi gereken bir¢ok zorlugu barindiran Sifir-
Atis Ogrenmesi anlamsal aktarim ile goriinmeyen smiflarin tespiti/taninmasi igin
gelistirilmis dnemli bir yontemdir. Bu tezde Sifir-Atis Ogrenme kullanimina ek olarak,
anlamsal iligkileri giiclendirmek icin ontoloji de Onerilen yonteme entegre edilmistir.
Boylelikle derin 6grenme yontemlerini kullanarak goriinmeyen siniflart tespit etme
yetenegine sahip olan Sifir-Atis Ogrenme’nin (ZSL) smf gdmmelerinde ontolojinin

anlambilimsel giictinii ekleyerek algilama giicii yliksek bir yontem gelistirdik.



Buna gore sifir-atig 6grenmesi kullanilarak daha 6nceden modele verilmeyen orneklerin
taninmast amaclanmistir. Veri setindeki sinif ve sinif ozellikleri verisi ile semantik
transfer yapilmis ve goriinmeyen (unseen) siniflara dair tahmin yiiritiilmektedir. Saglik
alaninda c¢alisilacagi i¢cin bu elde edilen verinin O6zelliklerinin belirlenmesi igin

DBpedia’daki saglik verilerinden yararlanilmistir.

Bu tezde ChestX-ray14 veri seti kullanilmistir. On dort yaygin torasik patoloji arasinda;

o Atelektazi
e Konsolidasyon
e Infiltrasyon

e Pnomotoraks

e Odem

e Amfizem
e Fibrozis
e Efiizyon

e Pnomoni
e Plevral Kalinlasma

e Kardiyomegali

e Nodil

e Kitle

e Fitik
yer alir.

Baslica katkilarimiz:

1) Sifir-Atig Ogrenme yontemi kullanarak goriinmeyen siniflari tespit etme/tanima

2) Veri setindeki etiketlerle beraber bu etiketlerin anlamsal karsiliklarinin
kullanilmas1

3) Ontolojinin yeteneklerini siif yerlestirmelerinde kullanmak

4) Veri seti dengesiz olsa bile ezberleme sorununun tistesinden gelinmesi

5) Sifir-Atis Ogrenme ve ontoloji yontemleri daha énce birlikte ChestX-ray 14 veri
setinde (birlikte veya ayr1 ayr1) simdiye kadar kullanilmamis



2. LITERATUR TARAMASI

Bu béliimde, ZSL ve/veya ontoloji kullanan veya performansini artirmak i¢in yontemler

saglayan arastirmalar ve iligkili ¢alismalar ile ilgili literatiir caligmalar1 sunulmustur.

Tez kapsamindaki ¢alismalarimizi ii¢ ayr1 yayin ile arastirmacilarin dikkatine sunduk:

1) “Lung Disease Detection on ChestX-Ray 14 Dataset Using Zero-Shot Learning
With Ontology” (Soysal & Giizel, An Introduction to Zero-Shot Learning: An
Essential Review, 2020)

2) “Lung Disease Detection on ChestX-Ray 14 Dataset Using Zero-Shot Learning
With Ontology” (Soysal, Guzel, Dikmen, & Bostanci, 2022)

3) “Common Thorax Diseases Recognition Using Zero-Shot Learning With
Ontology in the Multi-Labeled ChestX-ray14 Data Set” (Soysal, Giizel, Dikmen,
& Bostanci, 2023)

ZSL yontemini Oneren/gelistiren c¢aligmalar literatiirde her yil siklikla karsimiza
¢ikmaktadir. Bu caligsmalarda oOnerilen yontemler kendilerinden onceki yontemleri
iyilestirdigini iddia etmis olsalar da bu ilerlemenin/gelismenin yerlesik bir
degerlendirme protokolii olmadan Ol¢ililmesi o yontemi nesnel degerlendirme imkani
vermez (Xian, 2017). Bu tespite dayanarak Xian ve arkadaslari hem degerlendirme
protokollerini hem de veri bdlmelerini birlestirerek yeni bir kiyaslama yontemi
belirlemislerdir. Bes veri setinde 10 ZSL yontemini hem ZSL hem de genellestirilmis
ZSL ayarlar1 icin degerlendirmislerdir. Istatistiksel anlamlilik ve saglamlik testleri
saglamiglar ve bu kiyaslamadan elde edilen diger degerli i¢goriileri sunmuslardir. Bu
calismada Dogrudan Oznitelik Tahmini (DAP) adimi verdikleri yontemle ilk 1

dogrulukta basarim orani yaklasik %22 olmustur.

Keshari ve arkadaslar1 (Keshari, 2020) daha 6nceki ¢alismalara gore daha kapsamli bir
degerlendirme yapmislardir. Mevcut denetimli derin sinir ag1 (DNN) algoritmalarinin

cogunun performansinin egitim setindeki goriinmeyen siniflar i¢in diistiigii bulgusuna



dayanarak, ZSL ayarlarinda iyi performans gosteren ayirt edici bir smiflandiriciyl
O6grenmek icin hem goriilen hem de goriinmeyen siiflarin kosullu varyasyon otomatik-
kodlayici (Conditional Variation Autoencoder) ile aswri tam dagiliminin (Over-complete
Distribution) kullanilmasini 6nerdiler ve yontemlerini hem ZSL hem de genellestirilmis
ZSL protokolleri kullanarak SUN, CUB ve AWA2 veri setlerinde degerlendirdiler.

Ancak veri setlerini goriilen ve goériinmeyen siniflarda ayr1 ayr1 degerlendirmemislerdir.

Yu ve arkadaslar1 (Yu, 2020), ZSL igin epizod tabanli etkili bir egitim c¢ergevesi
sunmuslardir. Model, her biri ZSL smiflandirma gorevini simiile etmek i¢in tasarlanmis
bir dizi boliimde egitilmis boylelikle tim bdliimler lizerinde egitimden gecerek gercek
goriinen siniflar tizerinde iyi bir sekilde genellesecek olan mimetik goriinmeyen siniflar
tahmin etmede topluluk deneyimini agamali olarak kazanmistir. Dort veri seti (AWAL,
AWA?2, CUB, FLO) iizerinde yapilan kapsamli deneyler, Onerilen modelin genis
marjlarla  son teknoloji yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigini
kanitlamiglardir.  Ancak  Onerdikleri  yontemi  tibbi  veri  Seti  {izerinde

degerlendirmemislerdir.

Wang ve arkadaslar1 (Wang S. a.-H.-P., 2020), ZSL araciligiyla yeni nesnelerle insan
etkilesimlerini tanimayr amaglamistir. Onceki arastirmacilardan farkli olarak, anlamsal
kelime yerlestirmeyi kullanarak goériinmeyen nesne kategorilerine izin vermislerdir.
Ozellikle insan-nesne etkilesimini algilamak icin bir insan-nesne bdlgesi Gneri ag
tasarlamislardir. Insanlarla etkilesime giren nesneleri yerellestirmek icin insan gorsel
ipuclarindan yararlanmak ana konsept olarak degerlendirilmistir. Yontemlerini V-

COCO ve HICO-DET veri setleri iizerinde degerlendirmislerdir.

Han ve arkadaslar1 (Han, 2020), ince taneli nesnelerdeki gereksiz bilgileri azaltmak igin
genellestirilmis ZSL icin artiklik icermeyen Ozniteliklerin 6grenilmesini dnermislerdir.
Gorlintli yerlestirmelerini yeni bir 6zellik alanina yansitmiglar ve ardindan istatistiksel
bagimliigi smirlandirmislardir. Dort farkli veri seti (AWAL, CUB, FLO, SUN)
tizerinde degerlendirdikleri bu yontemde gorsel Ozniteliklerden ayirt edici verileri

kaybetmeden, artik veri icermeyen Oznitelik alanindaki iliskileri koruyarak ve hatta



giiclendirerek bu &znitelikleri kaldirmislardir. Onerilen yontemi dort farkli veri seti

tizerinde degerlendirmislerdir.

Huynh ve arkadaslar1 (Huynh, Fine-Grained Generalized Zero-Shot Learning via Dense
Attribute-Based Attention, 2020) dikkatini her bir Oznitelikle en g¢ok iliskili olan ve
Oznitelik tabanli 6zellikler elde eden goriintii bolgelerine odaklayan yogun Oznitelik
tabanl bir ilgi yaklasimi onermislerdir. Bir goriintiiniin global 6zellik vektoriini iliskili
smifin anlamsal vektoriiyle hizalamak yerine, bir 6zellik gomme teknigi tizerinde
calismiglardir. Gergek sinifa benzerligi maksimize eden bir goriintiideki her bir 6zellik
varligi igin bir 6zellik puanlari vektorii hesaplamiglardir. Ayrica, farkli 6zellikleri daha
iyi yakalamak icin oOzelliklere odaklanma mekanizmasi kullanarak her bir o6zellik
puanini ayarlamislardir. Biiylik 6l¢ekli DeepFashion, CUB, SUN ve AWA?2 veri setleri
tizerinde degerlendirilen bu yontemde egitim yanliligini hesaba katmak ig¢in
goriinmeyen simiflarin olasiligini ayarlayan yeni bir kendi kendine kalibrasyon kaybi
onermislerdir. Bu sayede test sirasinda goriilen siniflara yonelik Onyargi sorununun

istesinden gelmeyi amaclamislardir.

Huynh ve arkadaslar1 (Huynh, A Shared Multi-Attention Framework for Multi-Label
Zero-Shot Learning, 2020), cok etiketli ZSL igin paylasilan bir odakli model
gelistirmislerdir. Bir goriintiideki birden ¢ok goriilen ve goriilmeyen etiketi tanimak i¢in
bir dikkat mekanizmasi tasarlamanin 6nemsiz bir gorev olmadigini, ¢linkli gériinmeyen
etiketlerin yerini belirlemek icin bir egitim sinyali olmadigin1 ve bir goriintiiniin olasi
birgok etiketten yalnizca birkagini igerdigini savunmuslardir. Gorlinmeyen etiketlerin
etiketten bagimsiz olarak egitilmis bir dizi ortak dikkat arasindan se¢im yapmasina izin
veren yontemi NUS-WIDE ve biiyiik olgekli Open Images veri setleri iizerinde
degerlendirmislerdir. Boylece, herhangi bir egitim 6rneginin olmamasi nedeniyle ilgisiz
bolgelere dikkat cekebilecek bilinmeyen davranislara sahip goriinmeyen etiketlere

dikkat ¢ekilmemistir.

Sifir-atis tanima i¢in hiperbolik bir gorsel gdmme agi1 oneren Liu ve arkadaslar1 (Liu,
2020) bu ag1 anlamsal siniflarin hiyerarsik yapisin1 diisik boyutlarda koruyabilen

hiperbolik uzayda goriintii yerlestirmeleri ile egitmislerdir. Sifir noktali diger 6grenme



yontemlerine nazaran, hiperbolik uzaya yerlestirmenin sinif hiyerarsisini daha iyi temsil
ettigi i¢in agm daha saglam oldugunu iddia etmislerdir. Bu sayede ilgisiz kardes

diiglimlerin yanlis anlamalarindan kagindigini savunmuslardir.

Prasanna ve arkadaslar1 (N. Lakshmi Prasanna, 2021) bir Evrisimsel Sinir Agr (CNN)
kullanarak c¢ok etiketli siniflandirma problemi {izerinde ¢aligmis ve yontemi topladiklar

goriintiilerden olusan bir veri setine uygulamislardir.

Gencer Stimbiil ve arkadaslar1 (G. Sumbul, 2018) yaptiklar1 ¢alismada uzamsal ve
spektral ¢Oziinilirliigiin artisi ile yeni siiflarin ve yeni ayrintilarin ortaya ¢iktigi
tespitinden yola ¢ikarak hedef smiflarin ¢esitliliginde ve benzerliginde artis olmasindan
kaynaklanan tanima/tespit problemlerini incelenmistir. Diger siniflandirma ve tanima
problemleri ile karsilastirildiginda bu problemin kiigiik drneklem biiyiikligii ve sinif
dengesizligi acilarindan ayristigi degerlendirilmistir. Geleneksel tanima ve siiflandirma
calismalarina gore daha az sayida Ornegin olmasi, siniflar arasindaki veri miktarinin
dengeli olmamasi, smiflar arasi diisiik, siif i¢i yiiksek degisinti, ¢ok ¢esitli ve
farkliliklar1 gii¢ algilanan siniflar, bunlarin alan uzmanlar icin dahi zor bir problem
olmasi nedeniyle oOrneksiz Ogrenme {izerinde calisilmistir. Yeni yardimci bilgi
kaynaklar1 egitimde goriilmeyen ve goriilen siniflar arasindaki iligskiyi olusturmak i¢in
kullanilmistir. Test zamaninda ise egitim Ornegi bulunmayan yardimer bilgi
kaynaklarindan gelen ek bilgiye sahip smiflar tercih edilmistir. Siniflar i¢in yardimci
bilgi kaynagi olarak elle etiketlemis nitelikler kullanilmistir. Bu etiketler simif
isimlerinin hiyerarsik ve metin gosterimlerinden olusmaktadir. Gorlintii gdsteriminde
ise CNN tercih edilmis, bu derin evrisimsel sinir agmin farkli boyutlardaki filtre
sonuclar1 degerlendirilmistir. Smiflarin yardimci bilgileri ile evrisimsel sinir agindan
cikarilan goriintii 6znitelikleri arasinda bir uyumluluk fonksiyonu &grenilmistir. Nitelik,
hiyerarsi ve Word2Vec sonuglarinin ayr1 ayri, ikili ve iiglinlin beraber incelendigi
calismada en iyl basarimin bu 3 yardimer bilgi kaynaginin bir arada kullanilmasi

sonucunda elde edildigi goriismiistiir:

e Sadece niteligin kullanilmasi sonucu %13,3

e Sadece hiyerarsinin kullanilmas1 sonucu %13,0
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e Sadece Word2Vec’in kullanilmasi sonucu %13,3

¢ Nitelik ve hiyerarsinin kullanilmas1 sonucu %13,5

e Nitelik ve Word2Vec’in kullanilmasi sonucu %13,4

e Hiyerarsi ve Word2Vec’in kullanilmasi sonucu %13,5

o Nitelik, hiyerarsi ve Word2Vec’in kullanilmasi sonucu %15,2

Berkan Demirel ve arkadaslart (Demirel, Image Captioning with Unseen Objects, 2019)
ise ZSL kullanilarak 6rnegi olmayan goriintiiler i¢in altyazilama ¢alismasi1 yapmislardir.
Egitim sirasinda goriilmeyen nesneler igeren test goriintlilerinin altyazilarini
olusturabilmeyi hedefleyen, tamamen sifir atiglt bir 6grenme ortaminda goriintii altyazi
sorununu hedefleyen yeni ve zorlu bir senaryo kosturulmustur. Bilgisayarli gérme ve
dogal dil islemenin kesistigi alanda yer alan belirli bir goriintiiniin kisa bir metin 6zetini
olusturma sorunu olan goriintii altyazilama, hala aktif olarak incelenen sorunlarindan
biridir. (Y = Ys U Y,) ifadesinde Y ile gosterilen biitiin siniflarin 6rneklerinin sinirlayici
kutularini1 taniyabilmektir. Yerellestirmek i¢in goriilen siniflari ifade eden Y tarafindan
belirtilen, verilen 6rnekler iizerinde bir algilama modeli 6grenmek sifir atigli nesne
algilamasinda temel amactir. Ayn1 ifadedeki Y, gériinmeyen siniflar1 temsil eder. Bu
amagla, YOLO mimarisi backend olarak kullanilmis ve ZSD problemine uyarlanmuistir.
Tahmin fonksiyonunu hiicre gémmeleril ve smif gommeleri? arasinda bir uyumluluk
fonksiyonu olarak yeniden tanimlayarak YOLO mimarisi ZSD problemine
uyarlanmistir. BoOylece test zamaninda yeni test simniflar1 sadece simif gdmmelerine
dayanarak tahmin edilebilir. Daha kompakt ve agiklayict sinif gommeleri elde etmek
icin kelime uzayindaki siniflarin birbirlerine olan benzerlik vektorii tercih edildigi
calismada MS-COCO veri seti kullanilmis, ZSD modeli ve ZSD ¢iktilar1 tizerinde
tanimlanan sablon tabanli bir altyazi olusturucudan olusan bir ZSC yaklagimi tercih
edilmistir. NBT yontemi, RNN kullanarak bos kelime yuvalarindan olusan ciimle

sablonlar1 olusturulmus ve tespit edilen sinif isimleri ile bosluklar doldurulmustur.

1 Cell Embeddings
2 Class Embeddings
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Literatiir incelemesinde su acik bir sekilde goriilmiistiir ki, sifir atis veya Orneksiz
ogrenme kullanan caligmalarda farkli yardimer bilgi kaynaklar1 ve gorsel veriler ile bu
verilerin arasindaki uyumluluk fonksiyonlar1 incelenmistir. Rahman ve arkadaslari
(Rahman S. a., 2019) benzer siniflar1 kiimelemek i¢in anlamsal kiimeleme kaybini (loss)
kullanmis, bir diger ¢aligmalarinda da (Rahman S. a., 2020) gorsel ozellikleri ilgili

anlambilimle iyi hizalanacak sekilde gobmmeleri yeniden sekillendirmislerdir.

Demirel ve arkadaslar1 (Demirel, Zero-Shot Object Detection by Hybrid Region
Embedding, 2018) gorsel ve anlamsal olarak anlamli kelime vektorlerini birlikte ele

alarak hibrid bir yontem Onerir.

Bansal ve arkadaslarinin (Bansal, 2018) onerdigi yaklasim arka plana duyarl

genellestirilmis sifir atis nesne dedektoriinii elde etmeye yoneliktir.

Zayif denetimli 0grenmeye benzer sekilde sifir atis nesne tespitine alternatif olarak
Ogrenilen goriintii smiflandiricilarindan dedektorlere bilgi transferini Hoffman ve
arkadaglar1 (Hoffman, 2014), Redmon ve arkadaslari (Redmon, 2016) 6nerir. Bu tiir
yaklagimlar, tiim ilgi siniflar i¢in etiketlenmis egitim goriintiileri gerektirir ve bu da

sifir ¢ekim altyazisina uygunlugunu 6nemli 6l¢iide azaltir.

Rohrbach ve arkadaslari (Rohrbach, 2011) ise yaptiklari ¢alismada orneksiz 6grenme
paradigmasina daha yakin bir yaklasimla hiyerarside yer almayan siniflarin st
siniflarini egiten bir yontem Onermislerdir. Bu sayede nesneler bu siniflandiriciya gore
simiflandirilmistir. Calismada hiyerarsik bilgi kullanilmayan diger yontemlerden daha

1yi bir bagarim oranina ulagilmstir.

Her Ozniteligin sifir-atis siniflandirmada (Zero-Shot Classification) rol almasinin
beklenmemesi gerektigini Bin Lui ve arkadaslar1 (Wu, 2018) savunmustur. Baska bir 6n
bilgi tiirii olan hiyerarsi de sifir atis siniflandirmaya yarar saglar. Goriinmeyen siniflarla
iliskili niteliklerin aranmasi ve bu iliskilerin farklilagtirilmasinin, nitelik temelli sifir atis

smiflandiricilarinin performansini artirdigt bu ¢alismada gosterilmektedir. Ontolojideki
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Ozellik agiklamalari sinir aginin egitimi sirasinda dgrenilir. Bu agiklamalar HSK(HCR)
ad1 verilen Hiyerarsik Siniflandirma Kurallaridir. Her 6zelligin  6ngdriiciisiiniin
egitiminin yapilip yapilmayacagr HSK'da yer alip almadigina gore kararlastirilir: Eger
yer almiyorsa, egitim yapilmaz. Boylelikle goriintiilerdeki diisiik seviyeli nitelikler
sayesinde nesne niteliklerinin tahmin edilmesine olanak saglayan bir akig saglanir. Test
asamasina ge¢ildiginde de nesnenin nitelikleri tahmin edilir. Nesne niteliklerinden ayni
zamanda HSK'larin segiminde 6n kosul olarak da faydalanilir. Pekistirme 6greniminde?
HSK'leri segmek igin e-aggdzlii’ yontem kullamlir. HSK'ler ayn1 zamanda nesneleri
hiyerarsik siniflandirmada on sart olarak da saglanir. Uyarlanabilir bir sekilde
siiflandirmalardan gelen geri bildirimler kullanilarak MC takviye 6grenme yontemi ile
deger fonksiyonu Q belirlenir. Q'nun giincellenmesiyle birlikte HCR sec¢imi igin -
acgbzlii yontem uyarlanabilir sekilde ayarlanir ve optimize edilir. Ek bilgi olarak
hiyerarsiden sinif gémmeleri® tiiretebilir. Hiyerarsik bilgiye sahip olmayan asagidaki

diger yontemlerden daha yiiksek sifir atig siniflandirma dogrulugu elde ederler.

e AHLE* (Zeynep Akata, 2013)
e HAT® (Al-Halah, 2015)
e SJE® (Akata, 2015)

Li Zhang ve arkadaglarinin (Zhang L. a., 2017) yaptigi ¢alismada sifir atish 6grenme
(ZSL) i¢in yeni bir derin gdmme modeli Onerilir. CNN c¢ikis 6zelligi alanim1 gomme
alan1 olarak kullanir. Béylelikle model, mevcut ZSL modelinden farklilagir. Onerilen
model, birden fazla anlamsal alan kullanma esnekligi sunar ve anlamsal alan bir sinir

ag1 kullanilarak hesaplandiginda, ugtan uca 6grenme yetenegine sahip olur.

Yanwei Fu ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada (Fu, 2017) sifir atig tanima alanindaki

son gelismeler incelenmistir. Calismada ilk olarak farkli anlamsal temsil tiirleri

! Reinforcement Learning

2 g-greedy

3 Class Embeddings

4 Attribute and Hierarchicy Label Embedding
% Hierarchical Attribute Transfer

® Structured Joint Embedding
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incelenmis ve karsilastirilmistir. Ilerleyen boliimlerde ise sifir atis Ogreniminde
kullanilan modeller de incelenmistir. Daha sonra, sifir atis tanimanin Gtesinde, tek atis
(one-shot) ve agik set (test Ornekleri kaynak veya hedef kategorilerine ait olabilir)
tanima ¢ok Onemli iki konu olarak tanimlanmis ve boylece gbézden gecirilmistir.
Tartisilan sifir atig tanima yontemlerinin mevcut degerlendirmelerinde bir dizi konu ile

sifir atig tanima isleminde ortak kullanilan veri setleri gézden gegirilmistir.

Thomas Deselaers ve arkadaslarinin yaptigi c¢alismada (Deselaers, 2011) gorsel ve
anlamsal kategoriler arasindaki iligkiler deneysel olarak incelenmis ve bircok
bilgisayarli gorii yaklasiminda kabul edilen bazi varsayimlarin gecerli olup olmadigi
arastirilmistir. Ozellikle, (i) bir kategorideki gorsel degiskenligin anlamsal alaniyla
bliyiidiigii; (i1) gorsel benzerligin, anlamsal benzerlikle biiylidiigii; (iii) gorsel siniflarin
anlamsal olarak belirlenmis sinirlar arasinda ayrilabildigi goézlenmistir. Aynm1 ¢aligmada
ikinci bir katki olarak, ayni1 temel seviye kategorisinin Orneklerini gdsterip
gostermediklerini degerlendiren goriintii ciftleri arasinda yeni bir mesafe sunulmustur.
ImageNet'teki veriler dogrudan gorsel benzerligin 6tesinde ek anlamsal baglantilar
olusturmak icin arka plan verileri olarak kullanilmistir. Deneysel olarak, gorsel

mesafeleri geride biraktigini gosterilmistir.

Maxime Bucher ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada (Bucher, 2016) ¢ok amagli metrik
o0grenme tekniklerini kullanarak sifir atis smiflandirmas: i¢in yeni bir yaklasim
sunulmustur. Onerilen formiilasyonun, goriintii ve anlamsal ydntemler arasinda
tutarlilik puani 6grenmek icin kategori diizeyinde herhangi bir temel gercege ihtiyac
duymama, ancak yalnizca zayif tutarlilik bilgisi gerektirme avantajina sahip oldugu
ispatlanmaya c¢alisilmistir. Elde edilen puanin, g¢esitli goriintii yorumlama gorevlerinde
cok yonliiliik ile kullanilabilir ve dort standart kiyaslamada son teknoloji performansin

tistlinde performans gosterdigi hipotezi dogrulanmaya ¢aligiimistir.
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3. YONTEM

Bu béliimde tez ¢alismasinda kullanilan yontemler toplam dort alt boliimde detaylart ile
yer almaktadir. ilk béliimde yapay zeka calismalarinm 20.yy igerisindeki baslangici
sayilabilecek olan Derin Ogrenme’nin evrimsel olarak beslendigi Algilayict Ogrenme
Algoritmast’nin agiklamasina yer verilmistir. Sonraki boliimde Derin Ogrenme ve
Evrisimsel Sinir Agi’ndan bashedilmis ve bu agin katmanlari detayli bir sekilde
aktarilmustir. Ugiincii béliimde bu tez ¢alismasin kullanilan Sifir Atis Ogrenmesi (bir
diger ifadeyle Orneksiz Ogrenme) yontemi anlatilmistir. Son alt bdliim olan dérdiincii
boliimde ise Ontoloji ve Semantik Web kavramlar1 ile bunlarin uygulamasi olan

Ontoloji Mithendisligi’ne yer verilmistir.

3.1 Algilayie1 Ogrenme Algoritmasi

Diisiinen makineler yapmak insanligmm uzun yillardir en biiyiik hayalidir. Ustelik bu
hayal sadece son birkag¢ yiizyilin degil, antik Yunan’dan bu yana tiim diisiiniirlerin,
bilim insanlarmin 6nemli bir giindemi olmustur (Courville, 2016). Programlama
dillerinin ilk ortaya ¢ikmasinin da bdyle bir ihtiyaci karsilama amacina sahip oldugunu
sOylemek zor olmasa gerek. Bugiin ise glindelik yasamimiza baktigimizda bu hayale her

gecen giin yaklasildigini sdylemek zor olmasa gerek.

19.yy’da programlama dillerinin gelismesiyle beraber 20.yy’in ikinci yarisinin basinda

Alan Turing’in ¢18ir agan caligsmalart 1960’lara kadar biiyiik ses getirmistir. Genelde

1 2

Yapay Zeka’nmin!, 6zelde ise Derin Ogrenme’nin? onciilii diye nitelendirilen Algtyaci®
Ogrenme Algoritmasinin 1957 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan Cornell Havacilik

Laboratuvari’nda 6nerilmesiyle bu ¢alismalarin temelleri hazirlanmaya baglanmustir.

Tek katmanli bir yapay sinir agi olarak gelistirilen bu algoritma ile insan beyni

modellenmeye baglanmistir. Algoritma, agdaki agirlik katsayilarinin uygun bir sekilde

! Artificial Intelligence
2 Deep Learning
3 Perceptron
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kullanilmasma yardimec1 olur. Agirlik katsayilart optimize edildikten sonra girdi

Oznitelikleri ile agirliklar carpilir. Bu algoritma dogrusal bir siniflandirma yapar.

xeRYye{-1,1} (3.1)

Yukaridaki formiilde girdi degerlerini temsil eden x siniflandirma i¢in yapilan tahmine
destek olmaktadir. d girdi boyutunu temsil ederken y bu islem sonucunda elde edilen

etiket verisini temsil etmektedir.
S, = {(x®,yD),i=1,2,3,....n} (3.2)
S ile egitim seti, n ile de egitimde kullanilacak 6rnek sayisi temsil edilmektedir.
h:R* > {—1,1},h(x) = 1veya — 1 (3.3)

Siniflandirict girdi olarak verilen 6znitelikleri yukaridaki formiilde goriilecegi iizere
haritalandirir. Bu algoritmada kullanilan dogrusal siiflandirma kullanilir. Bir bagka

ifadeyle;
xt = {xeR*: h(x) = 1} (3.4)

x~ = {xeR%: h(x) = —1} (3.5)

Siniflandiricinin tahmin ettigi deger etiket degerine esit degilse bir hata degeri iiretilir.

Egitim sirasindaki egitim hatasi su sekilde hesaplanir:

n

1 . .
en(h) = = ) Th(x®)# y©] (36)

=1
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- - 0 esit ise
® ® ’
h(x ) Yo {1, esit degilse (3.7)

Sekil 3.1 Algilayict Algoritmasi néron baglantisinin girdiler ve ¢ikt1 arasindaki iliskisi
(Kaynak: Wikipedia)

Iste bu temel adimlar sadece bir katman icin yapilirken Derin Ogrenme’de yiizlerce
katman i¢in dogrusal olan veya olmayan fonksiyonlarla 6zniteliklerden modelin en iyi

Ogrenebilmesine olanak saglayan siniflandiricilar elde edilmektedir.

3.2 Derin Ogrenme

1980’li yillara kadar Yapay Zekd’nin duragan donemi olarak adlandirilabilen diisiik
yogunluklu calismalar yapildigim1 sdylemek cok da gercekten uzak bir tanimlama
olmaz. 1980’li yillardan itibaren Makine Ogrenmmesinin ataga gegmesiyle beraber

bircok yontem literatiire girmistir.

1970'lerin sonlarinda ve 1980'lerin basinda, yapay zeka arastirmalari, algoritmalardan
ziyade mantiksal, bilgiye dayali yaklasimlar1 kullanmaya odaklanmisti. Arastirmalar
yapay zeka arastirmacilart ve bilgisayar bilimi tarafindan terk edildi. Bu durum yapay
zekd ve makine 0grenimi arasinda bir boliinmeye neden oldu. O zamana kadar makine

Ogrenimi, yapay zeka i¢in bir egitim programi olarak kullaniliyordu.
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Makine Ogrenimi endiistrisi alaninda c¢alisan ¢ok sayida arastirmact ve teknisyen
sayesinde bu alan ilerleyen yillarda ayri bir alan olarak yeniden diizenlendi. Yaklasik 10
yillik bir miicadele sonrasinda yapay zeka arastirmalarindan miras kalan yaklasimlardan
istatistik ve olasilik teorisinde kullanilan yontemlere odaklandi. Bu siire zarfinda
Makine Ogrenmesi endiistrisi sinir aglar1 iizerine calismaktan vazgegmedi ve bunun
sonucu olarak da 1990'larda sinir aglar1 onemli bir mesafe aldi. Bu basarinin ¢ogu,
dijital verilerin siirekli artan kullanilabilirli§inden ve hizmetlerini internet yoluyla

paylagsma yeteneginden yararlanan internet biiyiimesinin bir sonucuydu.

2010’larda hem Derin Ogrenme iizerine yapilan calismalarin gdzle goriiliir bir basarima
ulagsmasi, hem de donanim alanindaki yenilik¢i yaklagimlar biitiin dikkatleri bu alana
kaydirdi. 2012 yilinda Krizhevsky ve arkadaglarinin yaptigi ¢alisma ile (Krizhevsky,
2012) basarim oranlari1 dikkate deger bir bigimde yiikseldi. Yine yakin donemde Nvdia
firmasinin gelistirdigi GPU’lu bilgisayarlarin iiretilmesiyle derin 6grenme ydntemleri
islemci yerine grafik kartlar1 {izerinde calismaya basladi. Bdylelikle yontemler
islemcideki ¢alisma siirelerine goére daha kisa zamanda calisip dikkate deger sonuclar
iiretmeye basladi. Donanim deste8iyle beraber derin 6grenme yontemleri yapay zeka
alaninda dikkatle takip edilir ve iizerine yogun caligmalar yapilir bir alan haline geldi.
Boylece derin 6grenme yontemleri geleneksel makine 6grenme yontemleri yerine daha
“modern” yontemler haline geldi. Sekil 3.2 ’de  goriillecegi iizere 2011 yilinda
geleneksel makine dgrenmesi yontemlerine nazaran 2012 yilindaki sigrama ile derin
o0grenme yontemleri ilerleyen yillarda onemli basarim oranlari elde etmistir. Daha
sonraki yillarda elde edilen basarim oranlarinin insanlar tarafindan dahi yakalanamadigi
konusulmaktadir. Bu basarim oranlarinin elde edilmesinde donanim alanindaki

geligsmelerin de g6z ardi edilemeyecegi unutulmamalidir.
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ImageNet Yarismasi

YARISMA YILI Basari Dogruluk

Imagenet 2011 kazanani %74,3

Imagenet 2012 kazanani (izhesvky) %83,6

Imagenet 2013 kazanan! geier/ciarifa) | %88,3

Imagenet 2014 kazanani (coogtenet) %93,3

And rej Karpathy (insan denek kullanilmigtir) %94,9

NVIDIA
CUDA GPU

Buidu ArXiv Yayini 3 Oca 15 %94

MS Research ArXiv yayini 6 Sub 15 | %95,1

Google ArXiv yayini 2 Mar 15 9%95,2 -
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

Imagenet 2015 kazanani (vicrosott %96,43
Imagenet 2016 kazanan! (rimps-soushen) | %97,01

Sekil 3.2 ImageNet yarismasinin 2011 ve 2016 yillar1 arasindaki en yiiksek basarim
oranlarina sahip olan yontemlerinin evrimsel gosterimi

YSAPYlardaki néronlar birbirlerine bir agirhik vektdrii ile baghdirlar. Derin
Ogrenme’deki temel yaklasim bu agirlik vektdrlerinin optimum degerlerini bulmak
lizerinedir. Bu ylizden de egitim setinde olabildigince farkli Ornegin yer almasi,
ndronlarin ve bunlar arasindaki agirlik vektoriiniin olabildigince ¢esitlenmesi egitilecek

modelin daha fazla 6rnegi temsil etmesine neden olacaktir.

YSA’nin girdi verileri ilk katmanda yer alir. Bu katmani gizli katmanlar izler. En sonda
yer alan katmana ise ¢ikti katmani adi verilir. Tek gizli katmanli ve ¢ok katmanli sinir
ag1 yapist Sekil 3.3’te yer almaktadir. Sekil 3.4°te ise bir yapay ndronun illiistrasyonu

yer almaktadir.

! Yapay Sinir Ag
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output layer

output layer
input layer input layer
hidden layer hidden layer 1 hidden layer 2

Sekil 3.3 Tek gizli katmanli ve ¢ok katmanli sinir ag1 yapis1 (Kizrak, 2018)

Input Weight

1 O—b@“ Activation Output
Function

T2 @ Sum
—\-': > Y

Sekil 3.4 Bir yapay noronun illistrasyonu (SESTILI, 2018)

3.2.1 Evrisimli sinir aglar

Bu boliimde Derin Ogrenme aglarindan birisi olan ESA’larda uygulanan islemler

anlatilacaktir.

Evrisimsel katman

Girdi degerleri iizerinde 6zellestirilebilir maskelerin uygulanmasi islemidir. Bu maske
filtrelerin boyutlar1 ve igerigi agin tasarimina gore degismektedir. Maskenin girdi verisi
tizerinde dolastirilirken attigi adim sayisina gore sonraki katmana aktarilan verinin

boyutu degismektedir.

! Evrigimsel Sinir Ag1
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Omegin Sekil 3.5’te goriildiigii {izere N X N boyutlu bir matrisin iizerinde F X F
boyutlu bir maske dolastirdigimizi varsayalim. Bu evrigsimsel islemin sonucunda elde
edecegimiz ve aktivasyon haritasina aktarilacak matrisin boyutu (3.8)’deki formiilde

gosterildigi sekilde hesaplanir. Katmandaki islemlerin 6zeti Algoritma 1’de verilmistir.

N

Sekil 3.5 N X N boyutlu bir matrisin lizerinde F X F boyutlu bir maske ile evrisimsel
islemin uygulanmasinin illiistrasyonu

N-—-F

adim sayisi (3.8)

Algoritma 1 Evrisimsel Katman

Gerekenler:

- @Girdi verisinin genisligi: W,

- @Girdi verisinin genisligi: Hq

- @Girdi verisinin genisligi: D,

- Evrisimsel Islem Maskesi Boyutu: F
- Adim sayist: S
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- Filtre sayist: K
- Katman sonunda W, x H, X D, boyutunda bir ¢ikt1 elde edilir:
Wy, =W, —F+2P)/S+1
H,=(H—F+2P)/S+1
D, =K
- Parametre paylasimi ile her bir agirlik i¢in F - F - D; hesaplanir ve toplamda (F -
F-Dy)-K
- Cikis boyutunda, (W, x H, boyutlarinin) d. derinlik dilimi, d. filtresinin giris
boyutu tizerinde S adimli bir adimla gegerli bir evrisim gerceklestirmesinin ve

ardindan d. sapmasi ile dengelenmesinin sonucudur.

Aktivasyon fonksiyonlari

Onceki boliimde, noronlarin bir sinir aginin dnceki katmanindan girdi sinyalleri aldig
detaylariyla aktarildi. Bu sinyallerin agirlikli toplami ile néronun aktivasyon fonksiyonu

beslenir, ardindan aktivasyon fonksiyonunun ¢iktist agin bir sonraki katmanina iletilir.

YSA’da siklikla kullanilan ve asagida listelenen dort gesit aktivasyon fonksiyonu

vardir:

e Esik Degeri Fonksiyonu!: Giris degerinin belirli bir esik degerinin iistiinde veya
altinda kalmasina bagl olarak farkli bir ¢ikis sinyali hesaplar.
e Sigmoid Fonksiyonu: Bu fonksiyon ¢ikti degeri olarak 0 ile 1 arasinda bir degeri

asagidaki formiil (3.9) dahilinde hesaplar.

Sigmoid(x) =1/(1 +e”(—x) (3.9)

1 Threshold Function
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e Dogrultucu Fonksiyonlar! veya RelLu: Derin &grenme alaninda oldukca
popiilerdir. Giris degerinin davranigina gore ¢ikti iiretir ve su sekilde formiilize
edilebilir:

o Giris degeri 0'dan kiigiikse, fonksiyon 0 verir.
o Diger durumlarda, fonksiyonun girdi degerini verir.
e Hiperbolik Tanjant Fonksiyonlari’>: Trigonometrik 6zdeslise dayali tek

etkinlestirme islevidir.

Havuzlama katmani

Derin Ogrenme ydntemlerinde kullanilan veri biiyiik veri sinifina dahil edilebilir. Bu
yiizden de yiiksek kaynakli hesaplama cihazlar1 (GPU?®) kullanilmaktadir. Havuzlama
katmani sayesinde temsiller daha kii¢iik boyuta cekilebilir ve daha yonetilebilir hale
gelir. Bir 6nceki katmandan iletilen her aktivasyon haritalamasi ilizerinde bagimsiz bir
sekilde calistirilir. Ornegin Sekil 3.6’te 224 X 224 X 64 boyutlu bir aktivasyon

haritalamasinin 112 X 112 x 64 boyuta indirgenmesi yer almaktadr.

224x224x64

112x112x64

pool

—f

|

. 112
224 downsampling

224

Sekil 3.6 Havuzlama katmani ile 224 X 224 X 64 boyutlu bir matrisin 112 x 112 X
64 boyutlu bir matrise indirgenmesi (Kaynak: Computer Science Wiki)

Bu katmanda indirgeme yapilirken 3 yontem kullanilabilir:

! Rectifier Functions
2 Hyperbolic Tangent Functions
3 Graphics Processing Unit
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Ortalama Havuzlama: Ortalama deger aktivasyon haritalamasindaki her bir parga
icin hesaplanir.

En Yiiksek Havuzlama: Aktivasyon haritalamasindaki her bir par¢a i¢in en yiiksek
deger hesaplanir.

Global Havuzlama: Aktivasyon haritalamasindaki her bir parga igin tek deger

hesaplanir.

Havuzlama katmani kullanarak ve indirgenmis veya havuzlanmis ozellik haritalar

olusturarak girdide algilanan ozelliklerin 6zetlenmis bir versiyonu hazirlanmis olur.

Evrisimsel katman tarafindan algilanan girdideki o6zelligin konumundaki kiiclik

degisiklikler, 6zelligin ayn1 konumda oldugu bir havuzlanmis 6zellik haritasina neden

olacagindan kullanighdirlar. Katmandaki islemlerin 6zeti Algoritma 2’de verilmistir.

Algoritma 2 Havuzlama

Gerekenler:

Girdi verisinin genigligi: W,

Girdi verisinin genisligi: Hy

Girdi verisinin genigligi: D,

Evrisimsel Islem Maskesi Boyutu: F

Adim sayist: S

Katman sonunda W, X H, X D, boyutunda bir ¢ikt1 elde edilir:
W,=W;,—F)/S+1
H,=(H;—-F)/S+1
D, = D,

Tam baglantili katman

YSA’daki giris katmaninda yer alan 6zellik verisinin tiimiiniin bagli oldugu, nihai

siniflandirma kararini yonlendiren son katmandir. Gizli katman olarak YSA’da yer alan

bu katman Afin Fonksiyonu ve Dogrusal Olmayan Fonksiyonun kombinasyonudur.

Afin Fonksiyonu (3.10)’daki denklemde verilmistir. Dogrusal olmayan fonksiyonlardan

ise Sigmoid, TanH ve ReLu fonksiyonlar1 kullanilir.
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y =Wx+b (3.10)

Tamamen Baglhh Katman, tek boyutlu bir katman olan (1D Katmani) Flatten
Katmanr’ndan girdi alir. Flatten Katmani’ndan gelen veriler 6nce Afin Fonksiyonu’na,
daha sonra Dogrusal Olmayan Fonksiyon’a iletilir. 1 Afin Fonksiyonu ve 1 Dogrusal

Olmayan Fonksiyon’un kombinasyonuna 1 FC! veya 1 Gizli Katman? denir.

Siniflandirma modelimize, almak istedigimiz derinlige gore bu tiir birden ¢ok katman
ekleyebiliriz. Bunun tamamen egitim veri setine bagli oldugu unutulmamalidir. Son
gizli katmandan gelen cikti, toplam smif sayisinin son kiimesi iizerindeki olasilik

dagilimi i¢in Softmax veya Sigmoid islevine gonderilir.

CLASS A
CLASS B

CLASS C

L

FLATTEN LAYER FULLY CONNECTED LAYER SOFTMAX LAYER

CLASSIFICATION

Sekil 3.7 Tam bagh katmanin illiistrasyonu (Kaynak: Indiantechwarrior)

1 Fully Connected
2 Hidden Layer
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3.3 Sifir-Atis 6grenmesi

Ister geleneksel makine &grenmesi ister derin 6grenme yontemleri kullanilsin, nesne
tespit/tanima/erisim (retrieval) problemlerinde ¢ok sayida drnek bulmak, bu drneklerle
iliskili siif tanimlarin1 temin etmek zor ve giivenilirligi tartismali olmaktadir. Veri
setinin olusturulmasinda ve 6znitelik vektorlerinin ¢ikarilmasinda uzman kisilere ihtiyag
bulunmaktadir. Ciinkii etiketleme islemi bu islemi yapan kisinin sosyal, kiiltiirel,
entelektiiel 6zellikleriyle dogrudan iligkili olmasi nedeniyle 6znellik sorunu ile karsi
karstyadir. Bu yiiziinden problemin ¢oziimiinde yaniltict olabilmektedir. Her ne kadar
fotograf etiketleme sonucunda son zamanlarda ¢ok genis veri setleri olugsmaya baglamis
olsa da ¢cogu problemdeki drnekleri bulmak ciddi bir problem olmaktadir. Diger yandan
bulunacak orneklerin problemin baglamini zenginlestirmesi de bu calisma alaninin

ugrastig1 bir diger zorluktur.

Bu zorluklarin tistesinden gelmek lizere veri setindeki drneklerin semantik iligkilerini
kullanarak, daha dnceden 6rnegi olmayan siniflarin taninmasina yonelik ¢alismalarda
son zamanlarda artis gozlenmektedir. Bu calismalarin basinda da son zamanlarda
literatiirde “Orneksiz Ogrenme” olarak da adlandirilmaya baglanan “Sifir-Atis

Ogrenmesi” gelmektedir.

Sekil 3.8’de 2017 yili yaz aylarinda Cin’deki Tianshan daglarinda goriilen Ili Pika
adindaki canli goriilmektedir. Daha 6nce gormedigimiz ve adini bilmedigimiz bu canli
hakkinda fotografa bakarak fikir sahibi olabiliriz. Veya Sekil 3.9’un sol tarafinda bilgi
sahibi oldugumuz at Orneginden yola c¢ikarak zebranin ne olabilecegi hakkinda
onermede bulunabiliriz. Bu canl tiiriinii tespit etmek {izerine insa edilen bir bilgisayarh
gorlii problemi ile ugrasiyor oldugumuzu varsayarsak bu canlinin farkli gorsellerini
toparlamak ve bunlar etiketlemek gibi bir gorev tanimlayarak ise baslayabiliriz. Fakat
nesli tilkenmek {izere olan bu canli tiiriiniin farkli 6rneklerini toplamak oldukga zor ve
imkansiza yakin bir istir. Bunun i¢in ¢ok c¢aba sarfedilmesi gerektigi unutulmamalidir.
Oysaki insan algis1 daha once gormedigi bir ornek ile karsilastiginda, daha once
gordiigii benzer drneklerle karsilastirarak bir fikir sahibi olmay tercih eder. Iste Sifir

Atis Ogrenmesi de tipki insan dgrenmesine benzer sekilde, egitim asamasinda daha
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once goriilmeyen Orneklerle ilgili yardimci bilgileri dikkate alir ve daha Once

karsilasmadig1 bir 6rnek hakkinda fikir sahibi olabilir.

Sekil 3.9 At ve zebra 6rnekleri (Kaynak: analyticsindiamag.com)
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Bu yontemde klasik makine 6grenme yontemlerinde kullanilan veri setlerine ilave
olarak yardimeci bilgiler kullanilir. Literatiirde yer alan ve smiflar i¢in yardimci bilgi

olarak kullanilan 6znitelikler sunlardir:

e Smf isimlerinin metin gosterimleri: Her bir smifin metinsel tanimiin vektor
uzayinda ifade edilmis halidir. Google tarafindan gelistirilen Word2Vec modeli
sayesinde kelimeler arasindaki mesafeler hesaplanarak semantik iligki ¢ikarimi
yapilabilir. Ciinkii Word2Vec gosteriminde kelimelerin beraber gegme sikligi
dikkate alinarak vektorel bir gosterim hazirlanmistir.

e FElle etiketlenmis nitelikler: Her bir smifin metinsel tanimi yaninda o smifi
olusturan kavramlarin 6zelliklerinin tanimlanmasidir. Semantik iligki ¢ikarimini
giiclendiren bu veriler sayesinde 6rnegi olmayan siniflarin tespiti yapilabilmektedir.

e Hiyerarsik gosterim (Taksonomik hiyerarsi): “Takson” kelimesi antik Yunan’da
diizenleme anlaminda kullanilmaktadir. Kelimelerin dikey hiyerarsi igerisinde
siniflandirma bilimi dahilinde gosterilmesidir. Bu sayede semantik iliski ¢ikarimi

elde edilebilmektedir.

Kullanilan bu 3 yardimer bilgi ile simif gosterimleri birbirlerini destekleyici nitelige
sahip olmaktadir. Sinir aginin 6grenme siireci insan beyninin 6grenme siirecine oldukg¢a
benzerdir: Onceden 6grenilen simf 6zellikleriyle semantik iligkisi oldugu tespit edilen
fakat daha oOnce benzeri goriilmemis Ornekler, semantik ¢ikarim yapilarak tespit
edilebilir.

Sekil 3.10°da Sifir Atis Ogrenmesi asamalarinda hangi verinin dikkate alindigmin dzeti
goriilmektedir. Egitim asamasinda goriintii gdmmeleri olarak adlandirilan 6zniteliklerin
yer almadigr ama sif gommeleri olarak ifade edilen yardimci bilgilerin yer aldigi
dikkatlerden kagmamalidir. Bu sayede egitimde daha Once 6rnegi olmayan verilerin
semantik verilerinin yardimiyla tespit edilebilmesine olanak saglamasi bu ydntemin
birgok alanda arastirmacilara ve kullanicilara saglayacagi olanak g6z ardi
edilmemelidir. Yontemin sagladigi bu avantajdan faydalanabilmek i¢in Sekil 3.11°de
sunuldugu gibi goriintii ve siif (etiket) verilerinin haritalandirmalarinin yapilmasi

gerekmektedir.
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Image Class

CLASSES Embedding | Embedding
A v v
:;u' B v v
= C v v
% D v v
E v v
v N F X v
% g G X v
B H X v

Sekil 3.10 Sifir Atis Ogrenmesinde goriintii ve siif ggmmelerinin kullanimi

IMAGES FEATURES ATTRIBUTES LABELS

Y
Yi

chimpanzee

Sekil 3.11 Sifir Atis Ogrenmesinde goriintii ve etiket verilerinin haritalandirmasi
(Zeynep Akata, 2013)
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3.4 Ontoloji

Ontoloji kavrami asil olarak felsefede kullanilan bir kavram olarak ortaya ¢ikmigtir
(Neches, 1991). Varolusun 6ziinii ve hedeflerin kompozisyonunu incelemek igin ortaya
atilan bir felsefe kavrami iken daha sonra yapay zeka alanindaki arastirmacilar alan
bilgisinin modellenmesi i¢in bu kavrami 6diing aldilar. Ontoloji var olan varliga
sistematik bir agiklama saglar (Gruber, 1993). Studer ve arkadaslari yaptiklar1 ¢aligmada
(Fensel, 1998) ontolojinin agik, bi¢imlendirilmis Ol¢iit ve yaygmn olarak
kavramsallastirilan agiklama oldugunu onerirler. Buradaki temel amac alandaki bilgiyi
yakalamak, alan bilgisinin ortak bir sekilde anlagilmasini saglamak, sozliigiin ortak
taninmasini belirlemek ve bu terimler i¢in farkli diizeylerden ve farkli kaliplardan net

bir tanim vermektir (Zhang, Zhu, & Huang, 2009).

Veri ve bilgi yonetimi alaninda ontoloji, baz1 alanlarda ortak bilgiyi tanimlamak ve
ifade etmek igin kullanilan kavramsal bir modeldir. Ontolojiler basit kelimeler yerine
anlamsal varliklar (kavramlar, kavramlarin iligkileri ve Ornekler) igerirler, bu sayede
anlamsal diizeyde bilgiyi temsil ederler. Varliklar arasinda 6zel semantik iligkilerin
belirlenmesine ve ayrica bir bilgi alan1 hakkinda (zamansal bilgiler dahil) iyi bilenen

gercekleri ve aksiyomlar: depolamaya izin verirler.

Ontoloji kullanimimin getirdigi 6nemli avantajlardan birisi de gelistiriciler dahil tiim
taraflar i¢in kullanilabilecek ortak ve tekrar kullanilabilen bir iligkiler ve kavramlar
kiimesi sunmasidir. Nesneler, nesnelerin ait oldugu smiflar, sinif 6zellikleri ve siniflar
arasindaki iligkilerden olusan ontolojiler belli bir alandaki bilgiyi formel bir altyap:
kullanan bilgi modelleridir. Bu sayede cikarsama motorlarinin® kullanimiyla yeni

ozellikler ve iliskiler elde edilebilmektedir.

Ontolojinin  sagladigi bir diger avantaj da ayrik ontolojilerin bir arada
kullanilabilmesidir. Bu sayede daha onceden formalize edilmis bir baska veri seti

kolaylikla mevcut calisma alanina dahil edilebilir, bu sayede yeni bir so6zlik

I Inference Engine
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olusturmakla ugrasilmayip ve/veya o alana dair uzman denetimi gerektirmeyen bir
calisma ortaya koyulabilmektedir. Ustelik asimetrik iliskilerin de dahil edilmesiyle bir
nesneye ait iliskilerin disinda o nesnenin digsal olarak tarif edebilecegimiz dolayli
iliskilerinin de sorgulanabilmesine olanak saglamaktadir. Bu o6zelligiyle ontolojiler
bilginin evrensellesmesine biiyiik bir katki saglamaktadir. Bilginin ¢ikarimina hizmet

etmesiyle de geleneksel iliskisel veri tabanlarinin yeteneklerinin 6tesine gegmektedir.

Anlamsal web, ontoloji tanimlama dilleriyle web’de dagitik olarak sunulan igerigin,
insanlarin yani sira uygulamalarin da anlamlandirilabilir olmasin1 amacglamaktadir.
Ozellikle web’de yaymlanan igerikler arasindaki iliskilerin de ontolojilerle
tanimlanabilmesine olanak saglayan bagli veri yaklasimi web’in sorgulanabilir biiyiik

bir veri tabanina doniismesini saglamaktadir.

Ontolojilerin  gelistirilmesinden, bakimindan sorumlu olan Ontoloji Miihendisligi
disiplini ise gereken yontem, etkinlikler, teknoloji ve arag¢ setini en etkin bigimde bir

araya getirmeyi hedefleyen bir miihendislik alanidir.

Ontoloji gelistirme yontemleri i¢in kavramsal bir c¢ergeve Gomez-Perez ve
arkadaglarinin ¢alismasi (Corcho, 2004) temelinde Simperl ve arkadaglar1 (Simperl,
2006) tarafindan Sekil 3.12’de gosterildigi bigimde ortaya konulmustur. Bu gergeve li¢

temel faza ayrilmistir:
e Ontoloji Yonetimi
e Ontoloji Gelistirme

e Destek ve Ontoloji Kullanimi

Her faz ayrica etkinliklere ayrilmistir. Cercevede tanimlanan etkinliklerin bir ontoloji

yonteminde bir sekilde kargilanmas1 gerekmektedir.
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Fizibilite Caligsmasi (problemler, firsatlar, potansiyel ¢dzimler,
ekonomik fizibilite)

Alan Analizi (motivasyon senaryolari, yeterlik sorulari, mevcut
¢dzlmler)

Kavramsallagtirma (modelin kavramsallastiriimasi, mevcut ¢éziimlerin
timlestiriimesi ve genigletiimesi)

ergeklestirme (formel modelin temsil dilinde gergeklestiriimesi)
Bakim (ontolojinin yeni gereksinimlere gére uyarlanmasi)

Kullanim (ontoloji tabanl arama, timlestirme, uzlasma)
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Sekil 3.12 Ontoloji yonetimi

Bu calisma saglik alanindaki problemlere odaklanacagi igin evrensel bir saglik

ontolojisi kullanilarak gerceklestirilmistir.

3.5 Veri/Gdoriintii artirnmi yontemleri

Derin 6grenmenin {istesinden gelmeye c¢alistigi problemlere benzer sekilde tibbi
goriintiileme alaninda da en 6nemli zorluklardan birisi kii¢iik ve sinirli agiklamasi olan
veri setleridir. Bu veri setleri ile egitim yapmak ve basarim oranlarini yiikseltmek
tizerine hala bir¢ok c¢alisma yapilmaktadir. Kamuya agik tibbi veri setleri g¢evrimigi
olarak arastirmacilarin kullanimina sunulmus olmasina ragmen ¢ogu veri setinin boyutu
hala smirlidir ve yalnmizca belirli tibbi sorunlarin iistesinden gelebilmektedir. Tibbi
verilerin toplanmasi asamasinda arastirmacilarin, hekimlerin ve radyologlarin is
birligini yapmas1 gerekmektedir. Bu yiizden de karmagik ve pahali bir prosediirdiir. Bu
yiizden son yillarda GAN iizerine yapilan c¢aligmalarin artisinda gozle goriiliir bir artis

gerceklesmistir (Chlap, ve digerleri, 2021).

Smif dengesizligi bir modeli egitirken sik karsilasilan diger bir problemdir. Simf

dengesizligi, bir veya daha fazla smifin veri setinde diger siniflara gére daha az veri ile
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temsil edilmesi anlamina gelir ve bu da modelin diger temsil edilen sinif(lar)a dogru bir
Onyargiya sahip olmasina yol agabilir. Bu sorunun iistesinden gelebilmek icin yetersiz
temsil edilen verinin cesitli yontemlerle arttirilmasi® yaygin olarak kullanilan bir

yontemdir.

Bu sorunu ¢ézmek ve modelin genelleme hatasini azaltmak igin bir diizenlilestirme
teknigi olarak kabul edilebilecek derin Ogrenmede egitim setinin boyutunu ve

cesitliligini artirmak i¢in genellikle veri artirma uygulanir.

Egitim setindeki goriintiileri kullanan veri artirma yontemi hastalarin edinimi ve
anatomik cesitliligindeki degisikliklerini bu vakalar {izerinde modifikasyon uygulayarak
simiile eder. Bu sayede egitilecek olan model bu ek verilerle 6grenme 6zelliklerini
giiclendirir ve modelin daha genellestirilebilir bir temsiliyete sahip olmasina yol agar.
Veri arttiriminin test agsamasinda modelin basarim performansini arttirmasi sonucuna

yol agmasi beklenir.

Literatiirde siklikla kullanilan veri arttirma yontemleri sunlardir:

3.5.1 Klasik veri arttirim

Gri tonlamali goriintiiler tizerindeki klasik biiyiitme teknikleri, 6teleme, dondiirme,
6lgekleme, ¢evirme ve yamultma gibi ¢cogunlukla afin doniistimleri igerir. Veri setlerinin
yetersizligi, dengesizligi basta olmak {izere birtakim problemler nedeniyle son donemde
yapilan ¢alismalarda sinir aglarinin egitim siirecini ve performansini iyilestirmek i¢in bu

yontemleri kullanmak, siklikla basvurulan bir prosediir haline gelmistir.

1 Augmentation
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Geometrik donlisiimler

Bu doniistimler en yaygin olarak olgekleme, 6teleme, dondiirme, yansitma ve yamultma

gibi afin veya bazen egriligi igeren perspektif doniisiimleridir.

Kirpma

Mevcut goriintii izerindeki yamalarin rastgele secildigi bir tekniktir.

Kapatma

Benzer bir kavramdir, tek farki, bir goriintiiniin yamalarinin artirilmig bir goriintii

olusturmak icin goriintiiden ¢ikarilmasidir.

Yogunluk islemleri

Bu islem genellikle, goriintiiniin parlakligini veya kontrastin1 degistirerek mevcut
piksellerin/voksellerin degerlerini degistirmek suretiyle gergeklestirilir. Gama diizeltme,
dogrusal kontrast ve histogram esitleme, bir goriintliniin kontrastin1 ayarlamak i¢in

yaygin olarak kullanilan yontemlerdir.

Girilti enjeksiyonu

Mevcut gorilintiiye Gauss giiriiltiisiiniin uygulanmas ile gergeklestirilir. Tekdiize bir
dagilim rastgele Orneklenerek degerleri degistiren tekdiize giiriiltii uygulanir. Tuz ve
biber giiriiltiisii olarak da bilinen, piksellerin rastgele siyah veya beyaza ayarlandigi

giirtltl, kullanilabilir.

Filtreleme

Konvoliisyonel filtreler kullanilir.
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Kombinasyon

2 veya daha fazla orijinal goriintiiyii birlestirerek yeni bir goriintii olusturan bir veri

artirma yontemidir.

Original (No Augmentation) Scale Translate
(a)

Skew Random Crop Occlusion

Linear Contrast Histogram Equalisation

Gaussian Noise

Sharpen

Sekil 3.13 Klasik veri biiylitme yontemi ile karaciger lezyonu iizerinde yapilan
manipiilasyonlarin sonucu (Chlap, ve digerleri, 2021)
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3.5.2 Deforme veri arttirma teknikleri

Deforme edilebilir veri arttirma teknikleri, temel biiylitme teknikleri sonraki modeli

genellestirilebilir kilmak i¢in yeterli degiskenlik saglamadiginda kullanilabilir.

3.5.3 Spline enterpolasyonu

Yeni degerleri, mevcut veri noktalar1 arasinda tahmin etmek i¢in pargali bir polinom
fonksiyonu kullanir. Ornegin lineer enterpolasyondan daha iistiin sonuglar veren
matematiksel bir islemdir. Deforme olabilen goriintii biiyiitmeye uygulandiginda, bu,
yeni goriintii verileri olusturmak i¢in diizgiin deforme olmus bir goriintiiyli hesaplamak
i¢in bir yol saglar.

Original 1 Randomised Displacement
(No Augmentation) Field on 1 Random BSpline on 1

Original 2 2 deformably registered 1 deformably registered
(No Augmentation) to 1 to 2

Sekil 3.14 Deforme veri arttirma uygulamasi sonuglar1 (Chlap, ve digerleri, 2021)

3.5.4 Deforme olabilen goriintii kaydi

Deformasyon tekniklerinin yaygin kullanimi, bir goriintiiniin (hareketli goriintii olarak
anilir) bir bagkasiyla (sabit goriintii olarak anilir) daha yakindan eslesmesi ig¢in
degistirildigi goriintii kaydi siirecidir. Literatlirde bu yontemin bir hastanin CT ve MRI
gibi farkli goriintiileme yontemlerini karsilagtirmak icin kullanildigi goriiliir. Ancak

literatiirde bir veri artirma teknigi olarak da kullanildigi bilinmektedir. Krivov ve
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arkadaglar1 (Krivov, Pisov, & Belyaev, 2018) yaptiklar1 ¢alisma ile hasta ve saglikli
hasta arasinda deforme olabilen goriintii kaydi gerceklestirerek beyin lezyonlarinin

saglikli hasta taramalarina haritalanabilecegi bir yontemi gelistirmislerdir.

3.5.5 Diger deforme olabilen veri arttirma teknikleri

Temel ve elastik deformasyonlarm yaninda, mevcut goriintiilerin orijinaline
uygulanmasindan ziyade egitim verileri lizerinde uygulanir ve bu goriintilerin
konturlar: artirilir. Bu islem, belirli bir aralikta rastgele kontur biiyilitmeleri tiretir ve bir
yumusatma islevi uygulanir. Arttirrmin olmadigi, yalnizca veri arttirmanin oldugu,
yalnizca kontur arttirimi veya veri ve kontur arttirmminin bir arada oldugu test edilen
modeller arasinda en giiglii performansi kontur ve veri arttirma kombinasyonun

gosterdigi gozlemlenmistir.

3.5.6 Derin 6grenme veri arttirma teknikleri

Goriintiilerin temsillerini otomatik olarak 6grenebilir ve modelin genellestirilebilirligini
artirmak ve egitim sirasinda fazla uyumlanmay1 azaltmak i¢in DL tabanli veri arttirimi
yaklasimlar gerceke¢i goriintiiler olusturabilir. Bu sentetik goriintii olugturma islemine
genellikle goriintii sentezi denir. Veri arttirma igin en yaygm bilinen Derin Ogrenme
Aglart GAN ve varyantlaridir. Bir iiretici G'nin ve bir ayrimct D'nin ¢ekismeli

ogrenmesi yoluyla GAN makul goriintiiler iiretebilen bir liretici modeller sinifidir.

p(z) Pg(x)

O3
s h D Is x real or
! } . generated ?
| xr |
[ I
| I
[ i
[ I
[ I

Adversarial learning

Sekil 3.15 GAN mimarisi
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Son zamanlarda literatiirde siklikla bahsedilen yeni ve karmagik veri arttirma tiirii
yiiksek kaliteli orneklerin sentetik veri artirmasidir. Sistem egitim siirecini daha da
iyilestirmek i¢in daha fazla degiskenlik saglayan tretken bir model kullanilarak
Ogrenilen sentetik veri Ornekleri veri Setini zenginlestirir. Generative Adversarial
Networks (GAN'lar) olarak bilinen bu yontem goriintiileri sentezleyen bir modeli
egitmek icin oyun teorisinden ilham alan bu tiir umut verici bir yaklagimdir.
(Goodfellow, ve digerleri, 2014) Model, bir agin sahte gorintiiler iirettigi ve diger agin
tekrar tekrar gercek ve sahte goriintiiler arasinda ayrim yaptigi, ¢ekismeli bir siirecte
egitilmis iki agdan olusur. (Frid-Adar, ve digerleri, 2018) Son donemde birgok medikal
goriintiileme uygulamalar1 GAN’lar1 uygulamaktadir. (Costa, ve digerleri, 2017) (Ben-
Cohen, Klang, Raskin, Amitai, & Greenspan, 2017)

Mayaan Frid-Adar ve arkadaslar1 (Frid-Adar, ve digerleri, 2018) karaciger lezyonu
smiflandirmasi problemi igin derin 6grenme metodolojisini kullanmislardir. Son yillarda
bir¢ok tibbi goriintiileme ¢alismasi, CNN'leri uygulamis ve ¢ok ¢esitli tibbi gorevler i¢in
olduk¢a 1yi sonuglar almislardir. Karaciger lezyonu siniflandirmasi i¢in Onerdikleri
yontem, CNN ile GAN kullanarak sentetik karaciger lezyonu iiretimini birlestirmeye
dayanmaktadir. Bu tez calismasinda da Mayaan Frid-Adar ve arkadaslarinin 6nerdigi
karaciger lezyonu i¢in GAN tabanli sentetik medikal goriintii artirimi yontemi

kullanilmistir.

Dogruluk oranlarmi yiikseltmek igin literatiirde siklikla kullanilan Veri Artirrmit

yontemi de test edilmistir.

! Data Augmentation
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4. VERI SETLERI

Bu boliimde c¢aligmada kullanilan veri setlerinin detayli agiklamasi yer almaktadir.
Calismada gorsel veri seti ve bu verinin sinif tanimlari i¢in ChestX-rayl4, bu veri
setinin smif tanimlarmin 6zellikleri i¢in de DBpedia’daki karsiliklar1 kullanilmistir.
Wikipedia’daki verilerin yapilandirilmig  icerigini sunan DBpedia verilerinin
tasariminda ontoloji yontemleri kullamlmistir. Buradaki veriler basit bir tarayici! ile

cekilmistir.

4.1 ChestX-rayl4

ChestX-rayl4 veri seti 30,805 tekil hastadan alinan 112,120 akciger On yiizey
goriintiisiinden olusmaktadir. 2017 yilinda Xiaosong Wang ve arkadaslarinin yaptig bir
calisma (Wang, ve digerleri, 2017) ile 8 farkli akciger hastaligin1 barindiran ChestX-
ray8 veri seti yaymlanmustir. Ilerleyen yillarda bu calisma genisletilmis ve hastalik

sayisi 14 (herhangi bir bulgu olmayan 6rneklerle beraber 15) olmustur.

Veri setinde yer alan toraks hastalik kategorileri sunlardir:

o Atelektazi

¢ Konsolidasyon
e Infiltrasyon

e Pnomotoraks
e Odem

o Amfizem

e Fibrozis

e Efiizyon

e Pndmoni

e Plevral Kalinlasma

1 Crawler
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Kardiyomegali
Nodiil

Kitle

Fitik

Bu 14 smifin yaninda herhangi bir bulguya rastlanamadigi durumlarin da yer aldig1 “No

Module” adinda 15. Sinif da yer almaktadir.

Ulusal Saglik Enstitiisii Klinik Saglik Merkezi’ndeki' PACS? veri setinden derlenerek
hazirlanan ChestX-rayl4 veri seti ¢oklu etiketle isaretlenen akciger goriintiilerinden
olugsmaktadir. Saglik merkezindeki tiim 6n go6glis rontgen verisinin yaklasik %60’ 11
olusturan bu veri seti gergek hasta popiilasyonu dagilimini ve asilmasi zor problemlerle

gercek diinya verilerini temsil etme iddiasindadir.

Yukarida listelenen etiket verileri klinik tani raporlarindan NLP yontemleri kullanilarak
cikarilmistir. Etiketlerin birlikte olusum?® istatistigi Sekil 4.1 ve Cizelge 4.1°de yer

almaktadir.

1 National Institute of Health Clinical Health Center
2 Picture Archiving and Communication Systems
3 Co-occurence
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Sekil 4.1 ChestX-ray 14 veri setindeki 14 patoloji sinifinin birlikte olusum istatistigi.
Atelektazi kirmizi, Kardiyomegali turuncu, Efiizyon o= o1/, Infiltrasyon
turkuaz, Kitle mavi, Nodiil koyu mavi, Pnémoni menekse, Pnomotoraks mor,

Konsolidasyon altin, Odem , Amfizem vesil, Fibrozis bahar
vesili, Plevral Kalinlasma mavi-mor, Fitik
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Cizelge 4.1 ChestX-Ray 14 veri setindeki siniflarin birlikte olugsum istatistigi
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Cizelge 4.1 ChestX-Ray 14 veri setindeki siniflarin birlikte olusum istatistigi (devam)

772 48 |995 |943 (424 (340 |34 (2199 |222 |33 |746 |80 |289 |9

Pneumothorax

1222 169 |1287 |1220 | 602 |428 |114 |222 (1314 |162 |103 |79 |251 |4

Consolldatlon

221 127 |592 (979 [128 |131 |330 | 33 |162 |634 | 30 9 64 |3

Edema

423 44 (359 |447 (212 |115 |21 |746 |[103 |30 (895 |36 |151 |4

Emphysema

220 51 188 |345 |115 |166 |11 |80 | 79 9 36 |727 |176 | 8

Flbrosls

g

495 111 848 |749 |448 |410 |45 |289 |251 |64 |151 |176 (1127 |8

Pleural_ThickenIn

40 7 21 |33 |25 |10 2 9 4 3 4 8 8 |110

Hernia

Bu veri setinin bir diger o6zelligi coklu-etikete sahip olmasidir. Bir goriintii bazi
durumlarda sadece bir sinifa ait olabilirken bazi durumlarda ise sekiz sinifa birden ait

olabilmektedir. Bu yiizden de siniflar X-Ray goriintiilerine gore belirlenmistir.
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Veri setinin temin edildigi kaynakta egitim ve test verileri i¢in dneri sunulmustur. Bu
Oneri yerine toplam veri setinden rastgele veriler segilmistir. Toplam veri setinin %80’
egitim, %?20’si test i¢in ayrilmistir. Goriilmeyen siniflar test veri setinde yer almis,

dogrulama i¢in de test veri setindeki eslesme bilgisi dikkate alinmastir.

Veri setinin bu c¢aligma kapsamindaki bir diger dezavantaji &zellik verisinin
olmamasidir. Her ne kadar hastanin yasi ve cinsiyeti bilgileri verilmis olsa da bu
verilerin ayrnistirict bir 6zelliginin zayif olmas1 sebebiyle ¢alisma kapsaminda
degerlendirilmemistir. Tez kapsaminda bir hekim destegi olmadig: i¢in de eksik olan

ozellik verisi DBpedia’dan tamamlanmaistir.

Atelectasis Cardiomegaly Effusion

| Mass Nodule Pneumonia | Pneumothorax

Sekil 4.2 ChestX-ray14 veri setindeki isaretleme ornekleri

4.2 DBpedia

DBpedia Dernegi, DBpedia ve DBpedia toplulugunu desteklemek i¢in 2014 yilinda
kurulmustur. DBpedia, Wikipedia'dan yapilandirilmisg bilgiler toplamay1 ve olusturmay1
ve bu bilgileri web'de kullanilabilir hale getirmeyi amaglayan bir topluluktur (Auer,
2007). Bu c¢alismalarla kuruldugu tarihten bu yana tim kullanicilar igin

profesyonellesme yolunda 6nemli mesafeler katetmistir.
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Topluluk, DBPedia’nin bir yandan yerellesmesi icin katki saglarken, diger yandan ise
uluslararas1 niteligini giiglendirmek Wikipedia’nin Ingilizce olmayan siiriimlerinin
yaymlanmasini desteklemektedir. Belirli diller, bolgeler ve spesifik alanlarda veri
topluluklar1 olusturmak i¢in toplulugun sagladigi katkilar dikkate degerdir. Mevcut
durumda DBPedia, yaklasik 20 dil bdliimiine sahiptir ve bu veriler Wikipedia’daki dile

0zgl stirimlerden ¢ikarilmistir.

DBpedia veri setinin Ingilizce siiriimiinde:

1.5 milyon kisi

e 735 bin mekan

e 123 bin miizik albiimii
e 87 bin film

e 19 bin video oyunu

e 241 bin kurulus

e 251 bin tiir

e 6 bin hastalik tanimlanmastir.

DBpedia’da ¢ikarilan bilgilerin temsil edilmesi i¢in RDF kullanilir. 2020 y1l1 itibariyle
bu bilgiler 9,5 milyar RDF tigliisii ile temsil edilir. Bunlarin 1,3 milyar1 Wikipedia'nin

Ingilizce siiriimiinden, 5 milyar1 ise diger dil siiriimlerinden alinmugtir.

Bu tez kapsaminda ChestX-rayl4 veri setindeki 14 sif etiketinin Oznitelikleri
DBpedia'dan alinmistir. Bazi etiketlerin es anlamlilari tercih edilmistir. 1258 benzersiz
nitelik 836 simif i¢in tanmimlanmistir. Bu islemin ardindan ise etiket-6zellik matrisi

hazirlanmustir.

ChestX-ray14 veri setindeki 14 smiftan birisi olan Effusion hastaliginin DBpedia’daki
kaydr Sekil 4.3’te goriintiilenmektedir. Bu sekilde goriildiigii tizere kavramin tanimi ve
degeri gibi veriler yer almaktadir. S6z konusu kavramin iligkili oldugu kavramlarin

listesi ise Sekil 4.4’te yer almaktadir. Sekil 4.5’te ise ChestX-rayl4 veri setindeki 14
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siiftan bir digeri olan Pnémoni sinifinin DBpedia’da tanimlanan kavramlardan iligkili

oldugu kavramlarin bir kismu1 gosterilmektedir.

&m @ Browse using ~ B Formats ~ (4 Faceted Browser (4 Sparql Endpoint

About: Effusion

An Entity of Type : Thing, from Named Graph : http:/dbpedia.crg, within Data Space : dbpedia.org

In physics and chemistry, effusion is the process in which a gas escapes from a container through a hole of diameter considerably
smaller than the mean free path of the molecules. Such a hole is often described as a pinhole and the escape of the gas is due to
the pressure difference between the container and the exterior. Under these conditions, essentially all molecules which arrive at the
hole continue and pass through tne hole, since collisions between molecules in the region of the hole are negligible. Conversely,
when the diameter is larger than the mean free path of the gas, flow obeys the Sampson flow law.

Property Value

dbe:abstract = In physics and chemistry, effusion is the process in which a gas escapes from a container through a hole of diameter considerably
smaller than the mean free path of the molecules. Such a hole is often described as a pinhole and the escape of the gas is due to the
pressure difference between the container and the exterior. Under these conditions, essentially all molecules which arrive at the hole
continue and pass through the hole, since collisions between molecules in the region of the hole are negligible. Conversely, when the
diameter is larger than the mean free path of the gas, flow obeys the Sampson flow law. In medical terminology, an effusion refers to
accumulation of fluid in an anatomic space, usually without loculation. Specific examples include subdural, mastoid, pericardial and
pleural effusions. (en)

Sekil 4.3 Effusion sinifinin DBpedia’daki kaydinin ekran goriintiisii (Kaynak: DBpedia)

doo:wikiPageWikiLink

dor:Locule

dbr:Sampson_flow

dor:Boltzmann_constant

dor:Graham's_law

dor:Kinetic_theory_of_gases

dor:Helium

dbc:Gases

dbr:Vapor_pressure

dor:Anatomic_space

dbr:Gas_constant

dbr:Kinetic_energy

dbr:Avogadro_constant

dbr:Otitis_media

dbr:Oxygen

dbe:Physical_chemistry

dor:Clausius-Clapeyron_relation

dbr:Enthalpy_of_sublimation

dor:Pleural_effusion

dor:Sublimation_(phase_transition)

dbr:Molar_mass

dor:Pericardial_effusion

dbr:Knudsen_cell

dor:Maxwell-Boltzmann_distribution

dor:Mean_free_path

Sekil 4.4 Effusion sinifinin DBpedia’daki iligkili oldugu kavramlar (Kaynak: DBpedia)
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Sekil 4.5 Pneumonia siifinin DBpedia’da iligkili oldugu kavramlar
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5. ONERILEN YONTEM

Bu bolimde ilk olarak problem formiilasyonu ve notasyonu tanimlanmistir. Bu alt
boliimde veri setindeki smiflarla ilgili baz1 detaylara da yer verilmistir. Sonraki alt

boliimde ise 6nerilen yontem detayl1 bir sekilde aktarilmistir.

5.1 Problem Formiilasyonu ve Gosterimleri

Onerilen yontemin mimarisi Sekil 5.1’de yer almaktadir. Bu sekilde yer alan gériilen ve

goriilmeyen siniflarin formiilasyonunu su sekilde ifade edebiliriz:

Semantic Atmbute Image Embeddings

Vector (y
Z Seen Classes ReSNet5O

P‘ f T )

3 y E Class probabilities,
loss, accuracy
""""""""""""" 54' "FeanneExtvador Betamead:n:e 2 o0 facacane
=l y,

T s Unseen Classes

(x°)
Semantic Attribute
Vector (y°)

DBpedia

Sekil 5.1 Tez galismasinda 6nerilen yontemin mimarisi

Image émbeddmgs

Onerilen yontemde veri seti iki par¢adan olusmaktadir:

ZUT (5.1)

Z goriilen smiflar1 temsil ederken T ise goriilmeyen siniflar1 temsil etmektedir. Goriilen

siniflar su sekilde detaylandirabiliriz:

= (x&yHis (5.2)
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Burada M, sinir agmin egitiminde kullanilacak goriilen smniftaki toplam goriintii
sayisini, xj* ise goriilen siniflardaki i. gorseli, y/* bu gorsele karsilik gelen etiketi ifade

etmektedir.
T = (x]b’y]b)fil (53)

Burada Py, sinir afinim goriinmeyen sinifindaki tiim goriintiileri, x;" ise goriilmeyen

smiflardaki j. gorseli, y}’ bu gorsele karsilik gelen etiketi ifade etmektedir. Goriilen ve

goriilmeyen siniflarindaki goriintiiler kiimesi birbirinden farklidir. Diger bir deyisle,
x¢Nnx? =9 (5.4)

Her y e Y etiketine karsilik gelen Oznitelik vektorleri de tanimlanmistir. Bu vektorler
boliim 3.4’te detaylar aktarildig: {izere DBpedia'dan alinmistir. Etiketlere karsilik gelen

DBpedia verileriyle haritalandirma ad1 verilen eslestirme islemi yapilmistir.

ChestX-ray14 veri setinde ¢oklu etiketli bir veri setidir. Bu yiizden de bu veri setinin tez
kapsamindaki probleme uyarlanmasi gerekmektedir. Ornegin, Sekil 5.2'deki goriintii

toplam sekiz etikete sahiptir :

Kardiyomegali
Nodiil
Konsolidasyon
Kitle
Atelektazi
Odem
Efiizyon

© N o g bk~ wDd e

Infiltrasyon

Bu sebeple asagida 6rnegi sunulan goriintii toplam 8 etiketle isaretlenmistir.
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Sekil 5.2 ChestX-ray14 veri setinden ¢oklu etikete sahip bir 6rnek

Egitim veri setinde toplam 669 smif, test veri setinde ise 167 smif olusturulmustur.
DBpedia'dan alinan 6znitelik vektoriiniin boyutu 1,258 ve ikili esleme vektdriiniin

boyutu 836 x 1,258 olmustur.

c) Consolidation d) Edema

h) Hernia

f) Emphysema

e) Effusion g) Fibrosis

[]‘

k) No Finding 1) Nodule

i) Infiltration

m)Pleural Thickening n) Pneumonia 0) Pneumothorax

Sekil 5.3 ChestX-rayl4 veri setindeki 14 yaygin torasik patoloji ve herhangi bir
bulgunun tespit edilemedi No Module” siniflarina birer 6rnek
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5.2 Implementasyon

Egitim ve test veri setleri hazirlandiktan sonra sinir aglarin egitimine baslanmistir. Bu

tez kapsaminda egitim asamasinda 2 sinir ag1 kullanilmistir: ResNet50 ve ResNeXt50.

ResNet50 (He, Zhang, Sun, & Sun, 2015), 50 katman derinligine sahip bir evrisimsel
sinir agidirt. Katmanlar acik bir sekilde yeniden formiile edilmistir. Bu yontemle, artik
fonksiyonlar, bagvuru yapmayan fonksiyonlar1 6grenmek yerine katman girdilerine
referans vererek 0grenen artik fonksiyonlar haline gelirler Kisayol baglantilari, yalnizca
kimlik eslemesi gergeklestirir ve ¢iktilart yigilmis katmanlarin ¢iktilarina eklenir (Sekil
5.4). ResNet50'nin tam baglantili katmanmin varsayilan ¢iktisi, 2,048 boyutlu tam
baglantil1 bir vektordiir. Bu ¢alismada, her bir 6znitelik (1,258) i¢in ¢ikis degerine tam
bagli bir katman eklenir. 1,258 boyutundaki ¢ikti, her bir nitelik i¢in olasiliklar1 elde
etmek i¢in bir sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gegirilmistir. Cok etiketli
smiflandirma yaptigimiz bu tez kapsaminda, ag1 egitmek icin ikili ¢apraz entropi? kaybi

kullanilmastr.

X
| weight layer |
_)T'(X) l relu <
weight layer identity

Sekil 5.4 ResNet 6grenmesi temeli (He, Zhang, Sun, & Sun, 2015)

Derin 6grenme lizerine yapilan ¢aligmalar incelendiginde agmn egitiminde
hiperparametrelerin olduk¢a kritik bir isleve sahip oldugunu goriilecektir. Bu ¢alisma
kapsaminda sinir ag1 farkli parametrelerle egitilmis ve bu egitimin sonuglar

degerlendirme bolimiinde sunulmustur. Kullanilan parametreler:

1 Convolutional Neural Network
2 Binary Cross Entropy
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e Batchsize=4ve?24

e Dropout =0.25ve 0.5

e Epoch size =5’ten 100’e

e Drop-out = 0.0001 ve 0.000001
e Optimizer = Adam

e Dondiirme =5 ve 15.

On isleme parametreleri:
¢ Yeniden boyutlandirma = 224 ve 448
e Parlaklik =0.3ve 0.5

e Kontrast =0.3ve 0.5

Histogram esitleme de yine bir 6n isleme adimi olarak bazi parametrelerle beraber
uygulanmigtir.  Uygulanmadigt sonuglar da yine degerlendirme bdliimiinde

paylasilmistir. Egitilen agin 6zeti Sekil 5.5’te yer almaktadir.
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Conv2d-1 [1, 64, 112, 122] 9,408 9,408
BatchNorm2d-2 [1, 64, 112, 122] 128 128
RelLU-3 [1, 64, 112, 122] a 2]
MaxPool2d-4 [1, &4, 5&, &1] a 2]
Bottleneck-5 [1, 254, 56, 61] 75,008 75,808
Bottleneck-é [1, 256, 56, &1] 78,408 7@, 408
Bottleneck-7 [1, 256, 56, 61] 78,408 7@, 408
Bottleneck-8 [1, 512, 28, 31] 379,392 379,392
Bottleneck-9 [1, 512, 28, 31] 280,064 280,864
Bottleneck-18 [1, 512, 28, 31] 280,064 280,864
Bottleneck-11 [1, 512, 28, 31] 280,064 280,864
Bottleneck-12 [1, 1824, 14, 16] 1,512,448 1,512,448
Bottleneck-13 [1, 1824, 14, 16] 1,117,184 1,117,184
Bottleneck-14 [1, 1824, 14, 16] 1,117,184 1,117,184
Bottleneck-15 [1, 1824, 14, 16] 1,117,184 1,117,184
Bottleneck-1& [1, 1824, 14, 16] 1,117,184 1,117,184
Bottleneck-17 [1, 1824, 14, 16] 1,117,184 1,117,184
Bottleneck-18 [1, 2848, 7, 8] 6,839,552 6,039,552
Bottleneck-19 [1, 2848, 7, 8] 4,462,592 4,462,592
Bottleneck-28 [1, 2848, 7, 8] 4,462,592 4,462,592
AdaptiveAvgPool2d-21 [1, 2848, 1, 1] ] ]
BatchNormld-22 [1, 2p48] 4,096 4,896
RelLU-23 [1, 2p48] ] ]
Dropout-24 [1, 2048] a a
Linear-25 [1, 1258] 2,577,642 2,577,642

Sekil 5.5 Egitilen sinir aginin 6zeti

Onerilen yéntemin dogrulanmasi amaciyla yontem ResNet50 sinir agina yakin olmasi
sebebiyle ResNeXt50 sinir ag1 ile de egitilmistir. Saining Xie ve arkadaglarinin 2017
yilinda yaptig1 ¢alisma (Saining Xie, 2016) ile onerdikleri bu sinir ag1 2016 yilindaki
ILSVRC smiflandirma yarigmasinda ikinci olmustur. ResNet50 sinir agir ile ayni
parametre setleri kullanilarak ResNeXt50 sinir agiyla da egitim yapilmis ve bunun da

sonuglar1 yine degerlendirme boliimiinde paylagilmistir.
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Sekil 5.6 ResNet ve ResNeXt bloklar1

ResNeXt, ResNet ile karsilastirildiginda, derinlik ve genislik boyutlarina ek olarak yeni

bir boyut olan kardinaliteyi (doniisiimler kiimesinin boyutu) onemli bir faktdr olarak

ortaya koymaktadir.
stage | output ResNet-50 ResNeXt-50 (32x4d)
convl| 112x112 Tx7, 64, stride 2 Tx7, 64, stride 2
3% 3 max pool, stride 2 3% 3 max pool, stride 2
comv2| s6x56 1x1, 64 1x1,128
3x3, 64 x3 3x3,128,C=32 | %3
| 1x1,256 | | 1x1,256 |
[ 1x1,128 ] [ 1x1,256 ]
conv3| 28x28 3x3,128 | x4 3x3,256,C=32 | x4
I1x1,512 Ix1,512
[ 1x1,256 | [ 1x1,512
convd| 14x14 3x3, 256 X6 3x3,512, C=32 | x6
1x1, 1024 1x1, 1024
[ 1x1,512 ] 1x1, 1024
convi| 7x7 3x3,512 x3 3x3,1024, C=32 | %3
1x1, 2048 1x1, 2048
Il global average pool global average pool
1000-d fc, softmax 1000-d fc, softmax
# params. 25.5x10° 25.0x10°
FLOPs 4.1x10° 4.2x10°

Sekil 5.7 ResNet50 ve ResNeXt50 katmanlari
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Sekil 5.8 ResNet ve ResNeXt Top-1 hata oranlari
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6. DEGERLENDIRME

6.1 ResNet 50 Sinir Ag ile Yapilan Calismalar

Sinir aginin egitilmesinin ardindan test kiimesindeki goriilmeyen siniflara ait her bir
goriintii  icin tahminleme yapilmistir. Tahminleme islemi vektérel uzaklik ile
yapilmistir. Uzaklik hesabi i¢in literatiirde siklikla kullanilan ii¢ farkli yontem
kullanilmistir: Hamming, Kosiniis ve Oklid. En diisiik mesafeli karsilik vektoriiniin ait
oldugu egitim veri setindeki simf, test veri setindeki karsilik gelen smif ile
eslestirilmistir. 24 farkli parametre kiimesi ile egitim yapilmistir. Bu senaryolarda

kullanilan parametrelerin detaylar1 Cizelge 6.1'de gosterilmistir.

Cizelge 6.1 ResNet50 sinir aginin egitiminde kullanilan hiperparametrelerin senaryolari

Senaryo Mesafe  Batch Drop |Learning [Epoch [Rotation [Resize [Parlaklik [Contrast HistEq
Size Out Rate
il Euclidean # 0.25 0.00001 5O 15 P24 0.3 0.3 X
P Euclidean # 0.5 0.00001 50O 15 P24 0.3 0.3 X
3 Cosine  # 0.25 0.00001 5O 15 P24 0.3 0.3 X
4 Cosine  # 0.5 0.00001 50 15 P24 D.3 0.3 X
5 Hamming ¢ 0.25 0.00001 5O 15 P24  D.3 0.3 X
6 Hamming # 0.5 0.00001 50 15 P24  D.3 0.3 X
7 Euclidean P4 0.5 0.00001 50 15 P24 0.3 0.3 X
8 Cosine P4 0.5 0.00001 50 15 P24 0.3 0.3 X
9 Hamming P4 0.5 0.00001 50 15 P24 0.3 0.3 X
10 Euclidean P4 0.5 0.0001 B0 15 P24 0.3 0.3 X
1 Cosine P4 0.5 0.0001 B0 15 P24 0.3 0.3 X
12 Hamming P4 0.5 0.0001 B0 15 224 0.3 0.3 X
13 Euclidean P4 0.25 0.0001 kO 15 P24 0.3 0.3 X
14 Cosine P4 0.25 0.0001 kO 15 P24 0.3 0.3 X
15 Hamming P4 0.25 0.0001 5O 15 224 0.3 0.3 X
16 Euclidean # 0.25 0.0001 kO 15 P24 0.3 0.3 X
n7 Cosine  # 0.25 0.0001 kO 15 P24 0.3 0.3 X
18 Hamming ¢ 0.25 0.0001 kO 15 P24 0.3 0.3 X
19 Euclidean # 0.75  0.00001 5O 15 P24 0.3 0.3 X
20 Euclidean # 0.75  0.00001 5O 5 P24 0.3 0.3 X
P1 Euclidean # 0.75  0.00001 5O 15 148 0.3 0.3 X
P2 Euclidean # 0.75  0.00001 K0 15 148 0.3 0.3 X
23 Euclidean # 0.75 .00001 (100 145 148 D5 0.5 Y
P4 Euclidean # 0.75 0.00001 (100 145 148 0.3 0.3 \V

Bu 24 senaryo dahilinde ResNet50 aginin egitimi sonucunda elde edilen dogruluk

degerleri sonuclar1 Cizelge 6.2 ve Cizelge 6.3’te verilmistir. 24 senaryo ilk basta 50.
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epoch’a kadar egitilmistir. Bu senaryolar igerisinde en yliksek dogruluk degerlerine
sahip olan 22, 23 ve 24. senaryolar ise yeniden egitilmis, bu sefer epoch sayis1 100°¢e

¢ikarilmistir. Bu islem sonucunda dogruluk degerlerinin yiikseldigi gézlemlenmistir.

Dogruluk degeri ise su sekilde hesaplanmistir:

b 100 (6.1)
X .
T, + Ty

T,, modelin test siifinda yer alan Ornekleri dogru bir sekilde tahmin ettigi sonug
anlamina gelir. F,, modelin test siifinda yer alan 6rnekleri yanls tahmin ettigi sonug
anlamina gelir.

Cizelge 6.2 ResNet50 sinir aginin egitimi sonucunda 5. Epoch ile 50. Epoch arasinda
elde edilen dogruluk degerleri (%)

Senaryo b. 10. 15. P0. P5. 30. 35. A0. A5, 50.
Epoch |[Epoch [Epoch [Epoch  [Epoch [Epoch [Epoch [Epoch Epoch Epoch
i 13.68 [13.67 {1462 [15.44 17.12 [17.97 (895 {751 (177 17.32
P 13.66 1413 1382 [14.26 16.67 [18.11 47,78 [17.54 19.03 [18.99
3 0.11 8.73 7.02 7.14 5.99 5.41 7.34 7.45 10.06 [7.34
4 8.06 10 6.82 5.29 6.57 7.35 8.04 7.14 6.49 8.07
5 16.72 16,72 [16.72 16.72 16.72 [16.72 16.72 [16.72 16.73 [16.73
6 16.72 16,72 [16.72 16.72 16.72 [16.72 16.72 [16.73 16.72 [16.72
7 13.66 [13.66 [13.69 [13.67 13.74 [13.73 1471 [1488 1516 [15.87
8 13.06 [7.7 6.77 8.11 8.09 6.97 8.28 7.09 7.68 7.92
9 16.72 [16.72 [16.72 16.72 16.72 [16.72 16.72 [16.72 16.72 [16.72
10 1469 (1512 1528 15.15 16.02 [15.88 1581 [16.61 16.41 [15.97
11 9.59 6.6 0.26 7.92 11.49 [7.96 7.19 7.81 7.62 0.67
12 16.72 [16.72 [16.72 16.72 16.72 [16.72 16.72 [16.72 16.72 [16.72
13 13.72 1479 16.19 1555 1523 [15.8 16.99 [16.66 1592 [16.94
14 10.08 10.94 p.19 6.42 8.14 7.68 0.18 7.35 0.75 11.68
15 16.72 [16.72 [16.72 16.72 16.72 [16.72 16.72 [16.72 16.72 [16.72
16 13.66 [14.85 11502 14.73 1599 [16.81 16,57 [17.05 1543 [14.02
iy 1198 (1073 1142 B.77 0.74 10.05 p.72 0.49 1098 [11.05
18 16.72 [16.72 [16.72 16.72 16.72 [16.72 16.72 [16.72 16.72 [16.74
19 13.66 [13.66 [14.06 13.87 15.08 [16.47 16.74 [19.64 1817 [19.44
20 1366 [13.76 [13.65 [13.65 14.3 1763 [17.05 1861 [16.98 7.7
P1 13.66 (1354 1475 17.89 18.89 [19.59 [19.06 P0.29 P0.98 [19.99
p2 1366 [13.65 1354 116.36 18.65 [18.73 P0.46 [19.46 (8.4 20.12
23 13.66 [13.69 11349 1581 17.88 2048 P1.2 18.46 [19.26 R0.06
P4 13.66 [13.66 [13.66 [18.12 18.54 [19.03 P0.83 [19.68 19.23 [20.66
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Cizelge 6.3 ResNet50 sinir aginin 22, 23 ve 24. senaryolar dahilinde egitimi sonucunda
55. Epoch ile 100. Epoch arasinda elde edilen dogruluk degerleri (%)

Senaryo | 55. 60. 65. 70. 75. 80. 85. 90. 95. 100.

Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch
22 21.54 | 20.57
23 19.64 |19.78 |18.74 |21.26 |20.22 |21.04 | 20.67 |21.61 |22.97 | 18.67
24 20.44 | 2154 |20.62 |20.07 |19.08 | 2325 |21.66 |20.04 |18.93 | 18.98

En yiiksek dogruluk degeri 24. senaryonun 80. epoch’unda elde edilmistir: %23.25

Literatiir boliimiinde inceledigimiz caligmalardaki basarim oranlarint
degerlendirdigimizde bu oranin mevcut calismalara nazaran daha iyi oldugu

gbzlemlenmistir.

Ote yandan, egitim cok etiketli bir veri seti ile yapildigindan, bazi sonuglar tam olarak
eslesmese bile ¢ogu zaman en az bir etiketin kesin referanslaral uygun oldugu
goriilmiistiir. Ornedin, test veri setindeki Atelektazi, Konsolidasyon ve Efiizyon
etiketlerine sahip bir goriintii, egitim veri setindeki Efiizyon ve Sizma etiketlerine sahip
bir goriintii ile eslestirilmistir. Burada tespit edilmesi beklenen 3 etiketten birisi tespit
edilmistir. Bu durum nedeniyle ek bir degerlendirme ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Bu da 24
farkli senaryo dahilinde yapilan egitim neticesinde test sonuglarindan en az bir etiket
eslesmesinin dikkate alinarak kesinlik degerlerinin yeniden hesaplanmasidir. Bu
sonuglar da Cizelge 6.4'te sunulmustur. Buradan da goriilecegi iizere 23. senaryonun 80.

epoch’unda en az 1 eslesme dogruluk oran1 %29.59’a yiikselmistir.

Cizelge 6.4 ResNet50 sinir ag1 egitimi sonucunda en az 1 eslesme dogruluk oranlar
sonuglari

Senaryo | En Az 1 Eslesme Dogruluk Oranlari (%)
22.98

24.75

9.39

10.1

20.65

20.64

21.79

9.64

20.64

OO (NO|UTR|W|IN|F

1 Ground Truth
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Cizelge 6.4 (devam) ResNet50 sinir ag1 egitimi sonucunda en az 1 eslesme dogruluk
oranlari sonuglari

Senaryo | En Az 1 Eslesme Dogruluk Oranlari (%)
10 21.85
11 12.17
12 20.64
13 22.76
14 14.27
15 20.64
16 18.91
17 14.26
18 20.66
19 25.28
20 23.13
21 25.49
22 28.18
23 29.59
24 29.35

ResNet50 sinir ag1 ile yapilan egitim sonucunda elde edilen dogruluk oranlarinin tiimii

Sekil 6.1’de grafiksel olarak sunulmustur.

30 B 5. Epoch
B 10. Epoch

15. Epoch
B 20. Epoch
B 25. Epoch
@ 30. Epoch
20 I 35. Epoch
B 40. Epoch

45. Epoch
B 50. Epoch

55. Epoch

60. Epoch
10 65. Epoch
70. Epoch
75. Epoch
80. Epoch
85. Epoch
90. Epoch

0 I i 95. Epoch
N S N T O O N U e

L L L L L L L L L L L L L e e e e e 100. Epoch

F L L L L L LS e'bd S S FF S S S S S SO W Topi
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Sekil 6.1 ResNet50 sinir agi ile yapilan egitim sonucunda elde edilen dogruluk oranlar
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6.2 ResNeXt 50 Sinir Agi ile Yapilan Calismalar

Calismanin sonuglarint iyilestirebilmek amaciyla 18 farkli hiperparametre kiimesiyle bu
sefer ResNeXt50 sinir agi egitilmistir. 18 farkli senaryo Cizelge 6.5°te, bunun

sonucunda elde edilen dogruluk oranlar1 Cizelge 6.6 ve Cizelge 6.7’ de sunulmustur.

Cizelge 6.5 ResNeXt50 sinir agmin egitiminde kullanilan hiperparametrelerin

senaryolari
Senaryo | Mesafe Batch Size | Drop Out | Learning Rate | Epoch
1 Euclidean | 4 0,25 0,00001 50
2 Euclidean | 4 0,5 0,00001 50
3 Cosine 4 0,25 0,00001 50
4 Cosine 4 0,5 0,00001 50
5 Hamming | 4 0,25 0,00001 50
6 Hamming | 4 0,5 0,00001 50
7 Euclidean | 24 0,5 0,00001 50
8 Cosine 24 0,5 0,00001 50
9 Hamming | 24 0,5 0,00001 50
10 Euclidean | 24 0,5 0,0001 50
11 Cosine 24 0,5 0,0001 50
12 Hamming | 24 0,5 0,0001 50
13 Euclidean | 24 0,25 0,0001 50
14 Cosine 24 0,25 0,0001 50
15 Hamming | 24 0,25 0,0001 50
16 Euclidean | 4 0,25 0,0001 50
17 Cosine 4 0,25 0,0001 50
18 Hamming | 4 0,25 0,0001 50

Cizelge 6.6 ResNeXt50 sinir agimin egitimi sonucunda 5. Epoch ile 50. Epoch arasinda
elde edilen dogruluk degerleri (%)

Senaryo | 5. 10. 15. 20. 25. 30. 35. 40. 45, 50.
Epoch | Epoch | Epoch | Epoch Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch
1 13.75 | 13.72 | 14.64 | 14.55 16.05 | 1568 |16.74 | 18.28 | 17.65 | 17.82
2 13.66 | 13.75 | 13.61 | 14.52 1443 | 1533 | 153 17.46 | 18.85 | 16.67
3 8.99 7.77 6.66 | 8.05 6.78 9.49 7.81 7.15 7.13 8.38
4 11.68 | 7.54 9.46 7.13 7.09 8.03 8.78 7.41 8.83 6.07
5 16.72 | 16.72 | 16.72 | 16.72 16.72 | 16.72 |16.72 | 16.72 | 16.72 | 16.72
6 16.72 | 16.72 | 16.72 | 16.72 16.72 | 16.72 |16.72 | 16.72 | 16.72 | 16.72
7 13.66 | 13.66 | 13.66 | 13.73 13.77 | 13.77 |14.03 | 13.83 |14.19 | 14.39
8 9.25 10.33 | 11.69 | 8.96 1034 | 1179 |7.27 8.6 9.37 6.24
9 16.72 | 16.72 | 16.72 | 16.72 16.72 | 16.72 |16.72 | 16.72 | 16.72 | 16.72
10 14.65 | 1441 | 149 17.4 16.31 | 1559 |18.26 | 16.45 |17.31 [173
11 5.03 7.07 6.62 8.59 8.4 5.68 8.58 7.99 11 9.71
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Cizelge 6.6 ResNeXt50 sinir agimin egitimi sonucunda 5. Epoch ile 50. Epoch arasinda

elde edilen dogruluk degerleri (%) (devam)

Senaryo | 5. 10. 15. 20. 25. 30. 35. 40. 45, 50.
Epoch | Epoch | Epoch | Epoch Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch
12 16.72 | 16.72 | 16.72 | 16.72 16.72 | 16.72 |16.72 | 16.72 | 16.72 | 16.72
13 13.74 | 1467 |14.81 | 14.66 1581 | 1584 |15.9 19.19 | 18.11 | 18.37
14 9.44 6.36 6.87 | 4.11 5.6 7.11 8.77 1071 | 1184 | 123
15 16.72 | 16.72 | 16.72 | 16.72 16.72 | 16.72 |16.72 | 16.72 | 16.72 | 16.72
16 1374 | 1495 |15.31 |[15.9 16.1 17.06 | 1576 |15.96 | 12.41 | 13.75
17 9.14 4.99 8.27 | 8.66 8.65 8.46 8.52 0.07 11.24 | 10.89
18 16.72 | 16.72 | 16.72 | 16.72 16.72 | 16.72 |16.72 | 16.72 | 16.74 | 16.78

Bu sonuglardan da goriilecegi iizer ResNeXt 50 sinir ag1 beklenen sonucu vermemistir.

En yiiksek dogruluk orani 13. senaryonun 40. Epoch’unda elde edilmistir: %19.19

En az 1 eslesme dogruluk orani bu sinir ag1 i¢cin de hesaplanmis ve Cizelge 6.7°deki

dogruluk oranlar elde edilmistir. Buradaki sonuglara gore de en yiliksek dogruluk oram

13. senaryoda %23.56 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 6.7 ResNeXt50 sinir ag1 egitimi sonucunda en az 1 eslesme dogruluk oranlar

sonugclari
Senaryo | En Az 1 Eslesme
Dogruluk Oranlari (%)

1 23.06

2 23.36

3 10.63

4 7.95

5 20.64

6 20.64

7 20.43

8 7.77

9 20.64

10 22.65

11 12.04

12 20.64

13 23.56

14 15.65

15 20.64

16 18.35

17 13.7

18 20.67
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6.3 Veri/Goriintii Artirimi ile Yapilan Calismalar

6.3.1 Klasik veri arttirim

Tibbi verilerin toplanmasi, arastirmacilarin ve radyologlarin is birligini gerektiren
karmasik ve pahali bir prosediirdiir. Tibbi alanda biiyiik 6lgekli agiklamali veri setleri
elde etmek bir sorun olmaya devam etmektedir. Bu nedenle bu alanda ¢alisma yapan
aragtirmacilar, veri artirma yontemlerini kullanarak bu zorlugun iistesinden gelmeye
calismaktadirlar. En yaygin veri arttirma yontemleri ¢eviri, dondiirme, g¢evirme ve
Olgeklendirme gibi veri seti goriintiilerinin basit degisikliklerini icerir. Aglarin egitim
stirecini iyilestirmek igin yapilan ¢alismalarda ilk olarak klasik veri artirmayi tercih
etmek siklikla kullanilmaktadir. Dolayisiyla bu yontem artik bilgisayarli gorii alaninda

standart bir prosediir haline gelmistir.

Siniflar arasindaki dengesizligin dogruluk degerlerini etkileyebilecegi Ongoriisiinden
hareket ederek az sayida 6rnek barindiran siniflara veri arttirma yontemi uygulanmis ve
smiflardaki 6rnek sayisinin artmasi saglanmistir. Bu kapsamda ornek sayisi 100’°iin
altinda olan siniflarda bu islem uygulanmis, Sekil 6.2’deki sonuglar ve Cizelge 6.8’de
belirtilen sayida 6rnek elde edilmistir. Bu islem sonucunda veri setindeki toplam 6rnek
sayist 112,958’den 120,410’a c¢ikmigstir. Uygulanan veri arttirma islemi [0.3, 1.5]

araligindaki yeniden boyutlandirma islemidir.

Bu calisma kapsaminda keras! kiitiiphanesinin veri artirma ydntemleri kullanilmistir.

1 https://www.tensorflow.org/tutorials/images/data_augmentation
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Sekil 6.2 Emphysema+Nodule+Pleural Thickening+Pneumothorax sinifina ait 93309
numaralt Ornek {izerinde uygulanan [0.3, 1.5] araligindaki yeniden
boyutlandirma sonuglari

Cizelge 6.8 Siniflardaki ilk 6rnek sayisi ve veri arttirma yontemi uygulanmasi sonrasi

sayis1
Simif Adi Orijinal | Veri Arttirnmi1 Uygulanmast
Say1 sonrasindaki Say1
Atelectasis+Emphysema+Infiltration+Pneumothorax+Pneum | 1 10
onia
Emphysema+Nodule+Pleural_Thickening+Pneumothorax 1 10
Atelectasis+Consolidation+Fibrosis+Nodule 2 20
Effusion+Fibrosis+Nodule+Pleural_Thickening 3 30
Effusion+Mass+Pneumonia 3 30
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Infiltration+Pleural_Thi | 1 10
ckening+Pneumothorax
Cardiomegaly+Effusion+Nodule+Infiltration 1 10
Atelectasis+Effusion+Infiltration+Pleural_Thickening 41 410
Infiltration+Mass+Nodule+Pleural _Thickening 8 80
Effusion+Emphysema+Infiltration+Pneumothorax 12 120
Consolidation+Edema-+Effusion+Infiltration 5 50
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Infiltration+Pleural_Thi | 6 60
ckening
Effusion+Nodule+Pleural_Thickening 31 310
Atelectasis+Consolidation+Fibrosis+Infiltration 1 10
Atelectasis+Cardiomegaly 88 880
Edema+Effusion+Nodule 10 100
Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass+Pneumothorax 1 10
Atelectasis+Infiltration+Mass 67 670
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Cizelge 6.8 Smiflardaki ilk 6rnek sayis1 ve veri arttirma yontemi uygulanmasi sonrasi

sayislt

Sinif Adi Orijinal | Veri Arttirimi Uygulanmasi
Say1 sonrasindaki Say1

Effusion+Infiltration+Pleural Thickening+Pneumothorax 3 30
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Pneumothorax 7 70
Fibrosis+Pleural Thickening+Pneumothorax 7 70
Mass+Pleural Thickening+Pneumothorax 15 150
Edema-+Infiltration+Mass+Nodule+Pleural Thickening 1 10
Consolidation+Effusion+Mass 65 650
Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass+Nodule 7 70
Emphysema+Fibrosis+Mass 1 10
Cardiomegaly+Effusion+Mass+Pneumothorax 2 20
Atelectasis+Cardiomegaly+Fibrosis+Mass+Pneumothorax 1 10
Atelectasis+Consolidation+Edema+Effusion+Infiltration+Pn | 1 10
eumonia
Atelectasis+Effusion+Fibrosis+Infiltration 3 30
AtelectasistEmphysema+Infiltration+Pneumothorax+Pneum | 1 10
onia
Consolidation+Pneumonia+Pneumothorax 1 10
Cardiomegaly+Edema 35 350
Atelectasis+Cardiomegaly+Infiltration+Pneumothorax 1 10
AtelectasistEdema+Effusion+Hernia+Infiltration 1 10
Atelectasis+Mass+Nodule+Pneumothorax 1 10
Consolidation+Effusion+Mass+Pneumothorax 4 40
Emphysema+Hernia i, 10
Cardiomegaly+Consolidation+Edema+Infiltration 1 10
Atelectasis+Cardiomegaly+Effusion+Nodule 4 40
Edema+Effusion+Infiltration+Nodule 9 90
Cardiomegaly+Effusion+Infiltration+Mass+Pneumonia 1 10
Emphysema+Pneumonia 5 50
Atelectasis+Effusion+Infiltration+Mass+Pleural Thickening | 4 40
Effusion+Fibrosis+Pleural Thickening 8 80
Consolidation+Infiltration+Pneumothorax 20 200
Edema+Effusion+Infiltration+Pleural_Thickening 10 100
Effusion+Emphysema+Infiltration+Pneumonia 1 10
Atelectasis+tEmphysema+Nodule+Pneumothorax 2 20
Cardiomegaly+Effusion+Emphysema+Infiltration 1 10
Consolidation+Fibrosis+Pneumothorax 2 20
Infiltration+Pleural _Thickening+Pneumothorax 22 220
Cardiomegaly+Pneumonia 8 80
Fibrosis+tMass+Nodule+Pleural _Thickening 2 20
Atelectasis+Fibrosis+Infiltration+Nodule+Pneumothorax 1 10
Atelectasis+Cardiomegaly+Effusion+Infiltration+Mass+Pneu | 1 10
mothorax
Atelectasis+Nodule+Pleural_Thickening 12 120
Emphysema+Fibrosis+Mass+Pleural_Thickening+Pneumoth | 1 10
orax
Consolidation+Fibrosis 24 240
Cardiomegaly+Consolidation+Effusion+Mass+Nodule 3 30
Atelectasis+Cardiomegaly+Effusion+Infiltration+Mass 3 30
Consolidation+Pneumonia+Pneumothorax 1 10
Atelectasis+Cardiomegaly+Edema+Effusion+Infiltration+Ple | 1 10

ural_Thickening

64




Cizelge 6.8 Siniflardaki ilk drnek sayist ve veri arttirma yontemi uygulanmasi sonrasi
sayis1 (devam)

Sinif Adi Orijinal | Veri Arttirimi Uygulanmasi
Say1 sonrasindaki Say1

Emphysema+Hernia+Pleural Thickening 1 10

Atelectasis+Infiltration+Mass+Nodule 8 80

Cardiomegaly+Edema+Effusion+Infiltration+Mass+Pleural_ | 1 10

Thickening+Pneumonia

Cardiomegaly+Nodule 22 220

Atelectasis+Effusion+Emphysema+Pleural_Thickening+Pne | 1 10

umothorax

Effusion+Infiltration+Pneumonia 42 420

Atelectasis+Consolidation+Edema+Infiltration+Pneumonia 4 40

Atelectasis+Consolidation+Effusion+Emphysema+Fibrosis+ | 1 10

Mass+Nodule
Consolidation+Infiltration+Nodule+Pleural_Thickening 2
Atelectasis+Consolidation+Edema 6
Effusion+Atelectasis 2
Consolidation+Emphysema+Infiltration+Nodule 1
Infiltration+Mass+Pleural_Thickening 2
Cardiomegaly+Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass 1
Cardiomegaly+Fibrosis 7
Consolidation+Edema+Infiltration+Pneumonia 3 30
Consolidation+Effusion+Infiltration+Pneumonia 5 50
Consolidation+Effusion+Mass+Nodule+Pneumothorax 1 10

2

2

5

1

1

1

3

1

1

20
60
20
10
5 250
10
70

AtelectasistEmphysema+Nodule+Pleural Thickening 20
Fibrosis+Pneumothorax 230
Atelectasis+Infiltration+Mass+Pneumothorax 50
Edema+Mass 180
Atelectasis+Edema+Mass 10

w

oo

Nodule+Pneumonia+Mass 10
Fibrosis+Infiltration+Mass+Pleural Thickening 30
Effusion+Pleural_Thickening+Pneumonia 10
Consolidation+Infiltration+Mass+Nodule+Pleural_Thickenin 10
g

Emphysema+Pneumothorax+Pneumonia 1 10
Atelectasis+Cardiomegaly+Consolidation 10 100
Atelectasis+Cardiomegaly+Edema+Effusion+Infiltration+Ple | 1 10
ural_Thickening

Emphysema+Hernia+Pleural_Thickening 1 10
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass+Pleur | 7 70
al_Thickening

Consolidation+Fibrosis+Mass+Pleural_Thickening 4 40
Consolidation+Infiltration+Mass+Pneumothorax 3 30
Fibrosis+Mass+Pleural_Thickening 3 30
Atelectasis+tEmphysema+Fibrosis 1 10
Atelectasis+Consolidation+Infiltration+Pleural_Thickening 1 10
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Emphysema+Mass 2 20
Edema+Effusion+Pleural_Thickening+Pneumonia+Pneumot | 1 10
horax

Atelectasis+Cardiomegaly+Effusion+Fibrosis+Pleural_Thick | 1 10
ening
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Cizelge 6.8 Siniflardaki ilk drnek sayist ve veri arttirma yontemi uygulanmasi sonrasi
sayis1 (devam)

Sinif Adi Orijinal | Veri Arttirimi Uygulanmasi
Say1 sonrasindaki Say1

Edema+Mass+Nodule 8 80

Atelectasis+Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass+Pleur | 7 70

al_Thickening

Atelectasis+Consolidation+Effusion+Mass+Pleural_Thickeni | 11 110

ng

Effusion+Infiltration+Mass+Pneumonia 2 20

Veri arttirirmi uygulanmasi sonrasinda genisletilen veri seti lizerinde daha Onceki
testlerde en iyi sonucu veren 23 ve 24. senaryo yeniden g¢alistirilmaya baslanmis ve

Cizelge 6.9 ile Cizelge 6.10°da verilen sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 6.9 ResNet50 sinir agiin goriintii arttirma sonucu elde edilen yeni veri setinin
egitimi sonucunda 5. Epoch ile 50. Epoch arasinda elde edilen dogruluk

degerleri (%)
Senaryo | 5. 10. 15. 20. 25. 30. 35. 40. 45, 50.
Epoch | Epoch | Epoch | Epoch Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch
23 11.81 | 1175 | 1191 | 15.25 1586 | 15.05 |18.93 |16.73 |19.01 | 18.83
24 11.81 | 1175 |11.91 | 15.25 1586 | 155 18.93 | 16.73 | 19.1 18.83

Cizelge 6.10 ResNet50 sinir aginin goriintii arttirma sonucu elde edilen yeni veri
setinin egitimi sonucunda 55. Epoch ile 100. Epoch arasinda elde edilen
dogruluk degerleri (%)

Senaryo | 55. 60. 65. 70. 75. 80. 85. 90. 95. 100.
Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch |Epoch

23 1582 [16.13 |[1745 |17.74 |16.91 |18.23 |17.88 |16.96 |18.47 |17.29

24 16.13 [ 1715 [17.74 [16.91 |18.23 |17.89 |16.96 |1847 |17.29 | 16.13

Onceki adimlarda uygulanan en az bir eslesme dogruluk hesaplamasi veri arttirimi

sonrasinda da hesaplanmig ve Cizelge 6.11°deki sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 6.11 ResNet50 sinir aginin goriintii arttirma sonucu elde edilen yeni veri
setinin egitimi sonucunda en az 1 eslesme dogruluk oranlart sonuglari

Senaryo | En Az 1 Eslesme Dogruluk Oranlari (%)
23 26.13
24 26.39
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Buradan da goriilecegi lizere ResNet50 ile orijinal veri setinin egitimi sonucunda elde
edilen %29.59’luk dogruluk paymi gecememistir. Bu yiizden uyguladigimiz veri

arttirimi yonteminin ¢alismamizin sonuglarini iyilestirmedigi tespitini ekleyebiliriz.

6.3.2 GAN ile veri arttirnm

Tibbi goriintiileme alanindaki en biiyiik zorluklardan birisi de smirlt veri setleri ve
sinirli  miktarda etiketlenmis Orneklerle yapilan egitimlerdeki basart oraninin
yiikseltilmesidir. Her ne kadar arastirmacilarin kullanimina sunulmus agik veri setleri
varsa da bunlarin boyutu yeterli diizeyde degildir ve genelde cok spesifik alanlara
Ozgudiir. Tibbi verilerin toplanmast asamasinda arastirmacilarin, hekimlerin ve
radyologlarin is birligini yapmasi1 gerekmektedir. (Frid-Adar, ve digerleri, 2018). Tibbi
goriintiileme alanindaki sinirli veri sorunu nedeniyle tibbi veri setlerini genisletmek igin
sentetik veri arttirma yontemleri {lizerine yapilan calismalar son yillarda giderek

artmaktadir.

Bu tez kapsaminda (Radford , Metz , & Chintala, 2016) tarafindan 6nerilen ve veri
arttirrminda kullanilan GAN mimarisi (Radford , Metz , & Chintala, 2016) Sekil 6.3’te
sunulan CNN kullanilmigtir. Burada D ve G ile ifade edilen aglarin ikisi de CNN’dir.
Ik ag olan D gergek ve sahte gorselleri ayristirict gorevi iistlenmektedir. Bir érnek x

girdisi alir ve gercek bir drnek olma olasiligt olan D (x) ¢iktis1 verir.

Ikinci aga ise iiretici ag ad1 verilmektedir ve G ile gosterilmektedir. Uretici, D(x)’in
yiiksek olasilikla gergek Ornekler olarak kabul edecegi 6rnekleri sentezler. G, bilinen
basit bir dagilim olan p,’den girdi olarak z™,z®), ..., z(™ alir. Bu genellikle tek
bigimli bir dagilimdir ve G(,)’yi p,; dagiliminin goriintii uzayna esler. Uretici ag G,
girdi olarak tek diize dagilimdan c¢ekilen rastgele 100 sayidan olusan bir vektor alir ve

64x64x1 boyutunda bir ¢ikt1 goriintiisii verir.
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Sekil 6.3 Veri arttiriminda kullanilan GAN mimarisi (Radford , Metz , & Chintala,
2016)

project &
rcshapc “decarw”

ifﬁ»ﬂ 1

axa 8xs
@ioza 512

Sekil 6.4 Veri arttirnminda kullanilan GAN mimarisi (Radford , Metz , & Chintala,
2016)

GAN ile yapilan veri arttirnminin uygulandigi siniflarinda orijinal veri sayist ile veri

arttirma iglemi sonrasindaki veri sayisi
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Cizelge 6.12°de yer almaktadir.

Rakip aglar, (6.3) denkleminde verilen kayip fonksiyonunu optimize ederek egitir:

mingming By, logD(x) + E,.p, [log(1—D(G(2)))] (6.3)
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Cizelge 6.12 Simiflardaki ilk 6rnek sayisi ve veri arttirma yontemi uygulanmasi sonrast

sayisl
Veri Arttirmmi
Orijinal Uygulanmasti
Sif Ads Szjayl ngrasmdaki
Say1
Atelectasis+Cardiomegaly 88 588
Atelectasis+Cardiomegaly+Consolidation 10 510
Atelectasis+Cardiomegaly+Edema+Effusion+Infiltration+Pleural_Thic | 1 501
kening
Atelectasis+Cardiomegaly+Effusion+Fibrosis+Pleural_Thickening 1 501
Atelectasis+Cardiomegaly+Effusion+Infiltration+Mass 3 503
Atelectasis+Cardiomegaly+Effusion+Infiltration+Mass+Pneumothorax | 1 501
Atelectasis+Cardiomegaly+Effusion+Nodule 4 504
Atelectasis+Cardiomegaly+Fibrosis+Mass+Pneumothorax 1 501
Atelectasis+Cardiomegaly+Infiltration+Pneumothorax 1 501
Atelectasis+Consolidation+Edema 6 506
Atelectasis+Consolidation+Edema+Effusion+Infiltration+Pneumonia 1 501
Atelectasis+Consolidation+Edema+Infiltration+Pneumonia 4 504
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Emphysema+Fibrosis+Mass+No | 1 501
dule
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Emphysema+Mass 2 502
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass+Pleural_Thick | 7 507
ening
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Infiltration+Pleural Thickening 6 506
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Infiltration+Pleural_Thickening+ | 1 501
Pneumothorax
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Mass+Pleural_Thickening 11 511
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Pneumothorax 7 507
Atelectasis+Consolidation+Fibrosis+Infiltration 1 501
Atelectasis+Consolidation+Fibrosis+Nodule 2 502
Atelectasis+Consolidation+Infiltration+Pleural_Thickening 1 501
Atelectasis+Edema+Effusion+Hernia+Infiltration 1 501
Atelectasis+Edema+Mass 1 501
Atelectasis+Effusion+Emphysema+Pleural_Thickening+Pneumothora | 1 501
X
Atelectasis+Effusion+Fibrosis+Infiltration 3 503
Atelectasis+Effusion+Infiltration+Mass+Pleural_Thickening 4 1004
Atelectasis+Effusion+Infiltration+Pleural_Thickening 41 541
AtelectasistEmphysema+Fibrosis 1 501
Atelectasis+Emphysema-+Infiltration+Pneumothorax+Pneumonia 1 501
Atelectasis+Emphysema+Nodule+Pleural_Thickening 2 502
Atelectasis+Emphysema+Nodule+Pneumothorax 2 502
Atelectasis+Fibrosis+Infiltration+Nodule+Pneumothorax 1 501
Atelectasis+Infiltration+Mass 67 567
Atelectasis+Infiltration+Mass+Nodule 8 508
Atelectasis+Infiltration+Mass+Pneumothorax 5 505
Atelectasis+Mass+Nodule+Pneumothorax 1 501
AtelectasistNodule+Pleural_Thickening 12 512
Cardiomegaly+Consolidation+Edema+Infiltration 1 501
Cardiomegaly+Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass 1 501
Cardiomegaly+Consolidation+Effusion+Mass+Nodule 3 503
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Cizelge 6.12 (devam) Smuflardaki ilk Ornek sayisi ve veri arttirma yontemi
uygulanmasi sonrasi sayist

Veri Arttirimi
Orijinal Uygulanmasti
Suf Ads Silyl sgfrasmdaki
Say1
Cardiomegaly+Edema 35 535
Cardiomegaly+Edema+Effusion+Infiltration+Mass+Pleural_Thickenin | 1 501
g+Pneumonia
Cardiomegaly+Effusion+Emphysema+Infiltration 1 501
Cardiomegaly+Effusion+Infiltration+Mass+Pneumonia 1 501
Cardiomegaly+Effusion+Mass+Pneumothorax 2 502
Cardiomegaly+Effusion+Nodule+Infiltration 1 501
Cardiomegaly+Fibrosis 7 507
Cardiomegaly+Nodule 22 522
Cardiomegaly+Pneumonia 8 508
Consolidation+Edema+Effusion+Infiltration 5 505
Consolidation+Edema+Infiltration+Pneumonia 3 503
Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass+Nodule 7 507
Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass+Pneumothorax 1 501
Consolidation+Effusion+Infiltration+Pneumonia 5 505
Consolidation+Effusion+Mass 65 565
Consolidation+Effusion+Mass+Nodule+Pneumothorax 1 501
Consolidation+Effusion+Mass+Pneumothorax 4 504
Consolidation+Emphysema+Infiltration+Nodule 1 501
Consolidation+Fibrosis 24 524
Consolidation+Fibrosis+Mass+Pleural _Thickening 4 504
Consolidation+Fibrosis+Pneumothorax 2 502
Consolidation+Infiltration+Mass+Nodule+Pleural_Thickening 1 501
Consolidation+Infiltration+Mass+Pneumothorax 3 503
Consolidation+Infiltration+Nodule+Pleural_Thickening 2 502
Consolidation+Infiltration+Pneumothorax 20 520
Consolidation+Pneumonia+Pneumothorax 1 501
Edema+Effusion+Infiltration+Nodule 9 509
Edema-+Effusion+Infiltration+Pleural_Thickening 10 510
Edema+Effusion+Nodule 10 510
Edema-+Effusion+Pleural_Thickening+Pneumonia+Pneumothorax 1 501
Edema+Infiltration+Mass+Nodule+Pleural_Thickening 1 501
Edema+Mass 18 518
Edema+Mass+Nodule 8 508
Effusion+Atelectasis 2 502
Effusion+Emphysema-+Infiltration+Pneumonia 1 501
Effusion+Emphysema-+Infiltration+Pneumothorax 12 512
Effusion+Fibrosis+Nodule+Pleural_Thickening 3 503
Effusion+Fibrosis+Pleural Thickening 8 508
Effusion+Infiltration+Mass+Pneumonia 2 502
Effusion+Infiltration+Pleural_Thickening+Pneumothorax 3 503
Effusion+Infiltration+Pneumonia 42 542
Effusion+Mass+Pneumonia 3 503
Effusion+Nodule+Pleural_Thickening 31 531
Effusion+Pleural_Thickening+Pneumonia 1 501
Emphysema+Fibrosis+Mass 1 501
Emphysema+Fibrosis+Mass+Pleural_Thickening+Pneumothorax 1 501
Emphysema+Hernia 1 501
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Cizelge 6.12 (devam) Smuflardaki ilk Ornek sayisi ve veri arttirma yontemi
uygulanmasi sonrasi sayist

Veri Arttirimi

Orijinal Uygulanmasti

Siuf Adu Silyl Somrastndaki

Say1

Emphysema+Hernia+Pleural_Thickening 1 501
Emphysema+Nodule+Pleural_Thickening+Pneumothorax 1 501
Emphysema+Pneumonia 5 505
Emphysema-+Pneumothorax+Pneumonia 1 501
Fibrosis+Infiltration+Mass+Pleural Thickening 3 503
Fibrosis+Mass+Nodule+Pleural_Thickening 2 502
Fibrosis+Mass+Pleural_Thickening 3 503
Fibrosis+Pleural_Thickening+Pneumothorax 7 507
Fibrosis+Pneumothorax 23 523
Infiltration+Mass+Nodule+Pleural Thickening 8 508
Infiltration+Mass+Pleural_Thickening 25 525
Infiltration+Pleural_Thickening+Pneumothorax 22 522
Mass+Pleural_Thickening+Pneumothorax 15 515
Nodule+Pneumonia+Mass 1 501

Cizelge 6.13 ResNet50 sinir agiin veri arttirma sonucu elde edilen yeni veri setinin
egitimi sonucunda 5. Epoch ile 50. Epoch arasinda elde edilen dogruluk

degerleri (%)
Senaryo | 5. 10. 15. 20. 25. 30. 35. 40. 45, 50.
Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch
23 6.12 6.13 6.20 | 6.33 7.23 6.49 7.31 7.00 7.51 7.13
24 6.17 6.78 6.12 | 6.09 6.62 6.94 7.07 7.05 6.89 7.67

Cizelge 6.14 ResNet50 sinir agmin veri arttirma sonucu elde edilen yeni veri setinin
egitimi sonucunda 55. Epoch ile 100. Epoch arasinda elde edilen
dogruluk degerleri (%)

Senaryo | 55. 60. 65. 70. 75. 80. 85. 90. 95. 100.
Epoch | Epoch | Epoch | Epoch Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch

23 7.04 6.96 7.39 7.68 8.09 7.73 7.31 7.89 8.03 8.29

24 7.03 7.65 7.33 7.87 8.01 8.22 7.71 8.24 7.83 7.79

Onceki adimlarda uygulanan en az bir eslesme dogruluk hesaplamasi veri arttirimi

sonrasinda da hesaplanmig ve Cizelge 6.15’daki sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 6.15 ResNet50 sinir aginin goriintii arttirma sonucu elde edilen yeni veri
setinin egitimi sonucunda en az 1 eslesme dogruluk oranlar1 sonuglari

Senaryo | En Az 1 Eglesme
Dogruluk Oranlar1 (%)
23 39.45

24 40.68

6.3.3 Klasik veri arttirimi ve GAN ile veri arttirimi yontemlerinin birlestirilmesi

Bu bolimde son olarak 6.3.1 ve 6.3.2 béliimlerinde yapilan arttirma islemleri

sonucunda elde edilen veri setleri birlestirilmis ve ResNet50 sinir agi 23 ve 24.

Senaryolardaki parametrelerle yeniden galistirilmistir. Smiflarin orijinal veri setindeki

ornek sayist ile iki kiimenin birlestirilmesi sonrasindaki durumu Cizelge 6.16°da yer

almaktadir.

Cizelge 6.16 Siflardaki ilk 6rnek sayis1 ve veri arttirma yontemlerinin birlestirilmesi

sonrasi Sayi1si

Veri Arttirimu

Say1

Atelectasis+Cardiomegaly 88 1380
Atelectasis+Cardiomegaly+Consolidation 10 600
Atelectasis+Cardiomegaly+Edema+Effusion+Infiltration+Pleural_Thickening 1 510
Atelectasis+Cardiomegaly+Effusion+Fibrosis+Pleural_Thickening 1 510
Atelectasis+Cardiomegaly+Effusion+Infiltration+Mass 3 530
Atelectasis+Cardiomegaly+Effusion+Infiltration+Mass+Pneumothorax 1 510
Atelectasis+Cardiomegaly+Effusion+Nodule 4 540
Atelectasis+Cardiomegaly+Fibrosis+Mass+Pneumothorax 1 510
Atelectasis+Cardiomegaly+Infiltration+Pneumothorax 1 510
Atelectasis+Consolidation+Edema 6 560
Atelectasis+Consolidation+Edema+Effusion+Infiltration+Pneumonia 1 510
Atelectasis+Consolidation+Edema+Infiltration+Pneumonia 4 540
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Emphysema+Fibrosis+Mass+Nodule 1 510
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Emphysema+Mass 2 520
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass+Pleural_Thickening 7 570
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Infiltration+Pleural_Thickening 6 560
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Infiltration+Pleural_Thickening+Pneumotho | 1 510
rax

Atelectasis+Consolidation+Effusion+Mass+Pleural_Thickening 11 610
Atelectasis+Consolidation+Effusion+Pneumothorax 7 570
Atelectasis+Consolidation+Fibrosis+Infiltration 1 510
Atelectasis+Consolidation+Fibrosis+Nodule 2 520
Atelectasis+Consolidation+Infiltration+Pleural_Thickening 1 510
Atelectasis+Edema+Effusion+Hernia+Infiltration 1 510
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Cizelge 6.16 Siniflardaki ilk 6rnek sayisi ve veri arttirma yontemlerinin birlestirilmesi
sonrasi sayisi (devam)

Veri Arttirimi
Say1

Atelectasis+Edema+Mass 1 510
Atelectasis+Effusion+Emphysema+Pleural_Thickening+Pneumothorax 1 510
Atelectasis+Effusion+Fibrosis+Infiltration 3 530
Atelectasis+Effusion+Infiltration+Mass+Pleural_Thickening 4 1040
Atelectasis+Effusion+Infiltration+Pleural_Thickening 41 910
Atelectasis+Emphysema+Fibrosis 1 510
Atelectasis+Emphysema+Infiltration+Pneumothorax+Pneumonia 1 510
Atelectasis+Emphysema+Nodule+Pleural_Thickening 2 520
Atelectasis+Emphysema+Nodule+Pneumothorax 2 520
Atelectasis+Fibrosis+Infiltration+Nodule+Pneumothorax 1 510
Atelectasis+Infiltration+Mass 67 1170
Atelectasis+Infiltration+Mass+Nodule 8 580
Atelectasis+Infiltration+Mass+Pneumothorax 5 550
Atelectasis+Mass+Nodule+Pneumothorax 1 510
Atelectasis+Nodule+Pleural_Thickening 12 620
Cardiomegaly+Consolidation+Edema+Infiltration 1 510
Cardiomegaly+Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass 1 510
Cardiomegaly+Consolidation+Effusion+Mass+Nodule 3 530
Cardiomegaly+Edema 35 850
Cardiomegaly+Edema+Effusion+Infiltration+Mass+Pleural_Thickening+Pneum | 1 510
onia

Cardiomegaly+Effusion+Emphysema+Infiltration 1 510
Cardiomegaly+Effusion+Infiltration+Mass+Pneumonia 1 510
Cardiomegaly+Effusion+Mass+Pneumothorax 2 520
1
7

Cardiomegaly+Effusion+Nodule+Infiltration 510
Cardiomegaly+Fibrosis 570
Cardiomegaly+Nodule 22 720
Cardiomegaly+Pneumonia 8 580
Consolidation+Edema+Effusion+Infiltration 5 550
Consolidation+Edema+Infiltration+Pneumonia 3 530

7

1

5

Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass+Nodule 570
Consolidation+Effusion+Infiltration+Mass+Pneumothorax 510

Consolidation+Effusion+Infiltration+Pneumonia 550
Consolidation+Effusion+Mass 65 1150
Consolidation+Effusion+Mass+Nodule+Pneumothorax 1 510
Consolidation+Effusion+Mass+Pneumothorax 4 540
Consolidation+Emphysema+Infiltration+Nodule 1 510
Consolidation+Fibrosis 24 740
Consolidation+Fibrosis+Mass+Pleural_Thickening 4 540
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Cizelge 6.16 Siniflardaki ilk 6rnek sayisi ve veri arttirma yontemlerinin birlestirilmesi
sonrasi sayisi (devam)

Veri Arttirimi
Say1
Consolidation+Fibrosis+Pneumothorax 2 520
Consolidation+Infiltration+Mass+Nodule+Pleural_Thickening 1 510
Consolidation+Infiltration+Mass+Pneumothorax 3 530
Consolidation+Infiltration+Nodule+Pleural_Thickening 2 520
Consolidation+Infiltration+Pneumothorax 20 700
Consolidation+Pneumonia+Pneumothorax 1 510
Edema+Effusion+Infiltration+Nodule 9 590
Edema+Effusion+Infiltration+Pleural_Thickening 10 600
Edema+Effusion+Nodule 10 600
Edema+Effusion+Pleural_Thickening+Pneumonia+Pneumothorax 1 510
Edema+Infiltration+Mass+Nodule+Pleural _Thickening 1 510
Edema+Mass 18 680
Edema+Mass+Nodule 8 580
Effusion+Atelectasis 2 520
Effusion+Emphysema+Infiltration+Pneumonia 1 510
Effusion+Emphysema+Infiltration+Pneumothorax 12 620
Effusion+Fibrosis+Nodule+Pleural_Thickening 3 530
Effusion+Fibrosis+Pleural_Thickening 8 580
Effusion+Infiltration+Mass+Pneumonia 2 520
Effusion+Infiltration+Pleural_Thickening+Pneumothorax 3 530
Effusion+Infiltration+Pneumonia 42 920
Effusion+Mass+Pneumonia 3 530
Effusion+Nodule+Pleural_Thickening 31 810
Effusion+Pleural_Thickening+Pneumonia 1 510
Emphysema+Fibrosis+Mass 1 510
Emphysema+Fibrosis+Mass+Pleural_Thickening+Pneumothorax 1 510
Emphysema+Hernia 1 510
Emphysema-+Hernia+Pleural_Thickening 1 510
Emphysema+Nodule+Pleural_Thickening+Pneumothorax 1 510
Emphysema+Pneumonia 5 550
Emphysema+Pneumothorax+Pneumonia 1 510
Fibrosis+Infiltration+Mass+Pleural_Thickening 3 530
Fibrosis+Mass+Nodule+Pleural_Thickening 2 520
Fibrosis+Mass+Pleural_Thickening 3 530
Fibrosis+Pleural_Thickening+Pneumothorax 7 570
Fibrosis+Pneumothorax 23 730
Infiltration+Mass+Nodule+Pleural_Thickening 8 580
Infiltration+Mass+Pleural_Thickening 25 750
Infiltration+Pleural_Thickening+Pneumothorax 22 720
Mass+Pleural_Thickening+Pneumothorax 15 650
Nodule+Pneumonia+Mass 1 510
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Cizelge 6.17 ResNet50 sinir aginin veri arttirma sonucu elde edilen yeni veri setinin
egitimi sonucunda 5. Epoch ile 55. Epoch arasinda elde edilen dogruluk

degerleri (%)
Senaryo | 5. 10. 15. 20. 25. 30. 35. 40. 45, 50.
Epoch | Epoch | Epoch | Epoch Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch
23 6 6.1 6.38 | 6.27 6.37 6.47 6.97 7.62 6.92 8.31
24 5.96 6.35 6.42 | 6.57 6.32 7.21 6.51 7.21 8.38 7.45

Cizelge 6.18 ResNet50 sinir agmin veri arttirma sonucu elde edilen yeni veri setinin
egitimi sonucunda 55. Epoch ile 100. Epoch arasinda elde edilen
dogruluk degerleri (%)

Senaryo | 55. 60. 65. 70. 75. 80. 85. 90. 95. 100.
Epoch | Epoch | Epoch | Epoch Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch

23 7.12 7.76 7.93 |8.08 7.99 8.29 7.76 9.29 8.34 7.77

24 7.22 7.58 749 | 756 8.02 7.77 8.81 8.45 7.56 7.97

Cizelge 6.19 ResNet50 sinir aginin goriintii arttirma sonucu elde edilen yeni veri
setinin egitimi sonucunda en az 1 eslesme dogruluk oranlar1 sonuglari

Senaryo | En Az 1 Eslesme
Dogruluk Oranlari (%)
23 45.05

24 45.73

6.4 Tekil Etiketle Yapilan Calismalar

Bu bolimde son olarak simif sayisini azaltmak amaciyla veri setindeki X-Ray
goriintiilerinin birden c¢ok etiketleri kullanilarak birden ¢ok smifa yerlestirdik. Ornek
vermek gerekirse 7 etiketli olan bir goriintiiyli 7 sinifa da dahil ettik ve bu dagilim ile

egitimi 23 ve 24. senaryodaki parametre kiimesi ile yineledik.

Bu dagilim sonrasinda veri setindeki smiflar ve 6rnek sayilart Cizelge 6.20°de yer

almaktadir.
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Cizelge 6.20 Tekil etiketle yapilan ¢alismalarda kullanilan veri seti dagilimi

Smif Adi Ornek Sayisi
Atelectasis 11559
Cardiomegaly 2776
Consolidation 4667
Edema 2303
Effusion 13317
Emphysema 2516
Fibrosis 1686
Hernia 227
Infiltration 19894
Mass 5782
Nodule 6331
No_Finding 60361
Pleural_Thickening 3385
Pneumonia 1431
Pneumothorax 5302
Toplamda 141.537 oOrnege yiikselen bu veri

setindeki

3 smf (Atelectasis,

Pleural Thickening, Effusion) test i¢cin ayrilmistir. Boylelikle 28.291 ornek test icin

ayrilirken geriye kalan 113.246 6rnek de egitimde kullanilmistir. Bu dagilim, evrisimsel

sinir aglarinin egitiminde artik standart bir yaklasim haline gelen, veri setlerinin

%80’inin egitim, %20’sinin test ve validasyon i¢in ayrilmasi yaklasimi dogrultusunda

belirlenmistir. Boylece 28.291 6rnek testte, 113.246 6rnek ise egitimde kullanilmastir.

Cizelge 6.21 ResNet50 sinir agmin veri arttirma sonucu elde edilen yeni veri setinin
egitimi sonucunda 5. Epoch ile 55. Epoch arasinda elde edilen dogruluk

degerleri (%)
Senaryo | 5. 10. 15. 20. 25. 30. 35. 40. 45. 50.
Epoch | Epoch | Epoch | Epoch Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch | Epoch
23 11.97 | 1197 |11.97 | 11.97 11.97 | 1197 |11.97 | 1197 |11.97 |11.97
24 11.97 | 1197 |11.97 |11.97 1197 | 1197 |11.97 | 1197 |11.97 |11.97

Cizelge 6.22 ResNet50 sinir agiin veri arttirma sonucu elde edilen yeni veri setinin
egitimi sonucunda 55. Epoch ile 100. Epoch arasinda elde edilen

dogruluk degerleri (%)

Senaryo |55. 60. 65. 70. 75. 80. 8b5. 90. 95. 100.
Epoch |Epoch |Epoch |Epoch |Epoch |Epoch |Epoch |Epoch |Epoch |Epoch

23 11.97 [11.97 1197 |11.97 11.97 1197 1197 1197 |11.97 |11.97

24 11.97 |11.97 1197 |11.97 11.97 |11.97 1197 |11.97 |11.97 |11.97
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Cizelge 6.23 ResNet50 sinir aginin goriintii arttirma sonucu elde edilen yeni veri
setinin egitimi sonucunda en az 1 eslesme dogruluk oranlar1 sonuglar

Senaryo | En Az 1 Eslesme Dogruluk Oranlari (%)

23 11.97
24 11.97
6.5 Kisitlar

Egitim ve test goriintii boyutlar1 (224 ve 448) ve batch boyutlar1 (4 ve 24), ImageNet
tarafindan egitilmis modellerle uyumludur. Donanim kisitlamalar1 nedeniyle batch

boyutu artirilamamastir.

6.6 Gelistirme Ortam

Bu tez kapsaminda yapilan calismalar sirasinda kullanilan gelistirme ortaminda su

framework’ler ve kiitiiphaneler kullanilmistir:

Python 3.7

e Conda (acik kaynak)
e Torch1.10

e Torchvision 0.10.0

e CUDA Toolkit 11.5

Bu framework’ler ve kiitiiphanelerin iistiinde kostugu;

e GPU karti: NVIDIA GeForce RTX 3090/PCle/SSE2 / NVIDIA GeForce RTX
3090/PCle/SSE2

e Islemci IntelB

e Corei9-10900X CPU @ 3.70GHz C-20

e [sletim sistemi: Ubuntu 20.04.02 LTS
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7. SONUC VE TARTISMA

Sifir Atig Ogrenme veya son zamanlardaki yaygin kullamimi ile Orneksiz Ogrenme
yontemi veri setlerinin sinirli veya veri setlerindeki etiketlemelerin yeterli olmadigi
durumlarda kullanabilecek bir yontemdir. Veri setlerini genisletmenin maliyetli ve
oznellik problemi barindirmasi nedeniyle Sifir Atis Ogrenmesi bu alandaki zorluklari
asmaya aday konumdadir. Ozellikle tibbi goriintiileme alaninda veri setlerinin smirl
olmasi, var olan veri setlerinin genisletilmesi, etiketlenmesi ve yeni veri setlerinin
hazirlanmasiin zorlugu da dikkate alindiginda bu yontemin saglik alaninda etkin bir
sekilde kullanilmasinin oniinde bir engel bulunmamaktadir. Ontolojinin anlambilim
giicii de simif gdbmmelerinde destekleyici bir yontem olarak kullanildiginda bu yontemin

daha da giiclenmesinin 6niinde bir engel bulunmamaktadir.

Bu tez kapsaminda da buna on ayak olmak i¢in ¢ok etiketli ChestX-rayl4 veri seti
kullanilmistir. Yardimci bilgi olarak da smif etiketlerinin iligkili oldugu kavramlar
DBpedia’dan ¢ekilmistir. Bu veri seti oncelikle ResNet50 ve ResNext50 sinir aglari
kullanilarak egitilmis ve hiperparametrelerin optimize edilmesi saglanmistir.
ResNeXt50 sinir ag1 iizerinde yapilan egitimler beklenen sonucglari vermedigi igin
egitimlere ResNet50 sinir ag1 ile devam edilmistir. Toplamda 24 farkli hiperparametre
setinin varyasyonlar1 test edilmistir. Daha iyi sonuglar1 verdigi tespit edilen ResNet50
sinir agmin 23 ve 24. senaryolari dahilindeki hiperparametre kiimeleri ilerleyen
boliimlerde konfigiire edilerek kullanilmistir. Ozet olarak Cizelge 7.1°den de dzet olarak
goriilebilecegi lizere en az 1 eslesme sonuglarina gore veri seti genisledikge kesinlik
(precision) degeri artmaktadir. Veri setinin tek bir yontemle degil, hem GAN hem de
klasik yontemlerle genisletilmesi verinin temsil diizeyini arttirdig1 gibi basarim oranini

da yiikseltmektedir.
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Cizelge 7.1 Degerlendirme boliimiindeki yontemlerin en az 1 eslesme sonuglarin
karsilastirmali gosteren ¢izelge

6.1 ResNet 50 Sinir 6.3.1 6.3.2 GAN | 6.3.3 Klasik veri 0

Agi ile Yapilan Klasik ile veri arttirrm ve GAN Tekil Etiketle

Calismalar veri arttirrmi ile veri arttirim Yapilan
arttirimi yontemlerinin 1 1

birlestirilmesi Caligmalar

23 29,59 26,13 39,45 45,05 11,97

24 29,35 26,39 40,68 45,73 11,97

Bu tez ¢alismasimin goériinmeyen hastalik tespit edilerek/taninarak tibbi goriintii alanina

onemli bir katki saglayacagi disiiniilmektedir.

7.1 Gelecek Calismalar

Bu tez kapsaminda tim veri setinde veri arttirimi uygulanmamistir. Fakat yapilan
calismalar gostermistir ki, bu haliyle bile kesinlik degerinde iyilesmeler gézlenmektedir.
Bu sebeple hem klasik hem de GAN ile veri arttiriminin tiim veri setinde uygulanmast,
smif dengesizliginin giderilmesi ilerleyen donemde test edilecektir. Bu yoOntemin
kesinlik degerlerine etkisi gozlemlenecektir. Yine bu veri seti iizerinde ve arttirilmis
veri ile diger sinir aglarinin test edilmesi ve performanslarmin degerlendirilmesi, bu
sonuglarin da yine bir akademik yaym haline getirilmesi hedeflenmektedir. Tez
kapsaminda kullanilan ontolojinin dinamik hale getirilmesi, boylece ¢ikarim yapilarak
hastaliklar, bunlarin neden-sonug iligkilerinin tespit edilebilir olmast da gelecek

caligmalar icerisinde degerlendirilecektir.
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