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OZET

DERIN OGRENME iLE SOSYAL AGLARDA RADYOLOJiK GORUNTU VE
METIN TABANLI MEDIiKAL KAVRAM TESPITi

Stimeyye BAYRAKDAR
Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim
Dal1
Doktora Tezi
Danisman: Prof. Dr. fbrahim YUCEDAG
Ocak 2023, 73 sayfa

Gliniimiizde saglik konulu sosyal aglarin her gecen giin arttig1 goriilmektedir. Bu aglarin
etkisi ile ¢esitli uzmanlar tarafindan tanilanip yorumlanan ¢ok sayida tibbi goriintii ortaya
cikmaktadir. Bu nedenle, tibbi goriintiilerden kavram tespiti ve goriintii siniflandirma
zorlu bir gorev olmaya devam etmektedir. Son yillarda bu alanda yapilan caligmalar,
model olarak derin 6grenme iizerindeki faaliyetleri artirmistir. Derin 6grenme modeline
ilginin bu denli artmasinin en 6nemli sebebi ise, yeteri kadar sayida egitilecek verinin
bulunmasi ve bu verilerinin islenmesinde gerekli fiziki alt yapinin hazir olmasidir. Tez
calismasinin temel amaci, bir sosyal ag iizerinde paylasilan radyolojik goriintiilere
atanmas1 gereken medikal kavramlar1 otomatik olarak segerek, goriintiilerin ¢ok etiketli
siiflandirmasin1 gerceklestirmektir. Kavramlar, Birlesik Tip Dil Sisteminden (Unified
Medical Language System -UMLS) gelir. Calismada, kavramlari tahmin etmek amaciyla
ileri beslemeli sinir aglar ile birlestirilen Evrisimsel Sinir Agi1 (Convolutional Neural
Network-CNN) ve gesitli goriintii kodlayicilar1 (VGG-19, DenseNet-121, ResNet-101,
Xception, Efficient-B7) uygulanmigtir. Onerilen hibrit derin 6grenme modelleri,
ImageCLEF 2019 veri seti tizerinde egitilmis ve test edilmistir. Daha sonra, sosyal ag
tizerinden toplanan radyoloji goriintiileri ve onlara ait yorumlardan olusturulan veri seti
(Rdpd_Test_Vs) iizerinde modellerin basarimi degerlendirilmistir. Degerlendirme,
sistem tarafindan tahmin edilen ve kesin dogruluk kavramlar arasindaki F1 puanlar
acisindan gergeklestirilmistir. Degerlendirme sonucglari umut verici olup, yiiksek
basarima sahiptir.

Anahtar sozciikler: Derin 6grenme, Makine 6grenmesi, Medikal goriintiide kavram
tespiti, Medikal sosyal ag, Radyolojik sosyal ag.
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ABSTRACT

RADIOLOGICAL IMAGE AND TEXT BASED MEDICAL CONCEPT
DETECTION IN SOCIAL NETWORKS WITH DEEP LEARNING

Stimeyye BAYRAKDAR
Diuizce University
Institute of Graduate Studies, Department of Electrical-Electronics and Computer
Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. ibrahim YUCEDAG
January 2023, 73 pages

Today, it is seen that social networks on health topic are increasing day by day. With the
effect of these networks, a large number of medical images emerge that are identified and
interpreted by various experts. Therefore, concept detection and image classification from
medical images remains a challenging task. In recent years, studies in this field have
increased the activities on deep learning as a model. The most important reason why the
interest in the deep learning model has increased so much is that there is enough data to
be trained and the necessary physical infrastructure is ready to process this data. The main
purpose of the thesis work is to perform multi-label classification of images by
automatically selecting the medical concepts that should be assigned to the radiological
images shared on a social network. Concepts come from the Unified Medical Language
System (UMLS). In order to predict the concepts in the study, convolutional neural
network (CNN) combined with feed forward neural networks, and various image
encoders (VGG-19, DenseNeT-121, ResNet-101, Xception, Efficient-B7) are employed.
The proposed hybrid deep learning models have been tried and tested on the ImageCLEF
2019 dataset. Then, the performance of the models was evaluated on the data set
(Rdpd_Test_Vs) formed from the radiology images and their comments collected over
the social network. Evaluation is performed in terms of F1 scores between system
prediction and absolute accuracy concepts. Evaluation results are promising and have
high performance.

Keywords: Concept detection in medical image, Deep learning, Machine learning,
Medical social network, Radiological social network.
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EXTENDED ABSTRACT

RADIOLOGICAL IMAGE AND TEXT BASED MEDICAL CONCEPT
DETECTION IN SOCIAL NETWORKS WITH DEEP LEARNING

Siimeyye BAYRAKDAR
Diizce University
Institute of Graduate Studies, Department of Electrical-Electronics and Computer
Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. ibrahim YUCEDAG
January 2023, 73 pages
1. INTRODUCTION
Concept detection and image classification from medical images are two important tasks
for efficient and robust medical image retrieval systems. These tasks also assist with
subtasks such as knowledge discovery, medical report generation, medical question
answering, and clinical decision making. Deep learning methods are being developed to
automatically interpret biomedical images to assist clinicians who view large numbers of

images daily. However, recently, it is seen that social networks on health are increasing.
2. MATERIAL AND METHODS

In the study of the thesis, ImageCLEFmed 2019 Concept Detection task was handled and
three different hybrid deep learning methods were applied on the ImageCLEFmed
Caption 2019 dataset. In the first hybrid system, two different supervised learning
techniques, ESA and TSA, were applied together. In the second hybrid system, the OK-
ESA combination, in which unsupervised and supervised learning techniques are
combined, is presented. In the third hybrid system, four different pre-trained encoder
models, namely DenseNet-121, ResNet-101, Xception and Efficient-B7 of ESA, which
is a supervised learning technique, and the KNN algorithm, which is a machine learning
classifier, were used together. Training and testing processes were performed on the data
set for each model and the results were presented comparatively. Models are built in

Python 3.7 using Keras library with Tensorflow background.

In addition, data set analysis and data filtering processes were carried out. In addition, the
developed hybrid deep learning approaches were tested on the radiological images
collected from the training pages created with the names Radiopaedia.org and
Radiography-Radiopaedia.org on the Facebook social network and the data set
(Rdpd_Test_Vs) formed from the comments of these images.

Xiii



3. RESULTS AND DISCUSSIONS

Evaluation was performed in terms of F1 scores between system-predicted and absolute
accuracy concepts. F1 scores both calculated per image and averaged over the entire test
image are presented. When the results are evaluated, it is seen that the Xception model
performs best in the ESA-KNN architecture, and the best results are obtained in the ESA-
TSA architecture when examined in terms of all systems. It is seen that the highest results
are obtained for the filtered data set Vs,1 as the data set. Although the results of Vs,3 are
not as good as Vs,1, they are better than the results on the original dataset with no filtering.
This shows us that filtering is necessary in the data set, but filtering at high frequency will
reduce the F1 score as it may cause data loss. Because, concepts that have been deleted
from the training dataset may be encountered as a result of the filtering process in the test
dataset. According to the F1 score test results obtained from the Rdpd_Test Vs data set
of three different hybrid deep learning approaches proposed, the highest performance was
again obtained with the ESA-TSA model. And, all F1 values were higher than the F1
values in the ImageCLEFmed Caption 2019 test data set. This shows that the concepts
extracted from the interpretations of the radiological images in the prepared data set

describe the image quite well and correctly.
4. CONCLUSION AND OUTLOOK

Medical images and interpretations present key areas specifically aimed at interaction
between patients and doctors. Therefore, the attempt to identify the content of medical
images shared via the social networking site is an important task, due to the large number
of comments expressing the analysis and reviews of the experts. Therefore, in the thesis,
an analysis approach that extracts key concepts from the comments is used to provide an
overview of what is present in the comments. Although radiological diagnosis is often
challenging and time consuming for many radiologists today, it is still far from the
performance required for both training in medical social networks and the deployment of
this process by machines in a real world environment. But, it is an open field for new
methods and studies. Emerging technology and hardware resources will also play an
important role in these systems. As deep learning uses neural networks that have
incredible computational power, it also requires a lot of accurate data and powerful

hardware to produce good results.
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1. GIRIS

Sosyal aglar, kullanicilarin her tirli metin ve multimedya igerigini paylasip
kullanabildigi giinlimiiz internetinde giin gectikce daha fazla insani i¢ine ¢ekmektedir.
Son yillarda, gesitli alanlardaki sosyal ag sitelerinde goriilen bu 6nlenemez artig, sosyal
uygulamalarin da kiiresel 6l¢ekte yayilimini beraberinde getirmistir [1]. Egitim, saglik,
haberlesme, eglence, akademik ve daha bircok alanda ortaya ¢ikan farkli sosyal aglar
ozellikle akilli mobil cihazlarin ve internet imkanlarinin yayginlagmasi ile insanlar
tarafindan aktif bir sekilde kullanilir hale gelmistir. Sosyal aglarin bu kadar ¢ok
kullanilmasi sosyal aglart olusturan yapilarin ve paylasilan iceriklerin incelenip analiz

edilmesi konusunu giindeme getirmistir.

Biyomedikal ve klinik alanda, gorsel ve metinsel kaynaklardan bilgi ¢ikarmak ve bunlari
bilgi kaynaklarma haritalamak, yeni tiir akilli tanima yontemleri araciligiyla hizla
ilerleyen bir aragtirmadir. Bu yontemler, goriintii isleme, icerik analizi, dogal dil isleme
ve metin madenciligi yaklagimlari igerisinde yer almaktadir. Bu araglar, goriintiilerden ve
metinlerden yararli bilgiler ¢ikarmak i¢in makine 6grenmesi ve istatistiklerden yararlanir.
Makine 6grenmesi ve yapay zekanin bir dali olan derin 6grenme, giiniimiizde Dordiinci
Sanayi Devrimi'nin (4IR veya Endiistri 4.0) temel teknolojisi olarak kabul edilmektedir.
Temeli Yapay Sinir Aglarina (YSA) dayanan derin 6grenme teknolojisi verilerden
ogrenme yetenegiyle bilgi islem baglaminda sicak bir konu haline gelmistir ve saglik
hizmetleri, gorsel tanima, metin analitigi, siber giivenlik ve daha pek ¢ok farkli uygulama

alaninda kullanilmaktadir [2].

Makine o6grenmesinin 6zel bir dali olan derin 6grenme, son zamanlarda cesitli
gorevlerdeki iistiin performansi nedeniyle biiyiik ilgi gérmektedir. Bir derin 6grenme
sistemi, yalnizca 6zelliklerin kendi siniflariyla eslenmesini 6grenmekle kalmayip, ayni
zamanda insan beynine ¢ok benzeyen ¢esitli soyutlama diizeylerinde 6zellikleri otomatik
olarak Ogrenen cok sayida birbirine bagli ndron kullanir. Derin 6grenme ¢ergevesi,
makinelerin daha sonra dogru veri analizi yapmak amaciyla kullanilabilecegi cok
karmasik matematiksel modelleri 6grenmesine olanak tanir. Bu modeller, model
parametreleri tarafindan agirliklandirilan girdi verilerinin dogrusal olmayan ve/veya

dogrusal islevlerini hiyerarsik olarak hesaplar. Bu islevleri, veri isleme katmanlari olarak
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ele alan ¢ok sayida katmanin hiyerarsik kullanimi derin 6grenme adina ilham vermistir
[3].

Radyolojik goriintiiler hastalik tan1 ve tedavisinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
gorlntiilerin okunmasi ve Ozetlenmesi genellikle deneyimli tip uzmanlar1 tarafindan
yapilir ve bu goriintiilerden bilgi elde etmek zaman alic1 ve zahmetli bir istir. Bu nedenle,
tibbi gorilintiilerden hayati bilgileri otomatik ve verimli bir sekilde ¢ikarmak cok
onemlidir. Medikal kavram ¢ikarmanin amaci, tibbi belgelerden problemler, tedaviler ve
testler gibi ilgi duyulan medikal kavramlara atifta bulunan ifadeleri belirlemektir.
Kavramlarin ve baglamlarin tibbi kategori ¢ikarimi, saglik alaninda yeni ortaya ¢ikan ¢ok
disiplinli bir arastirma alanidir. Bununla birlikte, alana 6zgii sozliiklerin ve kategorileri
etiketlemeye uygun uzmanlarin olmamasi nedeniyle, bu alan birden fazla zorlukla kars1
karsiyadir. Son yillarda arastirmacilar, bu zorluklarin {istesinden gelmek icin Birlesik
Tibbi Dil Sistemi (UMLS), GENIA ve Sistematize Tip-Klinik Terimler (SNOMED-CT)
gibi bir dizi bilgi ¢ikarma sistemi gelistirmislerdir [4]. En sik kullanilan ve tiim
biyomedikal alan1 kapsayan UMLS, ABD Ulusal Tip Kiitiiphanesi tarafindan sunulmus
ve 30 y1l1 agkin siiredir gelistirilmekte olan bir biyomedikal s6zliik deposudur [5].

Bu tez ¢alismasinda, bir sosyal ag iizerinde paylasilan radyolojik goriintiilere atanmasi
gereken medikal kavramlar1 otomatik olarak segerek, goriintilerin ¢ok etiketli
siiflandirmasini gerceklestirmek amaglanmistir. Tez ¢alismasinda 6zellikle birden fazla
derin 6grenme teknigi birlestirilerek hibrit sistemler olusturulmustur. Ciinkii bu teknikler
etiketlenmis imge igeren egitim setlerinde kendiliginden ozellik ¢ikarma islemini
becerebilen, makine Ogrenmesinin aksine ¢ok katmanli sinir aglarimi bir arada
kullanilmasia olanak saglayan sistemlerdir. Yapilan arastirmalar sonucunda, sosyal
aglar i¢in olmasa da medikal goriintiiler {izerinde ¢alisan sistemlerin degerlendirilmesi
icin kiyaslama kaynaklar1 gelistiren ve yeni zorluklar 6neren ImageCLEF aksiyonu ele
alinmigtir. ImageCLEF 2019'un [6] bir parcasi olarak, tibbi goriintii altyazisi sorununu
analiz etmek ve ¢dzmek igin baglatilan ImageCLEFmed Caption [7] gorevi incelenmistir.
ImageCLEFmed Caption gorevi altinda tanimlanan ImageCLEFmed 2019 Kavram Tespit
gorevinin ise tez ¢alismasimin amacina hizmet edecegi ongorilmiistiir. Bu kapsamda,
arastirmacilara sunulan ImageCLEFmed Caption 2019 veri seti lizerinde derin 6grenme

i¢in hibrit sistemlerin olusturuldugu yontemler uygulanmastir.

Medikal kavram ¢ikariminin amaci, tibbi belgelerden problemler, tani, tedaviler ve testler

gibi ilgili medikal kavramlara atifta bulunan ifadeleri belirlemektir. Tez ¢alismasinda, bu



gorevi radyolojik bir sosyal ag lizerinde gercekleyebilmek igin Facebook sosyal agi
tizerinde Radiopaedia.org ve Radiography-Radiopaedia.org adlari ile olusturulmus egitim
sayfalar1 kullanilmistir. Bahsi gegen hibrit derin 6grenme sistemlerini test etmek igin,
radyolojik goriintii ve goriintiilere ait yorumlar toplanarak Radiopaedia veri seti

(Rdpd_Test_Vs) hazirlanmistir.

Tez ¢aligmasinin bundan sonraki boliimleri su sekilde organize edilmistir: 2. Boliimde,
sosyal aglar ile ilgili genel bilgilere ve literatlirdeki caligmalara yer verilmistir. 3.
Boliimde, derin 6grenme ve derin aglar teknikleri ile birlikte detaylandirilmistir. 4.
Boliimde, hibrit derin  6grenme sistemleri ile radyoloji goriintiileri tlizerinde
gerceklestirilen kavram tespiti i¢in kullanilan veri seti ve modeller detaylariyla birlikte
sunulmus ve sonuglar degerlendirilmistir. 5. Boliimde ise, radyolojik sosyal ag lizerinden
olusturulan test veri seti ve bu veri seti tizerinde goriintii ve metin tabanli medikal kavram
tahmini igin yapilan islemler agiklanip sonuglar sunulmustur. Son olarak 6. Boliimde,

genel degerlendirme ile birlikte sonug ve 6neriler yer almaktadir.



2. SOSYAL AGLAR

Sosyal aglar, kullanicilarin duygu ve diisiincelerini ifade etme, igerik paylasimi,
reklamlar, bilgi edinme/yayma ve gevrimigi sosyallesme gibi konularda birbirleriyle
baglanti kurmasina izin verir. Kullanicilar gonderiler veya durum giincellemeleri
olusturdugunda, bunlar kullanicinin sosyal agina dagitilir. Geleneksel web sayfalarindan
en Oonemli farki, kullanicilarin yalnizca pasif bilgi tiiketicileri degil, ¢cok ¢esitli igerik
olusturucu olmalaridir. Sosyal ag icerikleri dinamiktir, kullanicilarin duygusal ve
toplumsal dalgalanmalarini yansitir. Sosyal ag sitelerindeki kullanici faaliyetleri siklikla
kutlamalar, spor, se¢im, krizler ve salgin hastaliklar gibi belirli popiiler olaylar ve iklim

degisikligi, ¢evre kirliligi, terérizm ve gog gibi konular tarafindan tetiklenebilir [8].

Kullanicilarin her tiirlii metin ve multimedya icerigini paylasabildigi ve kullanabildigi
sosyal aglar, glinlimiiz internetinde giderek daha fazla insanin ilgisini ¢ekmektedir.
Ornegin, Facebook, 2012°nin sonuna dogru 1 milyar kayitli hesab1 asan ilk sosyal ag
olmustur ve su anda Ocak 2022’den bu yana aylik 2,91 milyar aktif kullaniciya sahiptir
[9]. Diinyanin en popiiler mikroblog ag hizmetlerinden biri olan Twitter, 2022’in
dordiincii geyregi itibariyla aylik ortalama 290,5 milyon aktif kullaniciya sahiptir ve 2024
yilina kadar 340 milyondan fazla kullaniciya ulasmaya devam edecedi tahmin
edilmektedir [10]. Cin'de Twitter benzeri bir mikroblog platformu olan Sina Weibo’nun
Eyliil 2022 itibariyla Cin’de aylik yaklasik 584 milyon aktif kullanicist vardir [11].
Yaygin olarak kullanilan bir diger sosyal ag servisi de Instagram’dir. Kullanicilarin dijital
filtre secenegi ile kendi igeriklerini diizenlemelerine olanak taniyan bir sosyal fotograf ve
video paylasim hizmeti olan Instagram, Haziran 2018 itibariyle diinya ¢apinda aylik 1
milyardan fazla aktif kullaniciya bildirimde bulunmustur ve sosyal medya aginin giinliik
aktif kullanicis1 500 milyona ulasmistir [12]. EKim 2022 itibariyle ise sadece Tiirkiye'deki
Instagram kullanici sayisi yaklasik 52,5 milyon olarak kaydedilmistir [13].

Sosyal ag temel olarak kisilerin, gruplarin veya kuruluslarin ve bunlarin baglantilarinin
bir yapisi olarak goriilmektedir. Sosyal ag platformlarinda, kullanicilar diger
kullanicilarla bilgi paylastiginda veya baglant1 kurdugunda, onlarla etkilesim kurarak bir
ag olusturmaktadirlar [17]. Ag icindeki yapilar ‘diigiim’ olarak sembolize edilmektedir

ve diigiimler arasindaki iliskiler de ‘baglantilar’ olarak adlandirilmaktadir [18]. Diigiimler
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geleneksel olarak aile, arkadaslik, is veya din gibi karsilikli bagimliliklar nedeniyle

baglantilar olusturur ve baglantilar, cogu durumda sosyal ag sitelerinin amacini yansitir.

Sosyal ag perspektifinden sosyal medya arastirmasi, bireysel 6zelliklerden ziyade sosyal
varliklar arasindaki iliskisel baglantilara odaklanmaktadir. Tiim bu baglantilar, ortaya
¢ikan ag modellerini ortaya olusturmaktadir. Sekil 2.1, ¢esitli sosyal ag sitelerinin 6rnek

bir gdsterimini sunmaktadir.
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Sekil 2.1. Sosyal aglar.

Diinyada sosyal ag kullanim1 her gegen giin artmaktadir. Kiiresel istatistiklere gore, diinya
capinda 2017°de toplam 2,46 milyar olan aylik aktif sosyal ag kullanici sayisi, 2021°de
3,02 milyara yiikselmistir [14]. Son yillarda sosyal paylasim sitelerindeki bu kaginilmaz
artiy, sosyal uygulamalar1 kiiresel bir boyuta tasimistir [5]. Egitim, iletisim, saglik,
eglence, akademi ve daha bir¢ok alanda ortaya ¢ikan farkli sosyal aglar, 6zellikle akill
mobil cihazlarin kullaniminin yayginlasmasi ve internet imkanlari ile insanlar tarafindan
aktif olarak kullanilmaya baslanmistir. Sosyal aglarin bu kadar fazla kullanilmasi, sosyal

aglar1 olusturan yapilarin ve paylasilan iceriklerin gozden gecirilmesi ve analiz edilmesi



sorununu glindeme getirmistir. Ve sonra, sosyal ag analizi (SAA) aragtirmasi artan bir ilgi
gormiistiir. Calisma [15]’te, bir sosyal agdaki en etkin kullanici (merkezi aktor) tarafindan
yapilan yorumlari kullanarak yar1 otomatik sekilde ontoloji tabanli ek agiklamalar tireten
bir sistem 6nermislerdir. Bir goriintliniin sosyal icerigi, yaklagimlarinda merkezi 6neme
sahiptir. Bir goriintii igerigi i¢in, sosyal aglardaki aktorler arasindan cografi referans,
zaman ve iligki gibi birka¢ faktorii goz Oniline almislardir. Ayrica, géz Oniine alinan
aktorler arasindaki iliskilerin ayrintilarin1 hesaba katarak sosyal ag analizi tekniklerini
genisletmisler ve iligkilerin ¢esitliligi ile ilgilenmek i¢in bir semantik web ¢ergevesi
kullanmiglardir. Gelistirdikleri OntoCAIM ontolojisi yalnizca sosyal ag analizi
islevselligini yerine getirmekle kalmayip, ayn1 zamanda altta yatan bir ontoloji ile

resimlere ek aciklama mekanizmasi tanimlamaktadir.

Giinlimiizde bir¢ok alanda oldugu gibi sosyal aglarin 6zellikle saglik hizmetlerinde artan
kullanim1 ile bircok farkli medikal sosyal ag olusumu ortaya c¢ikmistir. Bu aglar
genellikle, doktorlar1 veya saglik ¢alisanlarini bir araya getirerek hizlica ve giivenle fikir
aligveriginde bulunmalarini saglamay1 amaglamaktadir. Bu amagla, son yillarda Doximity
[16], Sermo [17], Student Doctors Network [18] PatientsLikeMe [19], Figurel [20] ve
MomMD [21] gibi ¢ok sayida medikal sosyal ag gelistirilmistir. Ayrica en popiiler sosyal
aglardan biri olan Facebook lizerinde, ornegin radyologlar ve radyoloji goriintiileri
tizerine olusturulmus, Radiopaedia.org [22], Radiography-Radiopaedia.org [23],
LearningRadiology [24] ve The Radiologist [25] gibi birgok egitim ve bilim sayfasi
vardir. Bununla birlikte doktor, saglik ¢alisan1 ve hastalarin da ¢evrimigi sanal topluluga
katilimini saglayan aglar biiyiikk hacimlerde icerik paylasimlarini etkinlestirmistir [26].
Bu aglarin etkisi glinliik olarak biiylimekte ve degismekte, farkli dillerde ¢esitli uzmanlar
tarafindan tanilanip yorumlanan ¢ok sayida medikal goriintii ortaya ¢ikmaktadir. Bu
koleksiyonlarin zenginligi faydal bilgilere erisimi de giderek zorlastirmaktadir. Ciinkii
saglik profesyonellerinin artan bir gogunlugu, hatta hastalar bile, saglik bilgisi almak i¢in
tibbi sosyal aglar1 aramaktadir. Bu amagla ¢alisma [27]’de, Suudi Arabistan'da meme
kanseri hastalarin1 egitmek i¢in semantik bir sosyal ag sistemi kurma fikrini ortaya
koymuslardir. Onerdikleri sistemde, sosyal aglarin genel 6zelliklerini anlamsal ag
teknolojilerinin giicii ile harmanlayarak, Suudi Arabistan'daki meme kanseri hastalarinin
egitiminde web uygulamalarimin kullanilmasmi amaglamiglardir. Bu hastalarin
profillerini bir semantik katmanla zenginlestirerek akilli arama sorgularinin hasta igin

uygun materyalleri almasini saglayacaklardir. Sistemlerinin hedefi, meme kanseri



hastalarinin birbirleriyle ve dis diinyayla konusmalarini ve iletisim kurmalarini saglamak,
ayni zamanda hastalarin meme kanseri konusundaki farkindaliklarini artirmak igin bilgi

aligverisinde bulunabilecekleri bir platform olusturmaktir.

Sosyal aglarin artarak devam eden bu potansiyeli ile gerek sosyal ag analizi, gerekse
icerik analizi olarak ¢ok fazla sayida akademik ¢alisma ortaya ¢ikmistir Calisma [28]’de,
sosyal aga yiiklenen bir goriintii iizerine yapilan yorumlardan duygu ¢ikarimi yapan bir
yaklasim Onermislerdir ve gizli anlamsal analiz yonteminin genisletilmis ve iyilestirilmis
eklentileri ile yeni bir metodoloji gelistirmislerdir. Calisma [29]’da, hem gorsel igerigi
hem de resimlere iliskin yorum, altyazi vb. gibi baglamsal bilgileri dikkate alarak biiyiik
Olcekli sosyal medya goriintiilerinden insani duygulart anlama sorununu incelemislerdir.
Bu problemin zorlugu, diisiik seviye gorsel 6zellikler ve iist diizey resim duygular
arasindaki anlamsal bosluktur. Sosyal medya imgelerinin bilyiik cogunlugunda uygun ek
aciklamalarin ve etiketlerin bulunmamasi bagka bir zorlugu meydana getirmektedir. Bu
iki sorunu ¢6zmek amaciyla, sosyal medya goriintiileri i¢in yeni bir Denetimsiz Duygu
Analizi ¢ercevesi Onermislerdir. Resim duygularinin tahminindeki anlamsal boslugu
asmak icin, gorsel icerik ve 1ilgili igerige dayali bilgiler arasindaki iligkileri
kullanmiglardir. Calisma [30]’da, komorbiditeye (tip dilinde iki veya daha fazla hastaligin
belirli bir zaman diliminde birlikte bulunmasi) neden olan ve ayn1 anda var olan ortak
kosullarin vurgulandigr akil saghgi ve davranigsal galigmalar alanindaki giderek artan
egilimlerin  tespit edilmesini amaglamiglardir.  Hastalarin  yapilandirilmamig
metinlerinden elde edilen kisilik 6zelliklerinin ve genel sosyal kullanici ifadelerinin
istatistiksel analizle karsilastirildigi yeni bir yaklasgim sunmuglardir. Bu yaklagimin
temelini, psikiyatrik bozukluk belirleme algoritmalari ile saglamiglardir. Ayrica,
hastalarin kisilik 6zelliklerini gosteren kullanicilarin, sosyal medya verilerini bagimlilik
kategorisi belirleme algoritmalarindan dogal dil isleme ve ontoloji tabanli bilgi ¢ikarma

tekniklerini kullanarak semantik tabanli metin siniflandirmasina tabi tutmuslardir.

Calisma [31]’de, sosyal medyada paylasilan resimlerden O6zellikle cinsiyet bilgilerini
iceren kullanici Ozniteliklerini ¢ikarmak i¢in bir yontem Onermislerdir. Cinsiyet
tahmininde bulunmak i¢in, bir kisinin tiim 6zet akisindan gelen resimlerdeki anlamsal
bilgi dagilimini g6z oniine almislardir. Bu anlamsal dagilimi hesaplamak i¢in, nesneleri,
sahneleri ve etkinlikleri tanimak amaciyla modeller egitmislerdir ve bunlar1 her bir
kullanicinin  resimlerine uygulamiglardir. On bin twitter kullanicis1 {izerinde

gerceklestirilen denemeler ve yarim milyon goriintii koleksiyonu, cinsiyetin kullanicilarin



resim paylasimlarindan ortaya ¢ikarilabildigini % 75.6 dogruluk ile gostermistir. Ayrica,
gorsel ipuclart kombinasyonu metinsel verilerle kombine edildiginde cinsiyet tahmini
dogruluk oraninin % 88'e ¢ikarilabilecegini gozler oniine sermislerdir. Calisma [32]’de,
diisiik seviyeli gorsel goriintii 6zelliklerinin (renk, sekil ve doku ozellikleri) etkili bir
sekilde birlestirilmesine dayanan igerik tabanli goriintii elde etme yonteminin medikal
sosyal ag ile birlikte ¢alistig1 bir yaklasim 6nermislerdir. Icerik tabanli medikal goriintii
elde etme sistemi; yeni bir goriintii ile gorsel olarak benzer kayithh gorintiilerin
depolanmasina, uzman ve hastalarin gegmisteki muayene teshislerini ve diger doktorlarin
ek agiklamalarini kontrol etmesine, sonug olarak da yeni bir teshis koymasia veya

gOriintii muayenesi i¢in yeni bir rapor hazirlanmasina olanak saglamaktadir.

Sosyal ag verilerinin, kullanicilar i¢in tavsiye sistemlerinin gelistirilmesi, egitim alaninda
degerlendirmeler yapilmasi, duygu ve diislince analizi, eksik bilgi ¢cikarimi ve sosyal iligki

analizi gibi bir¢ok kullanim alan1 ortaya ¢ikmistir [33].



3. DERIN OGRENME VE DERIN AGLAR

Giliniimiizde yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin Ogrenme, akillica davranan
sistemleri veya yazilimlari tanimlamak i¢in bazen birbirinin yerine kullanilan ii¢ popiiler
terimdir. Sekil 3.1'de, makine 6grenmesi ve yapay zeka ile karsilastirildiginda derin
O0grenmenin konumu gdsterilmektedir. Buna gore, makine 6grenmesi derin 6grenmeyi
kapsamakla birlikte, her ikisi de genis alanda yapay zekanin bir parcasidir. Genel olarak
yapay zeka, insan davranisini ve zekasint makinelere veya sistemlere dahil ederken [34],
makine Ogrenmesi ise analitik model olusturmayi otomatiklestiren verilerden veya
deneyimlerden 6grenir [35]. Derin 6grenme ise, hesaplamanin ¢ok katmanli sinir aglari
yoluyla yapildigr verilerden Ogrenme yoOntemlerini temsil eder. Derin Ogrenme
metodolojisindeki "derin" terimi, veriye dayali bir model olusturmak igin verilerin

islendigi birden ¢ok diizey veya asama kavramini ifade eder.

Yapay Zeka

(insan davranis ve zekasin1 makine veya sistemler ile birlestirme)

Makine Ogrenmesi
(Analitik model olusturmay1 otomatiklestiren, veri veya gegmis

deneyimlerden 6grenme yéntemleri)

Derin Ogrenme

(Cok katmanl1 sinir aglar ve isleme ile hesaplama)

Sekil 3.1. Derin 6grenme.

Derin Ogrenme, hayatin neredeyse her alaninda Yapay Zekanm modern yiikselisine
onemli bir katkida bulunur [3]. Bu, bilgisayarl gorii [36], dogal dil isleme [37], DNA
analizi [38], parcacik fizigi [39], kimyasal yap1 analizi [40] ve beyin devreleri ¢alismalari

[41] vb. gibi ¢ok cesitli bilimsel alanlara uygulanmasindan kaynaklanan girisimlerin



dogrudan bir sonucudur.

Derin 6grenmenin kokenleri 1940'lara kadar izlenebilse de [42], modern ¢agin karmagik
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanimindaki ani artis, {i¢ temel nedenden
kaynaklanmaktadir [3]. Bunlardan ilki, biiyiik miktarda egitim verisinin mevcudiyetidir.
Son zamanlarda bilginin her yerde sayisallastirilmasiyla birlikte karmasik hesaplama
modellerini egitmek igin ¢ok biiyiik miktarda veri ortaya ¢ikmaktadir. Derin 6grenme,
temel hesaplama bloklarinin birden ¢ok katmanini basitge istifleyerek karmasik islevleri
modelleme konusunda kendine 6zgii bir yetenege sahiptir. Bu nedenle, zor problemlerle
basa ¢ikmak i¢in uygun bir se¢imdir. Ancak, nispeten daha kiiciik egitim veri setlerinin
olmasi, yakin zamana kadar derin 6grenmenin faydasimi kisitlamisti. Ikinci neden giiclii
hesaplama kaynaklarinin mevcudiyetidir. Biiyiikk miktarda veri tizerinden karmasik
islevleri dgrenmek, muazzam hesaplama gereksinimlerine ihtiyac duyar. Ilgili arastirma
topluluklar1 bu tiir gereksinimleri ancak son zamanlarda yerine getirebilmektedir. Ugiincii
neden ise derin 6grenme algoritmalarini uygulayan g¢esitli programlama dillerinde (Java,
Python, C#, C++ vb.) yazilmig bir¢ok kiitiiphane dosyasinin mevcudiyetidir. Farkli
aragtirma topluluklarinda, kaynak kodlarim1 kamu platformlarinda yaymlamaya yonelik
artan bir e8ilim vardir. TensorFlow, Lasagne, Keras, MXNet, Caffe, Torch en ¢ok tercih
edilen kiitiphanelerdir. Bu kiitiiphaneler, ¢ok katmanli algilayici, tekrarlayan sinir agi,
otomatik kodlayici gibi bir¢ok derin 6grenme modelini desteklemektedir. Derin 6grenme
algoritma uygulamalarina kolay erisim, bu teknigin bir¢ok uygulama alaninda

kullanimini artirmistir.

Medikal goriintiileme alani, 1960'lardan beri makine dgrenmesinden yararlanmaktadir
[43], [44]. Ancak, modern derin dgrenme teknikleriyle ilgili ilk dikkate deger katkilar,
1990'larda medikal goriintiilleme literatiiriinde ortaya c¢ikmstir [45][46][47]. Bu
yontemlerin modern derin 6grenme ile iliskisi, medikal goriintileme gorevlerini yerine
getirmek i¢in YSA'larin kullanilmasi seklindedir. Bununla birlikte, egitim verilerinin
miktar1 ve hesaplama kaynaklari ile sinirli olan bu ¢alismalar, yalnizca iki ila ii¢ katman
derinliginde olan aglar egitmektedir. Bu modern cagda artik 'derin' olarak kabul
edilmemektedir. Gliniimiiz derin 6grenme modellerindeki katman sayisi genellikle bir
diizineden yiiziin iizerine kadar degismektedir [48]. 2012 yilina gelindiginde ise, derin
O0grenme, c¢ok zor bir goOriintii siniflandirma gorevini dikkate deger bir dogrulukla
gerceklestirerek bilgisayarli gorme alaninda biiylik bir atilm saglamistir [49]. O

zamandan beri, Goriintii Isleme toplulugu ana odagin1 kademeli olarak derin grenmeye
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kaydirmistir. Sonug olarak, medikal goriintiileme literatiirii de 2013 yil1 civarinda derin
sinir aglarindan yararlanan yontemlere tanik olmaya baslamistir ve simdiye kadar bu tiir

yontemler ile ilgili yapilan birgok ¢alisma ortaya ¢ikmustir [50][3].

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile derin Ogrenme algoritmalari arasindaki fark,
yaklagimdir. Derin 68renme, inanilmaz bir hesaplama giicline sahip olan ancak ayni
zamanda iyi sonuglar vermek i¢in ¢ok fazla veri ve gii¢lii donanim gerektiren sinir aglarini
kullanir. Derin 6grenme kendi kendine 6grenebilen sinir aglar1 olusturmaya dayanirken,
makine 6grenmesi algoritmalari, verileri alip ondan 6grenmeye ve daha fazla uygulamaya
calisan klasik algoritmalar olarak kabul edilir. Derin 6grenme modellerinin ortak amaci,
bir egitim veri seti kullanarak hesaplamali modelin parametrelerini yinelemeli olarak
ogrenmektir, bdylece model istenen bir gérevi yerine getirirken kademeli olarak daha iyi
hale gelir. Hesaplamali modelin kendisi genellikle ¢oklu noron/algilayict katmanlarindan
[9] ve temel hesaplama bloklarindan olusan bir YSA [51] seklini alirken, farkli
katmanlardaki ndronlar arasinda ag agirliklar1 olarak bilinen parametreler baglantilarin
glictinii belirtir. Derin 6grenme modelleri, belirli bir gorev igin egitildikten sonra, daha
once goriilmemis ¢esitli veriler yani test verileri lizerinde ayn1 gérevi dogru bir sekilde
gerceklestirebilir. Derin 6grenmenin bu giiglii genelleme yetenegi, su anda onu diger
makine 6grenmesi tekniklerinden 6ne ¢ikarmaktadir [3]. Sekil 3.2, veri miktar1 dikkate
alinarak derin Ogrenme Ve makine Ogrenmesi modellerinin genel performans

karsilastirmasini gostermektedir [2].

A

Performans

Veri Miktar

Sekil 3.2. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi veri miktari-performans karsilastirmasi.
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Tez c¢alismasinda derin 6grenme tekniklerinin se¢ilmesinin sebebi ise, etiketlenmis
goriintli iceren egitim setlerinde kendiliginden 6zellik ¢ikarma islemini becerebilen,
makine 6grenmesinin aksine ¢ok katmanli sinir aglarini bir arada kullanilmasina olanak
saglayan bir sistem olmasindan kaynaklanmaktadir. Amag, goriintli islemelerde daha
hizli, verimli ve en Onemlisi otomatik olarak Oznitelikler ¢ikarip bunu sonuca
yansitmaktir. Geleneksel yontemlerde ise bu islev elle girilmektedir. Derin 6grenme
modellerinin belki en iyi 6zelliklerinden bir tanesi de, bir goriintiiniin siniflandirilmasinda
tasarlanan ¢ok sayida farkli modelle birlikte birgok yontemin i¢ ige kullanabilmesine
olanak saglamasidir. Bu sayede daha iyi sonuglar elde edilebilmektedir. Tez ¢alismasinda
hibrit derin 6grenme sistemlerinin uygulanmasinin sebebi ise budur. Derin dgrenme
modellerini birbiriyle kiyasladigimizda, en 6nemli dezavantaji ise ¢ok sayida katman ve
parametreden olusmasidir. Mimarilerin karmagsikligi, elde edilen performansi zaman

zaman da olumsuz etkileyebilmektedir.

Son yillarda, goriintii siniflandirmasinda 6nemli atilimlar yapan derin 6grenme teknikleri
giiniimiizde tibbi teshiste siklikla kullanilmaktadir. Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle
evrigimsel aglar, tibbi goriintiileri analiz etmek i¢in hizla tercih edilen bir metodoloji
haline geldi. Bu boliimde, hiyerarsik yapida tipik olarak birkag¢ bilgi isleme agamasi
katmanini dikkate alan gesitli derin sinir ag1 teknikleri incelenecektir. Tipik bir derin sinir
ag1, giris ve ¢ikis katmanlari dahil olmak {izere birden ¢ok gizli katman igerir. Bu boliimde
ayrica, ¢esitli problemleri ¢c6zmek i¢in nasil kullanildiklarina bagl olarak derin 6grenme
tekniklerine iliskin siniflandirma sunulmaktadir. Sekil 3.3'te, gercek diinya sorunlarini
¢ozmek igin veri anlama ve On isleme, derin 6grenme modeli olusturma ve egitim ile
dogrulama ve yorumlama gibi ii¢ isleme adimindan olusan bir derin 6grenme is akisi
gosterilmektedir. Bu akis, genellikle makine 6grenmesi modellemesiyle ayni islem
asamalarini takip eder ancak, makine grenmesi modellemesinden farkli olarak, derin

ogrenme modellerinde 6zellik ¢ikarimi1 otomatiktir [2].
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1. Adim: Veri Anlama ve Veri isleme

Veri
Aciklamasi

On isleme ve
Veri Artirmnmi

Gercek Veri

2. Adim: Derin Ogrenme Modeli
Olusturulmasi ve Egitimi

Ogrenme Tiirleri:
Denetimli/Ayirt Edici,
Denetimsiz/Uretken, Hibrit

Gorevler:
Tahmin Etme, Siniflandirma, vb.

Derin Ogrenme Yontemleri
CKA, ESA, TSA, UCA, OK,
DIA, OK-ESA, vb.

B

Derin Ogrenme

Modeli Egitimi

3. Adim: Dogrulama ve Yorumlama

Performans Analizi

Model Yorumlama ve Sonug
Alma

- I

Sekil 3.3. Derin 6grenme is akisi.
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Derin 6grenme tekniklerinin detaylarini incelemeden once, cesitli 6grenme gorevlerini
aciklamak faydali olacaktir. Bunlardan ilki, etiketli egitim verilerini kullanan gérev
odakl1 bir yaklasim olan Denetimli Ogrenme, ikincisi ise etiketlenmemis veri kiimelerini
analiz eden veri odakl1 bir siire¢ olan Denetimsiz Ogrenmedir. Bir digeri, hem denetimli
hem de denetimsiz yOntemlerin melezlestirilmesi ile ortaya g¢ikan Yart Denetimli
Ogrenme ve son olarak ise gevre odakli bir yaklasim olan Takviyeli Ogrenmedir.
Takviyeli Ogrenme, kendi basma kararlar alabilen bir sistemin, bulundugu ortami
algilayarak hedefine ulasabilmesi i¢in dogru kararlar almayi nasil 6grenebilecegini
gosterir. Bunlara bagli olarak, siniflandirma yaparken derin 6grenme tekniklerini genel
olarak ii¢ ana kategoriye ayirmak miimkiindiir; (i) denetimli veya ayirt edici 6grenme igin
derin aglar, (ii) denetimsiz veya iiretken 6grenme igin derin aglar ve (iii) her ikisini ve
ilgili digerlerini birlestiren hibrit grenme icin derin aglar [2]. Ilerleyen kisimlarda, cesitli
uygulama alanlarinda ger¢cek diinya sorunlarini ¢d6zmek i¢in kullanilabilecek bu
tekniklerden, o&zellikle tibbi goriintiileri analiz etmek igin kullanilan ve bu tez

calismasinda ele alinanlardan her biri detayl olarak a¢iklanmaktadir.

3.1. DENETIMLI/AYIRT EDiCi OGRENME iCiN DERIN AGLAR

Derin Ogrenme tekniklerinin bu kategorisi, siiflandirma uygulamalarinda ayirt edici bir
islev saglamak i¢in kullanilir. Modellerin egitilmesinde girdilere ve beklenen ¢iktilara
sahip etiketli veri setleri kullanilir. Yani algoritma bir bilgi hakkinda bir karar verdiginde,
verilere dahil edilen etiketleri kullanarak bu kararin dogru olup olmadigini kontrol
edebilir. Denetimli veya ayirt edici 6grenme ic¢in yaygin olarak kullanilan mimariler,
temel olarak Cok Katmanli Algilayici (CKA), Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA), Tekrarlayan

Sinir Ag1(TSA) ve bunlarin varyantlarini igerir.

3.1.1. Cok Katmanh Algilayic1 (CKA)

Denetimli bir 6grenme yaklasimi olan CKA, bir tiir ileri beslemeli yapay sinir agidir [52],
[53]. Derin sinir aglarinin veya derin 6grenmenin temel mimarisi olarak da bilinir. Tipik
bir CKA, giris verilerini alan bir giris katmanindan, giris sinyali hakkinda bir karar veya
tahminde bulunan bir ¢ikis katmanindan ve bu ikisi arasinda agin hesaplama motoru
olarak kabul edilen bir veya daha fazla gizli katmandan olusan tamamen bagh bir agdir

[54]. CKA mimarisi Sekil 3.4’te gosterilmektedir.
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Cikis
Katmani

Giris
Katmani

Sekil 3.4. Cok katmanl algilayict (CKA) mimarisi.

Bir CKA aginin ¢iktisi, Dogrultucu Dogrusal Birim (Rectifier Linear Unit-ReLU), Tanh,
Sigmoid ve Softmax gibi transfer fonksiyonlar1 olarak da bilinen gesitli aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak belirlenir. CKA'y1 egitmek icin, bir sinir aginin en temel yap1
tas1 olarak da bilinen ve denetimli bir 6grenme teknigi olan, "Geri Yayilim" algoritmasi
kullanilir. Egitim siirecinde Stokastik Gradyan Diisiisii (SGD), Sinirli Bellek Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (L-BFGS) ve Uyarlamali Moment Tahmini (Adam) gibi ¢esitli
optimizasyon yaklagimlart uygulanmaktadir [55]. CKA, karmagik bir modelin ¢6ziimiinii
hesaplama agisindan pahali hale getirebilecek gizli katman sayisi, noronlar ve
yinelemeler gibi ¢esitli hiperparametrelerin ayarlanmasini gerektirir. Bununla birlikte,
kismi uyum yoluyla, dogrusal olmayan modelleri ger¢ek zamanli veya gevrimici 6grenme

avantaj1 sunar.

3.1.2. Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)

ESA [56], ozellik ¢ikariminda insana ihtiyag duymadan dogrudan girdiden 6grenen
popiiler bir ayirt edici derin 6grenme mimarisidir. Sekil 3.5, ¢oklu evrisim ve havuzlama
katmanlar1 iceren bir ESA 6rnegini gostermektedir. ESA'daki her katman, anlamli bir
¢ikt1 i¢in optimum parametreleri hesaba katmanin yani sira model karmasikligini azaltir.
ESA ayrica, geleneksel bir agda meydana gelebilecek asir1 uydurma sorunuyla basa
¢ikabilen bir birakma (dropout) kullanir [57]. Evrisim, degisimi ifade eden bir sonug

islevi vermek i¢in uygulanan, 6zel dogrusal bir matematiksel islem olarak ifade edilebilir.

15



Oznitelik Oznitelik

-
-
-

Oznitelik Haritas1 Haritast ~aeee= Cikis
Haritas Oznitelik  12@10x10 12@5X5  _..e=="""
. 6@28x28 Haritasi ~ /==y = _ee="=""
Girig 6@14x14
32x32 E
Evrigim 1 > O~
Havuzlama 1 Evrisim 2 O
Havuzlama 2

Baglantili
Katman

Sekil 3.5. Coklu evrisim ve havuzlama katmani i¢eren bir Evrisimsel Sinir Agi (ESA)

Ornegi.

ESA'lar 6zellikle gesitli 2D sekillerle ilgilenmek igin tasarlanmistir ve bu nedenle gorsel
tanima, tibbi goriintii analizi, goriintii boélimlendirme, dogal dil isleme ve daha bircok
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir [55]. Insan miidahalesine gerek kalmadan girdiden
temel 6zellikleri otomatik olarak kesfetme yetenegi, onu geleneksel bir agdan daha giiglii
kilar. ESA'nin 6grenme yeteneklerine gore VGG [58][59], ResNet [48], AlexNet [49],
Xception [60], Inception [61] vb. gibi, gesitli alanlarda kullanilabilen farkli varyantlari
vardir. Ornegin, AlexNet modeline dayali ESA, bes konvoliisyonel katman, iki tamamen

bagl katman ve bir softmax ¢ikt1 katmani igerir [49].

3.1.3. Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA)

Bagka bir popiiler sinir ag1 olan TSA, sirali veya zaman serisi verileri kullanir ve 6nceki
adimin ¢iktisini mevcut asamaya girdi olarak besler [62]. Tekrarlayan aglar, ileri
beslemeli sinir aglar1 ve ESA gibi, egitim girdilerinden Ogrenirler; ancak Onceki
girdilerden gelen bilgileri kullanarak mevcut girdi ve ¢iktiyr etkilemelerine izin veren
hafizalari ile ayirt edilirler [63]. Girislerin ve ¢ikislarin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayan tipik derin sinir aglarinin aksine, TSA'nin ¢ikis1 dizi i¢indeki onceki dgelere
baglidir. Sekil 3.6°da TSA modeli yer almaktadir. Bir giris katmanina, iki gizli katmana
ve bir ¢ikis katmanma sahip bu modelde, bu katmanlarin hepsi bagimsiz sekilde
caligmaktadir. Dolayisiyla her katmanin kendine gore bir islevi vardir ve her katman farkli
bir iglevi yerine getirir. TSA’da mevcut girdinin ¢iktis1 gecmis bir hesaplamaya bagh
oldugundan, dogas1 geregi tekrarlidir. Cikt1 iiretildikten sonra kopyalanir ve tekrarlayan
aga geri gonderilir. Tekrarlanan bu asamalar sonucunda bir 6nceki giris durumu depolanir

ve yeni elde edilen giris degeriyle birlestirilir. Bu sayede, yeni elde edilen girisin bir
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onceki girigle olan iliskisi saglanir. Karar verilirken mevcut girdi ve bir 6nceki girdiden

ogrendigi ¢ikt1 dikkate alinir.

Tekrarlayan Ag

Cikis Katmani

Katmanlar
Giris Katmani

Sekil 3.6. Tekrarlayan Sinir Agi (TSA) modeli.

Bununla birlikte, standart tekrarlayan aglar, uzun veri dizilerini 6grenmeyi zorlastiran
kaybolan gradyanlar sorununa sahiptir. Asagida, sorunlar1 en aza indiren ve bir¢ok gercek
diinya uygulama alaninda iyi performans gosteren tekrarlayan agin birkag popiiler

varyanti incelenmektedir.
-Uzun kisa siireli bellek (UKSB)

Yaygin olarak LSTM (Long Short-Term Memory) olarak bilinen, Hochreiter ve digerleri
tarafindan tanitilan bu mimari, kaybolan gradyan problemiyle basa ¢ikmak igin 6zel
birimler kullanan popiiler bir TSA mimarisi bi¢imidir [64]. Bir LSTM birimindeki bir
bellek hiicresi, verileri uzun siireler boyunca saklayabilir ve hiicrenin i¢ine ve disina bilgi
akis1 li¢ kapr tarafindan yonetilir. Unutma kapisi 6nceki durum hiicresinden hangi
bilgilerin hafizaya alinacagini ve artik yararli olmayan hangi bilgilerin kaldirilacagini
belirlerken, giris kapis1 hangi bilgilerin hiicre durumuna girmesi gerektigini, ¢ikis Kapisi
ise c¢iktilar1 belirler ve kontrol eder. Tekrarlayan bir agin egitilmesi sorunlarini ¢6zdigi

icin, LSTM agi1 en basarili TSA’lardan biri olarak kabul edilir.
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-Cift yonlii TSA/LSTM

Cift yonlii TSA’lar, zit yonlerde calisan iki gizli katmani tek bir ¢iktiya baglayarak hem
gee¢misten hem de gelecekten veri kabul etmelerini saglar. Cift yonlii TSA’lar, geleneksel
tekrarlayan aglarin aksine, ayni anda hem pozitif hem de negatif zaman yonlerini tahmin
etmek icin egitilmistir. Genellikle BILSTM olarak bilinen Cift Yonlii LSTM, dizi
simiflandirma konularinda model performansini artirabilen standart LSTM'in bir
uzantisidir [65]. Iki LSTM'den olusan bir dizi isleme modelidir: biri girdiyi ileri, digeri
geri alir. Ozellikle ¢ift yonlii LSTM, dogal dil isleme gorevlerinde popiiler bir segimdir
[66].

-Gegitli tekrarlayan birim (GTB)

Cho ve digerleri tarafindan tanitilan GTB, sinir agindaki hiicreler arasindaki bilgi akigini
kontrol etmek ve yonetmek icin gegitleme yontemlerini kullanan tekrarlayan agin bir
baska popiiler ¢esididir [67]. GTB bir LSTM gibidir, ancak daha az parametreye sahiptir.
Ciinki bir sifirlama kapisina ve bir de giincelleme kapisina sahip olmasina ragmen ¢ikis
kapis1 yoktur. Bu nedenle, GTB ve LSTM arasindaki temel fark, GTB’nin sifirlama ve
giincelleme kapilar1 olmak {izere iki kapisi, LSTM'in giris, ¢ikis ve unutma kapilari
olmak tizere {i¢ kapisi olmasidir. GTB’nin yapisi, dizinin 6nceki boliimlerinden gelen
bilgileri atmadan, biiylik veri dizilerinden bagimliliklarin uyarlanabilir bir sekilde
yakalanmasini saglar. Bu nedenle GTB, genellikle karsilastirilabilir performans sunan ve
hesaplamasi 6nemli Olglide daha hizli olan biraz daha modern bir varyanttir [68].
GTB’lerin daha kii¢iik ve daha seyrek belirli veri kiimelerinde daha iyi performans
sergiledikleri gosterilmis olsa da [69], TSA’nin her iki varyanti da sonug {iretirken

etkinliklerini kanitlamistir.

Genel olarak, tekrarlayan bir agin temel 6zelligi, aktivasyonlarin dongiiye girmesini
saglayan en az bir geri besleme baglantisina sahip olmasidir. Bu geri besleme baglantisi,
aglarin dizi tanima, dizi 6grenme ve yeniden olusturma, zamansal iligkilendirme veya
tahmin gibi zamansal isleme yapmasina izin verir. Tekrarlayan aglarin, tahmin
problemleri, makine ¢evirisi, dogal dil isleme, metin 6zetleme, konusma tanima ve ¢ok

daha fazla sayida popiiler uygulama alan1 vardir [55].

3.2. DENETIMSiZ/URETKEN OGRENME iCiN DERIN AGLAR

Derin 6grenme tekniklerinin bu kategorisi tipik olarak, model analizi veya sentezi i¢in
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yiiksek dereceli korelasyon 6zelliklerini ve goriiniir verilerin ve bunlarla iligkili siniflarin
ortak istatistiksel dagilimlarini karakterize etmek igin kullanilir [70]. Uretken derin
mimarilerde ana fikir, grenme siireci sirasinda hedef sinif etiketleri gibi kesin denetim
bilgilerinin 6nemli olmamasidir. Bu kategori altindaki yontemler, tipik olarak 6zellik
O6grenme veya veri olusturma ve temsil etme i¢in kullanilir. Boylece tiretici modelleme,
denetimli 6grenme gorevleri i¢in 6n isleme olarak da kullanilabilir ve bu da ayirt edici
modelin dogrulugunu saglar [71]. Denetimsiz veya iiretken 6grenme igin yaygin olarak
kullanilan derin sinir ag1 teknikleri, Uretken Cekismeli Ag (UCA), Kisitli Boltzmann
Makinesi (KBM), Kendi Kendini Diizenleyen Harita (KDH), Otomatik Kodlayici (OK)
ve Derin Inang Ag1 (DIA) dur.

3.2.1. Uretken Cekismeli Ag (UCA)

Ian Goodfellow tarafindan tasarlanan UCA, talep iizerine yeni makul érnekler olusturmak
icin ¢alisan bir tlir sinir ag1 mimarisidir [72]. Modelin orijinal veri kiimesinden yeni
ornekler iiretmek veya cikti almak i¢in kullanilabilmesi igin, girdi verilerindeki
diizenlilikleri veya kaliplar1 otomatik olarak kesfetmesi ve 6grenmesi gerekir. Bu iiretken
model Ingilizce yazilisinin bas harfleriyle “GAN” olarak amlmaktadir. Klasik derin ag
mimarilerinden farkli olarak bir tiretici (generative, G) ve bir ayirict (discriminator, D)
olmak iizere iki farkli derin sinir agindan olusur. Uretici derin ag, disardan gelen giiriiltii
sinyalleri gibi rastgele degiskenler ile veri tabanindakilere benzer goriintiiler iretmeye
caligmaktadir. Ayirict derin ag ise, yapay olarak lretilen sahte goriintiiler ile veri
tabanindaki gercek goriintiileri birbirinden ayirt etmeye ¢alismaktadir. G iireticisi orijinal
verilere benzer Ozelliklere sahip yeni veriler olusturken, D ayiricist {iretici tarafindan
saglanan verilerden ziyade gercek verilerden alinan sonraki bir 6rnegin olasiligini tahmin
eder. Boylece, UCA modellemede hem iireteci hem de ayiric1 birbiriyle rekabet edecek
sekilde paralel olarak egitilir ve bu iki agin ¢ekismeli olarak ¢alismasiyla 6grenme islemi

gerceklestirilir [73]. Sekil 3.7°de, temel bir UCA mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.7. Standart bir Uretken Cekismeli Ag (UCA) ¢alisma yapisi.

UCA genel olarak denetimsiz 6grenme gorevleri igin tasarlanmistir, ancak géreve bagl
olarak yar1 denetimli ve takviyeli 6grenme i¢in de iyi bir ¢6ziim oldugu kanitlanmigtir
[74]. UCA'lar ayrica, gizli 6zellik uzaymin hizalanmasi i¢in son teknoloji transfer
ogrenme arastirmalarinda da kullanilmaktadir [75]. Cift Yonlii UCA’lar (Bidirectional
GAN) [76] gibi ters modeller, Standart UCA modelinin gizli bir alandan veri dagilimma
eslemeyi Ogrenmesine benzer sekilde, verilerden gizli bir alana eslemeyi 6grenebilir.
GAN aglarinin saghk, goriintii analizi, veri artirma, video iretimi, ses iiretimi,
pandemiler, trafik kontrolii, siber giivenlik ve hizla artan daha bir¢ok potansiyel uygulama
alam vardir. Genel olarak, UCA'lar kendilerini kapsamli bir bagimsiz veri genisletme

alan1 ve tiretken bir ¢oziim gerektiren sorunlara ¢éziim olarak kurmuslardir.

3.2.2. Kisith Boltzmann Makinesi (KBM)

Birgok farkli veri tiiriiniin tiretken modelleri olarak kullanilan KBM’nin temelleri,
Ackley, Hinton ve Sejnowski tarafindan ilk defa 1985 yilinda yaymlanan “A Learning
Algorithm for Boltzmann Machines” adli makale ile sunulan 6grenme algoritmasinin
prensiplerine dayandirilmaktadir [77]. KBM ayni zamanda girdileri boyunca bir olasilik
dagilimi 6grenebilen iiretken bir rastlantisal sinir agidir [78]. Boltzmann makineleri tipik
olarak goriiniir ve gizli diiglimlerden olusur ve her diigiim diger tiim diigiimlere baglidir,
bu da sistemin normal kosullarda nasil ¢alistigin1 6grenerek diizensizlikleri anlamamiza
yardimci olur. KBM'ler ise Boltzmann makinelerinin bir alt kiimesi olup, goriiniir ve gizli
katmanlar arasindaki baglant1 sayisinda bir sinir vardir. Bu kisitlama, gradyan tabanli

kontrastli sapma algoritmas1 gibi egitim algoritmalarinin genel olarak Boltzmann
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makinelerinden daha verimli olmasina izin verir [79]. Biraz daha detayli agiklamak
gerekirse, KBM yapisindaki diigiimler birbirine katmanlar halinde baglanir, ancak ayni
katmandaki iki diiglim birbirine baglanmaz. Bundan dolay1 katman i¢i iletisim yoktur ve
KBM’lerin temel kisitlamasi budur. Her digim, girdiyi isleyen ve bu girisi iletip
iletmeyecegi konusunda rastgele kararlar alan bir hesaplama odagidir. Sekil 3.8’de

KBM’nin ag yapist gosterilmektedir.

Gizli
Katman

GOorunur
Katman

Sekil 3.8. Kisitli Boltzmann Makinesi (KBM)’nin ag yapist.

KBM'lerde ikili diiglimlerin iki katmani vardir. Bunlardan ilki goriinlir diigtimlerin
oldugu, digeri ise gizli diiglimlerin oldugu katmandir. Bu agidan, KBM'ler iki pargali
(bipartite) ¢izge olarak goriilebilir [80]. Goriiniir katman, digsaridan girdi olarak alinan
verileri temsil ederken, gizli katman 6grenme yetenegini artirmaktadir. KBM'ler, boyut
azaltma, siniflandirma, regresyon, isbirlikgi filtreleme, 6zellik 6grenme, konu modelleme
ve bagka pek ¢ok konuda uygulama alani bulmustur. Derin 6grenme modellemesi
alaninda, goreve bagli olarak denetimli veya denetimsiz olarak egitilebilirler. Genel
olarak, KBM'ler verilerdeki kaliplar1 otomatik olarak taniyabilir. Ayrica, 6zellik se¢imi
veya ¢ikariminin yani sira bir derin inang ag1 olusturmak i¢in kullanilan olasiliksal veya

rastlantisal modeller gelistirebilir [2].

3.2.3. Kendi Kendini Diizenleyen Harita (KDH)

KDH teknigi ilk defa 1990 yilinda Kohonen tarafindan yayinlanan “The Self-Organizing
Map” isimli calisma ile taninmistir [81]. Bu nedenle Kohonen Haritas1 veya ingilizce
kisaltmasiyla SOM (The Self-Organizing Map) olarak da bilinen bu teknik, kiimeleme
i¢cin yaygin olarak kullanilan bir sinir ag1 tabanli boyut azaltma algoritmasidir [82].

Ayrica, verilerin topolojik yapisini1 korurken daha yiiksek boyutlu bir veri setinin diisiik
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boyutlu (genellikle iki boyutlu) bir temsilini olusturmak i¢in kullanilan denetimsiz

o6grenme tekniginin bagka bir bigimidir.

KDH vyapisi, Sekil 3.9’da goriildiigii gibi, néronlardan veya diiglimlerden olusan bir
kafestir. Izgarada, X ve Y koordinatinda, her diigiimiin belirli bir topolojik konumu vardir
ve girdi degiskenleriyle ayn1 boyutta bir agirlik vektori igerir. Girdi egitim verileri, Xu,
X2, X3...Xn gibi n boyutlu bir vektor kiimesidir ve her diigiim, n boyuttaki karsilik gelen
agirlik vektorii wij’den olusur. Diiglimler arasindaki ¢izgiler, basitce bitisikligin bir
temsilidir ve diger sinir aglarinda oldugu gibi herhangi bir baglantiy: ifade etmez. KDH,
bir dizi giris sinyalini kabul eden ve bunlara yanit veren ndronlarin bir kafesi veya
1zgarasidir. Her ndronun bir konumu vardir ve birbirine yakin olanlar benzer 6zelliklere
sahip kiimeleri gosterir. Bu nedenle, her ndron, egitimden 6grenilen bir kiimeyi temsil
eder. KDH'lerde yanitlar karsilastirilir ve kafesten kazanan bir néron segilir. Secilen bu
noron komsu noronlarla birlikte aktive edilir. KDH'ler, ¢ikis diiglimleri arasinda yanal
baglantilarin olmadigi herhangi bir sayida gosterge i¢in iki boyutlu bir haritayr ¢ikti
olarak dondiiriir [83].

kazanan diigim

Cikis Katmani
(Ozellik Haritas)

baglant1 agirliklar

Giris Katmani

Sekil 3.9. Kendi Kendini Diizenleyen Harita (KDH) modelinin genel ¢alisma yapisi.
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Bir KDH, noronlarmi tekrar tekrar veri noktalarina yaklastirarak bir veri kiimesinin
topolojik bi¢imine uyum saglar, bu da muazzam veri kiimelerini gorsellestirmemize ve
olas1 kiimeleri bulmamiza olanak tanir. KDH’1n ilk katmani giris katmanidir ve ikinci
katman, ¢ikis katmani veya Ozellik haritasidir. Gradyan inisli geri yayilim gibi hata
diizeltme O0grenmesini kullanan diger sinir aglarinin aksine, KDH’lar girdi uzaymin
topolojik 6zelliklerini korumak icin bir komsuluk islevi kullanan rekabet¢i 6grenmeyi
uygular [2]. Cesitli galismalar incelendiginde oriintli belirleme, saglik veya tibbi teshis,
anormallik tespiti, viriis veya solucan saldiris1 tespiti ve uzaktan algilama uygulamalari
dahil olmak iizere cesitli uygulamalarda yaygin olarak kullanildigi goriilmistiir [84]—
[86]. Bir KDH kullanmanin birincil yarari, kaliplart anlamak i¢in yiiksek boyutlu verileri
gorsellestirmeyi ve analiz etmeyi kolaylastirabilmesidir. Bununla birlikte, boyutsalligin
ve 1zgara kiimelemenin azaltilmasi ile verilerdeki benzerliklerin gézlemlenmesini de
kolaylastirir. Sonug olarak, KDH'lar, veri 6zelliklerine bagli olarak belirli bir problem

alani i¢in veriye dayali etkili bir model gelistirmede 6nemli bir rol oynayabilir.

3.2.4. Otomatik Kodlayic1 (OK)

Temsilleri 6grenmek icin sinir aglarinin kullanildig1 popiiler bir denetimsiz 6grenme
teknigi olan OK’lar, 6grenmeyi etkinlestirmek i¢in etiketli girdilere ihtiya¢ duymazlar
[42]. Sekil 3.10°da bir OK’un genel ¢alisma yapisi gosterilmektedir. Kodlayici, kod ve
kod ¢oziicii, bir otomatik kodlayicinin ii¢ temel pargasidir. Genel olarak kodlayici, girisi
sikistirir ve kod ¢oziiciiniin daha sonra girisi yeniden yapilandirmak i¢in kullandig1 kodu
olusturur. Kod, gizli alan temsili olarak da adlandirilan girdinin kompakt bir 6zeti veya
sikistirllmasidir. Daha detayli aciklamak gerekirse, kodlayici, yiiksek boyutlu girdi
verilerini, daha diisiik boyutlu bir veya daha fazla gizli katmandan olusan gizli bir
degiskenle esler. Bu darbogaz katmani, girdi verilerinin sikistirilmig bir temsilini ifade
eder. ikinci kisim, gomme isleminden gelen girdi verilerini yeniden olusturmaya caligan
kod c¢oziicliden olusur. Girdinin yeniden yapilandirilmasinin ardindan, boyutsallik
azaltma, modeli daha az degiskenlige sahip o6zellikleri bir kenara birakarak yalnizca

yiiksek degiskenlige sahip 6zellikleri korumaya zorlar.

Otomatik kodlayicilarin arkasindaki temel mantik, c¢ikti verilerinin girdi verilerine
miimkiin oldugunca benzer olmasi gerekliligidir. OK modelleri girdiler ve ¢iktilar farkli
oldugunda modeli cezalandiran bir maliyet islevi i¢erir. Bu modellerin birka¢ kullanigh

ozelligi vardir. 11k olarak, egitim etiketleri olmadan denetimsiz bir sekilde kodlamalar
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ogrenebilen 6zellik dedektorleri olarak kullanilirlar. Ikinci olarak, kodlamalar genellikle
daha diisiik bir boyutta bulundugundan, model boyutsalligini ve karmagikligini azaltirlar.
Ucgiinciisii, ¢iktilar1 yeniden yapilandirmak zorunda kalarak, otomatik kodlayicilar girdi
egitim verilerine benzer yeni veriler iiretir. Bu 6zellikler, etiketli egitim verilerinin az

oldugu medikal goriintii analizinde bir avantajdir [50].

Giris Cikas

\
/ \ // | 2 AN L \ / \
/I \ e Darbogaz ~.o \\ \\
y - (Bottleneck) ~ \
I P -~ ~
- S
N J N J
Y Y
Kodlayic1 Kod c¢oziicii

Sekil 3.10. Otomatik Kodlayici (OK) modelinin temel yapisi.

Otomatik kodlayicilar genellikle giiriiltii giderme prosediiriiyle iliskilendirilir, ¢linki
Onemsiz varyasyonlar otomatik olarak disarida birakilir. Bu kayip, sikistirilmis veri ile
yeniden yapilandirilmis veri arasindaki mesafeyi dikkate alan bir kayip fonksiyonu
aracilifiyla modellenir. En sik kullanilan kayip fonksiyonlari, ortalama karesel hata ve

Kullback-Leibler sapmasidir [87].

OK'lar goriintii ve seste giirtiltii giderme galigsmalariin yaninda, son zamanlarda 6zellikle
tiretken veri modellerini 6grenmek i¢in de kullanilmistir [88]. Bununla birlikte,
boyutsallik azaltma, 6zellik ¢ikarma, verimli kodlama, anormallik veya aykir1 deger
tespiti vb. gibi denetimsiz bir¢ok 6grenme gorevinde yaygin olarak kullanilmaktadir [89].
Kullanim amacina goére; Seyrek Otomatik Kodlayici (Sparsity Autoencoder-SAE),
Giiriilti Giderici Otomatik Kodlayici (Denoising Autoencoder-DAE), Biiziicii Otomatik
Kodlayic1 (Contractive Autoencoder-CAE) ve Varyasyonel Otomatik Kodlayici
(Variantional Autoencoder-VAE) gibi ¢esitli varyantlar1 vardir [90].
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3.2.5. Derin Inan¢ Ag1 (DIA)

Olasiliksal iiretken modellerden bir digeri olan DIA, OK'lar veya KBM'ler gibi her bir
agin gizli katmanim bir sonraki katman i¢in girdi olarak kullanan, yani sirali olarak
baglanan, birka¢ bagimsiz denetimsiz agi istifleyen ¢ok katmanli bir grafik modeldir [91].
Bu nedenle bir DiA'y1, (i) yigilmis OK olarak bilinen OK-DIA ve (ii) y18ilmis KBM
olarak bilinen KBM-DIA olarak iki par¢a gibi diisiinmek miimkiindiir. Burada OK-DIA
otomatik kodlayicilardan olusurken, KBM-DIA ise kisith bir Boltzmann makinesi tiirii
olan basit 6grenme modiillerinin bir bilesimi olarak goriilebilir. Sekil 3.11’de KBM

modiillerinin birlesiminden olusan temel bir DIA ag yapisi1 gosterilmektedir.

Cikis
Katmani

Gizli
Katman
KBM <
( Gizli
L Katman
KBM <
( Gizli
L Katman
KBM <

Giris
\ Katmani

Sekil 3.11. Derin inang Ag1 (DIA)’nin ag yapisi.

Daha once agiklanan KBM’lerde nihai hedef, karsilastirmali ayrismaya dayanan her bir

alt ag i¢in daha hizl1 denetimsiz bir egitim teknigi gelistirmektir [79]. DIA, derin yapisina
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bagl olarak girdi verilerinin hiyerarsik bir temsilini yakalayabilir. DIA'nin arkasindaki
ana fikir, etiketli girdi ile agda ince ayar yapmadan Once, denetimsiz ileri beslemeli sinir
aglarini etiketlenmemis verilerle egitmektir. DIA'ni tipik s1§ dgrenme aglarimin aksine
en Onemli avantajlarindan biri, derin Oriintiilerin tespitine izin vermesidir. Bu da
muhakeme yeteneklerine bagli olarak normal ve hatali veriler arasindaki derin farkin
yakalanmasma izin verir. Genel olarak, DIA modeli, gii¢lii 6zellik ¢ikarma ve
siniflandirma yetenekleri nedeniyle ¢ok c¢esitli yliksek boyutlu veri uygulamalarinda kilit

bir rol oynamakta ve sinir aglar1 alanindaki énemli konulardan biri haline gelmektedir

[2].

3.3. HIBRIT OGRENME iCiN DERIN AGLAR

Onceki kisimlarda agiklanan derin 6grenme kategorilerine ek olarak, hibrit aglar, Derin
Transfer Ogrenme (DTL) ve Derin Takviyeli Ogrenme (DRL) gibi diger birkag yaklagim

bu boliimde agiklanacaktir.

Ayirt edici modeller, etiketlenmemis verilerden 6grenemezlerken, liretken modeller, hem
etiketlenmis hem de etiketlenmemis verilerden 6grenme kapasiteleriyle uyarlanabilirler.
Ancak denetimli gorevlerde ayirt edici modeller iiretken modellerden daha iyi performans
gosterirler. Hibrit aglart motive eden her iki modelin avantajlarindan yararlanabilme fikri,
hem derin iretici hem de ayirt edici modelleri ayn1 anda egitmek i¢in bir g¢ergeve

olusturmustur.

Hibrit 6grenme modelleri tipik olarak birden ¢ok (iki veya daha fazla) derin temel
0grenme modelinden olusur. Burada temel model, daha once tartisilan denetimli/ayirt
edici veya denetimsiz/iiretken bir derin Ogrenme modelidir. Farkli modellerin
entegrasyonuna dayali olarak, agsagida onerilen ve tez ¢calismasinda kullanilan ii¢ farkl
tiirde hibrit 6grenme model kategorisi, gergek diinya sorunlarini ¢ézmek igin de faydal

olabilir.

3.3.1. Hibrit Model-1

Hibrit Model-1, daha anlamli ve saglam oOzellikler g¢ikarmak igin farkli tiirdeki
denetimli/ayirt edici veya denetimsiz/iiretken 6grenme modellerin kendi aralarinda
entegrasyonu olarak tanimlanir. Ornek olarak; Evrisimsel Sinir Ag1 ve Tekrarlayan Sinir
Ag varyanti olan LSTM’nin birlikte kullanilmasi (ESA+LSTM) ya da Otomatik
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Kodlayic1 ve Uretken Cekismeli Agin entegrasyonu (OK+UCA) olabilir. Ornekler
uygulanacak sistemin yapisina gore de farkli tiirdeki denetimli veya denetimsiz 6grenme

modellerin kendi aralarinda ¢esitlendirilmesiyle artirilabilir.

3.3.2. Hibrit Model-2

Hibrit Model-2, denetimsiz/iiretken bir modelin entegrasyonunu takiben denetimli/ayirt
edici bir modelin kullanilmas1 olarak tanimlanir. Ornek olarak; Otomatik Kodlayicr ile
Evrisimsel Sinir Agin birlestirilmesi (OK+ESA), Derin Inang¢ Aglar1 ile Cok Katmanli
Algilayicin kombinasyonu (DIA+CKA) ve Uretken Cekismeli Aglara Evrisimsel Sinir
Agin entegrasyonu (UCA+ESA) olabilir. Ornekler, iiretken bir model ve devaminda ayirt
edici bir model olacak sekilde ¢esitlendirilebilir.

3.3.3. Hibrit Model-3

Denetimli/ayirt edici veya denetimsiz/iiretken bir modelin ardindan derin olmayan
makine &grenme siniflandiricisinin entegrasyonu olarak tanimlanir. Ornek olarak;
Evrisimsel Sinir Aginin K-En Yakin Komsular (K-Nearest Neighbors-KNN) algoritmasi
(ESA+KNN) ile Otomatik Kodlayicinin Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine-SVM) algoritmasi (OK+SVM) ile kullanilmas: olabilir. Ornekler, uygulanacak
caligmanin sistemine gore iiretken veya ayirt edici bir model se¢iminden sonra bir

siniflandiricinin kullanilmasi ile farklilastirilabilir.

3.3.4. Derin Transfer Ogrenimi (DTL)

Transfer Ogrenimi, minimum egitim veya ince ayar ile yeni bir gorevi ¢dzmek igin
onceden 6grenilen model bilgisini etkili bir sekilde kullanan bir tekniktir. Tipik makine
ogrenmesi teknikleriyle karsilastirildiginda, derin 6grenme biiyiik miktarda egitim verisi
alir. Sonug olarak dnemli miktarda etiketlenmis veriye duyulan ihtiyag, 6zellikle biiyiik
olgekli, yiiksek kaliteli agiklamali tibbi veya saglik veri kiimeleri olusturmanin zor ve
maliyetli oldugu tip sektoriinde, alana 6zgii bazi temel gorevleri ele almanin 6niinde
onemli bir engeldir [35]. Ayrica standart derin 6grenme modeli, arastirmacilar onu
gelistirmek igin ¢ok calissa da, GPU (Grafik Islem Birimi) 6zellikli bir sunucu gibi ¢ok
sayida bilgi islem kaynagi gerektirir. Sonug olarak, derin 6grenme tabanli bir transfer
ogrenme yontemi olan Derin Transfer Ogrenimi (Deep Transfer Learning-DTL), bu
sorunu ¢ozmek icin yardimci olabilir. Sekil 3.12, dnceden egitilmis modelden gelen

bilginin yeni bir derin 6grenme modeline aktarildigi DTL siirecinin genel yapisini
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gostermektedir. Derin sinir aglarin1 ¢ok az veriyle egitmeye izin verdigi i¢in su anda

ozellikle derin 6grenmede popiiler bir yaklasimdir [92].

Biiyiik Veri Seti

A Ogrenme On-Egitilmis
On-Egitim Gorevi Model
'_I_'l:ansfer Bilgi
Ogrenme .
.. Transferi
Bilgisi
Osrenme Yeni Derin
Yeni Gorev grenm Ogrenme
Gorevi .
Modeli

Kiiciik Veri Seti

Sekil 3.12. Derin transfer 6grenme siirecinin genel yapisi.

Bir derin 6grenme modelinin egitimi i¢in sunulan iki agamali bir yaklasim olan transfer
Ogrenimi, bir 6n egitim adimidan ve modelin hedef gérev lizerinde egitildigi bir ince
ayar adimindan olusur. Derin sinir aglar ¢esitli alanlarda popiilerlik kazandiginda es
zamanli olarak ¢ok sayida DTL yontemi ortaya atilmistir. Bunlarin siniflandirilmasi ve
Ozetlenmesi ¢cok onemlidir. Literatlirde kullanilan tekniklere dayali olarak, DTL dort
kategoride simniflandirilabilir [93]. Bunlar; (i) kaynak alandaki 6rnekleri uygun agirlikta
kullanan 6rnek tabanli derin aktarim 6grenimi, (ii) iki etki alanindaki 6rnekleri daha iyi
benzerlikle yeni bir veri alanina esleyen haritalama tabanli derin aktarim 6grenimi, (iii)
kaynak alanda onceden egitilmis agin bir kismini yeniden kullanan ag tabanli derin
aktarim 6grenimi ve (iv) her ikisi de iki alan i¢in uygun olan aktarilabilir 6zellikleri

bulmak i¢in ¢ekismeli teknolojiyi kullanan ¢ekisme tabanli derin aktarim dgrenimidir.

Yiiksek etkinligi ve pratikligi nedeniyle, ¢ekisme tabanli derin transfer 6grenimi son
yillarda olduk¢a sik kullanilmaktadir [94]. Mevcut arastirmalarin ¢ogu denetimli

ogrenmeye odaklanirken, derin sinir aglarinin denetimsiz veya yar1 denetimli 6grenmede
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bilgiyi nasil aktarabilecegi gelecekte daha fazla ilgi gorebilir. DTL teknikleri, dogal dil
isleme, duygu siniflandirmasi, gorsel tanima, konusma tanima, spam filtreleme gibi ¢esitli

alanlarda kullanishidir [95].

3.3.5. Derin Takviyeli Ogrenme (DRL)

Pekistirmeli Ogrenme olarak da bilinen Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning-
RL), sirali karar verme problemini ¢ézmek i¢in simdiye kadar bahsi gegen diger
yontemlerden farkli bir yaklasim benimser. Bir ortam ve bir ajan kavramlar1 genellikle
ilk olarak pekistirmeli 6grenmede tanmitilir. Ajan ortamda, her biri ortamin durumu
tizerinde etkisi olan ve "iyi" bir durumla sonuglanan iyi eylem dizileri i¢in "pozitif" ve
"kotli" bir durumla sonuglanan kotii eylem dizileri igin "negatif" olan geri bildirimlerle
birlikte bir dizi eylem gerceklestirebilir. RL, en yiiksek 6diil degerine ulasmak i¢in ajanin
ortamda belirlenen eylemler arasindan en uygun olanini1 se¢gmesini saglamak icin
kullanilan bir makine §grenmesi yontemidir. Bu yontemin politika olarak da adlandirilan

amact, iyi eylem dizilerini 6grenmektir.

Son zamanlarda yapilan arastirmalar, derin 6grenme tekniklerinin, yiiksek boyutlu ham
veri girisi olan sistemlerde yararli temsilleri 6grenmek ic¢in pekistirmeli 6grenme
yontemleriyle birlestirilebilecegini gostermistir. Buradan yola ¢ikarak, Sekil 3.13'te
gosterildigi gibi, Derin Takviyeli Ogrenme (Deep Reinforcement Learning-DRL),
ajanlarin sanal bir ortamda uygun eylemleri 6grenmesine izin vermek i¢in Sinir aglarini
bir pekistirmeli 6grenme mimarisiyle biitiinlestirir [96]. DRL yontemleri derin 6grenme
modellerini igerir. Ornegin; ESA, ham ve yiiksek boyutlu gérsel girdilerden dogrudan
ogrenmek i¢in RL ajanlarin1 bir bileseni olarak kullanilabilir. Takviyeli 6grenme
alaninda, Model-tabanli RL ¢evre ile dogrudan etkilesime girmeden modellemeyi
saglayan bir gecis modelini 6grenmeye dayanirken, Modelden-bagimsiz RL yontemleri

dogrudan ortam ile etkilesimlerden 6grenir.
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Sekil 3.13. Derin takviyeli 6grenmenin sematik yapisi.

Gergek diinyada DRL tabanli ¢oziimler robotik, dogal dil isleme, Oriintii tanima,
bilgisayar goriisii gibi konularda 6zellikle akademik topluluklarda biiyiik ilgi goriirken;
video oyunlari, sesli ve gorsel arama motoru gibi konularda da ¢ok ¢esitli endiistri

tirtinlerinde kullanilmistir [96].
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4. HiBRIiT DERIN OGRENME SiSTEMLERI iLE RADYOLOJI
GORUNTULERINDE MEDIKAL KAVRAM TESPITI

Glintimiizde saglik alanindaki goriintii isleme ile ilgili caligmalar popiilerligini son derece
artirmistir. Daha 6nce goriintii isleme lizerin ¢calisma yapmis akademisyenler, son yillarda
biyomedikal alaninda yapilan goriintii islemeyle ilgili caligmalara yogunlasmis olup;
model olarak da derin 6grenme tizerindeki faaliyetlerini artirmistir. Yapilan ¢alismalarda
derin 6grenme, gerek tibbi goriintiiler olsun gerekse diger alandaki goriintiiler, mevcut
yontemlere kiyasla zaman ve performans agisindan daha fazla katkida bulunan modeller
arasinda olmustur. Mevcut yontemler ile tek katmanli goriintiiler iizerinden islem
yapiliyorken, derin 6grenme modeliyle, ¢ok katmanli goriintiiler lizerinden performansi

yiiksek sonuglar alinabilmektedir.

Derin 6grenmenin en 6nemli 6zelligi, goriintii lizerindeki islemleri bir seferde isleme tabi
tutarak, el ile girilmesi gereken parametreleri kendi kendine kesfedebilmesidir [97].
Onceleri veri kiimesi erisimi sinirli olan biyomedikal alaninda veri kiimelerinin son
zamanlarda hizli bir sekilde elde edilmesinin; derin 6grenme modelleriyle beraber bu
alandaki goriintii isleme ¢alismalarina daha da ¢ok katkida bulunacagi ongoriilmektedir.
Derin 6grenme modellerine bu denli ilgi gosterilmesinin en 6nemli bir diger sebebi ise,
yeteri kadar egitilecek verinin bulunmasinin yaninda, bu verilerin islenmesinde gerekli

fiziksel alt yapinin hazir olmasidir.

Tibbi goriintiilerden kavram tespiti zorlu bir gérev olmaya devam ederken; 2003 yilinda
diller aras1 goriintii aliminda aragtirmayi tesvik etmek i¢in Capraz Dil Degerlendirme
Forumu'nun (Cross Language Evaluation Forum-CLEF) bir pargasi olarak ImageCLEF
baslatilmistir [98]. ImageCLEF, hem ticari hem de akademik arastirma topluluklarina
hitap edecegi 6ngoriilen, yeni zorluklar 6neren ve diller arasi bilgi alma, gériintii alma ve
kullanic1 etkilesimi ile ilgili c¢alisan sistemlerin degerlendirilmesi i¢in kiyaslama
kaynaklar1 gelistiren bir aksiyondur. ImageCLEF, 2004'ten beri her y1l medikal gorevler
igcermektedir. Bu nedenle, medikal gorevlerin her biri belirli bir soruna odaklanmak igin

birkag alt géreve boliinmiistiir.

ImageCLEF 2019'un [6] medikal gorevlerini iceren ImageCLEFmedical eylemlerinin alt

gorevlerinden birisi olan ImageCLEFmed Caption, her bir goriintiiye atanmas1 gereken

31



medikal kavramlar1 otomatik olarak segerek tibbi goriintiilerin  ¢ok etiketli
simiflandirmasimi  gergeklestirmeyi  amacglamaktadir [7]. 2019'da bu  gorevi
gerceklestirmek icin katilan takimlarin yani sira gonderilen ¢alismalarin sayis1 da ¢ok
yiiksek olmustur. Katilan takimlar tarafindan, derin 6grenme teknikleri de olmak iizere

cok cesitli yaklagimlar kullanilmastir.

Tez caligmasinin bu bolimiinde, bahsi gecen ImageCLEFmed 2019 Kavram Tespit
gorevi ele alinmis olup, ImageCLEFmed Caption 2019 veri seti iizerinde ti¢ farkli hibrit
derin 6grenme sistemi uygulanmistir. ilk hibrit sistemde, iki farkli denetimli 6grenme
teknigi olan ESA ve TSA beraber uygulanmustir. ikinci hibrit sistemde, denetimsiz ve
denetimli 6grenme tekniginin birlestirildigi OK-ESA kombinasyonu sunulmustur.
Ugiincii hibrit sistemde, ise denetimli 6grenme teknigi olan ESA nin dért farkli modeli
ile makine dgrenme simiflandiricist olan KNN algoritmasi birlikte kullanilmistir. ilerleyen
boliimlerde, 6nce veri seti detayli olarak ele alinmis, veri seti analizi ve veri filtreleme
islemleri gercgeklestirilmistir. Hibrit 6grenme i¢in Onerilen ti¢ farkli sistem ile veri seti

izerinde egitim ve test islemleri yapilmis ve sonuglar karsilagtirmali olarak sunulmustur.

Modeller Python 3.7 'de Tensorflow arka planli Keras Kiitiiphanesi kullanilarak
olusturulmustur. Keras [99], Tensorflow ve Theano [58] iizerinde ¢alisabilen iist diizey
bir programlama arabirimi olarak goriilebilir. Bu kiitiiphane 6zellikle ortak ag
katmanlarini ve algoritmalar1 kullanarak aglari hizli bir sekilde gelistirmek ve test etmek
i¢in popiilerdir ve kullanicilar igin derin 6grenmeye agilan bir kapi olarak goriiliir. Derin
ogrenmenin yiikselisi kismen, bu alandaki temel teknikleri iist diizey programlama
dillerinde uygulayan programlama c¢ergevelerine arastirmacilarin erisimiyle miimkiin
olmustur. Su anda, bu ¢ercevelerin bircogu yazilim gelistiriciler tarafindan siirekli olarak
giincellenmekte ve yeni bulgularin ¢ogu bunlara hizla dahil edilmektedir. Bu modern
cercevelerden tam olarak yararlanmak i¢in uygun GPU mevcudiyeti istenirken, ¢ogu
kiiglik modelleri egitmek ve test etmek i¢in CPU destegi de yeterlidir. Cergeveler,
kullanicilarin, katmanlar tarafindan gergeklestirilen islemleri ve onlar1 egiten
algoritmalar1 fiilen uygulamaya gerek kalmadan, farkli ag§ mimarilerini ve bunlarin
hiperparametre ayarlarini dogrudan test etmelerine olanak tanir. Katmanlar ve ilgili

algoritmalar, ¢erceve kitapliklarinda 6nceden tanimlanmis olarak gelir [3].

Yapilan egitimler ve testler sirasinda 16 GB RAM bellek, 2.60 GHz ile ¢alisan Intel Core
17-6700HQ islemci ve Nvidia GeForce GTX 950M ekran karti donanim 6zelliklerine
sahip diziisti bilgisayar kullanilmistir.
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4.1. VERI SETI

Kullanilan ImageCLEFmed Caption 2019 veri seti, ROCO (Radiology Objects in
COntext) [100] veri setinin bir alt setidir. Biyomedikal agik erisim literatiiriinden
(PubMed Central), agik erisimli biyomedikal dergi makalelerinden alinan radyolojik
goriintiiler ile bu goriintiilere ait sekil bagliklari ve makale basliklarini igerir. Bu veri seti,
giiriiltiilii etiketleri azaltmak ve gesitliligi sinirlamak i¢in, alinan biyomedikal goriintiiler
yerine yalnizca radyoloji goriintiileri tizerine odaklanmistir. Ayrica, her yil diizenli olarak
gerceklestirilen, amaci1 ITGE modeli ve BES basariminin 6lgiilmesi olup ImageCLEF

dahilinde kullanilan ve hala gelismekte olan bir veri setidir.

ImageCLEFmed Caption 2019 veri setinde toplam 80.786 goriintii ve bu goriintiilere ait
metinsel tanimlamalar vardir. Bu kiiresel set, organizatorler tarafindan Cizelge 4.1°de
gosterildigi gibi egitim (56.629 goriintii), dogrulama (14.157 goriintii) ve test (10.000

goriintii) veri setlerine ayrilmistir.

Cizelge 4.1. Veri seti dagilim.

Veri Seti Goriintii Sayisi
Egitim Veri Seti 56.629
Dogrulama Veri Seti 14.157
Test Veri Seti 10.000
TOPLAM 80.786

Gelistirme verileri, gorlntiilerden c¢ikarilan ve toplam sayist 5.528 olan UMLS
kavramlarina sahip, 56.629 egitim ve 14.157 dogrulama veri seti goriintiisiinden ve onlara
ait metinsel tanimlamalardan olusur. Her goriintii, baslig ile birlikte ¢ikarilmistir. Baslik,
UMLS kavram benzersiz tanimlayicilarin1 (Concept Unique Identifiers-CUI) iiretmek
icin  QuickUMLS kullanilarak islenmistir. Bir goriintii birden ¢ok CUI ile
iligkilendirilebilir. Her CUTI'ye, karsilik gelen UMLS terimi eslik eder [101]. Sekil 4.1,
ImageCLEFmed Caption 2019 veri setinden alinin iki 6rnek goriintii ve onlara ait
metinsel tanimlamalar1 (baslik, anahtar kelime, CUI ve UMLS kavramlar)

gostermektedir.
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ROCO_00074

CuUl

C0015726
C0043299
C1962945
C1261259
C0423899
C0025066
C1306645
C0817096

Bashik (Caption)
Chest radiography shows a mass on
the right lower mediastinum

Anahtar Kelimeler (Keywords)

mas radiography lower
chest right mediastinum
ROCO_65721
CUlI
C0027530
0228391
C0019552

Baslik (Caption)
X-ray of a hip with a failed neck

Anahtar Kelimeler (Keywords)
hip failed xray  neck

Sekil 4.1. ImageCLEFmed Caption 2019 veri setinden alinin iki 6rnek goriintii ve onlara

Kavramlar (Concepts)

UMLS

Fear (Mental Process)

Diagnostic radiologic examination
Radiographic imaging procedure
Wright stain

Above average intellect
Mediastinum

Plain x-ray

Chest

Kavramlar (Concepts)

UMLS
Neck
Structure of habenulopeduncular tract
Hip structure

ait baglik, anahtar kelime ve kavram bilgileri.

Kullanilan veri setinde kavramlar dogrudan verilmemis olup goriintiilere atanan CUI’ler
yer almaktadir. Tezde verilen tim CUI-UMLS doniisiimii gilincel olarak, Ulusal Tip
Kiitiiphanesi (National Library of Medicine-NIH) UMLS Terminoloji Hizmetleri (UMLS

Terminology Services-UTS) ile gerceklestirilmistir [102].
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4.1.1. Veri Seti Analizi

Bu boliimde, Vveri kiimelerini daha iyi anlamak ve genel veri dagilimini ortaya koymak
icin detayli istatistiksel analizlere yer verilmistir. ImageCLEFmed Caption 2019 veri
setinde, oOnceki yillarda ¢ok daha yiiksek olan UMLS kavram sayis1 5.528'e
diistiriilmiistiir. Egitim goriintiilerinde bulunan toplam farkli UMLS kavram sayisi
5.216'dir, yani 312 kavram herhangi bir egitim goriintlisiine atanmamuistir. Dogrulama
veri seti ise, toplam 3.233 benzersiz kavrama sahiptir. Egitim veri kiimesinde yer almayan
kavramlardan bazilar1 CUT’leri ile birlikte Cizelge 4.2°de gosterilmektedir. Bu durum
modelin ilgili kavramlart 6grenmesini ve dogrudan goriintiilerden tahmin yapmasini
engeller. Egitim setindeki 1.530 kavram yalnizca bir goriintiiye atanmistir ki bu durum
da, ilgili bu kavramlarin siiflandirilmasini zorlastirmaktadir. 4.239 goriintii ise tek bir

kavram ile tanimlanmustir.

Cizelge 4.2. Egitim veri setinde yer almayan baz1 CUI’ler ve onlara ait kavramlar.

CUI-Kavram CUI-Kavram

C0949214: advertisements C1578434: spouse

C1552850: start C0332148: probable diagnosis

C0007306: cartoons C1507394: clinical trial protocol document
C3813540: pineapple extract | C0016538: projections and predictions
C1096774: letter C1552852: prev

C0871472: t-test C0969625: methodology aspects
C0034975: registries C3244316: medication

C0332219: easy C1561610: signed

C0560453: does jump C1550473: confidentiality - business
C0038435: stress C4049977: emotionally satisfied with extremity
C1561611: improved C1550655: patient

C0549649: misuse C0016538: projections and predictions
C0552371.: citations C1552856: copyright

Egitim veri setinde goriintii bagina diisen ortalama kavram sayis1 6'dir. Bir goriintiideki
en fazla kavram sayis1 72, en azi ise 1'dir. Cizelge 4.3’te egitim goriintiilerine atanan

kavram sayilar1 yiiksekten diisiige dogru CUI’leri ile birlikte gosterilmektedir.
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Cizelge 4.3. Egitim goriintiilerine atanan kavram sayisi siralamasi ve karsilik gelen

CUPler.
Goriinti léz\girln Kavramlar (CUI)
0 ROCO_69357 72 C0544724,C0183191;C0729274,C0565342;C...
1 ROCO_46672 70 C0544724;C0183191;C0729274;,C0565342;C...
2 ROCO_44813 69 C0922671;C0227991;C0506734;C0582818;C...
3 ROCO_03622 64 C0150312;C0027121;C2242558;C0038774;C...
4 ROCO_15228 56 C0746922;C0497156;C3854058;C1514241;C...
56624 | ROCO_48497 1 C3282905
56625 | ROCO_70524 1 C0018494
56626 | ROCO_52410 1 C0000726
56627 | ROCO_26633 1 C2700258
56628 | ROCO_60832 1 C0202165

Cizelge 4.4. Egitim seti ve tiim veri seti i¢in en ¢ok kullanilan 10 CUI, karsilik gelen

UMLS kavramlari ve bu kavramlarin atandiklar1 goriintii sayilari.

Egitim Setindeki

Veri Setindeki

cul Kavram Goriintli Sayis1 | Gorlintii Sayisi
C0441633 scanning 6.733 8.452
C0043299 | diagnostic radiologic examination 6.321 7.906
C1962945 radiographic imaging procedure 6.318 7.902
C0040395 tomography 6.235 7.697
C0034579 panoramic radiography 6.127 7.564
C0817096 chest 5.981 7.470
C0040405 X-ray computed tomography 5.801 7.164
C1548003 radiograph 5.159 6.428
C0221198 lesion 4.513 5.679
C0772294 epinastine hydrochloride 4512 5.677
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Cizelge 4.4’te ise, hem egitim seti hem de tiim veri seti i¢in en sik kullanilan 10 CUI,
karsilik gelen UMLS kavrami ve bunlarin kag¢ tane goriintiiye atandig1 gosterilmektedir
[7], [103]. En sik ortaya ¢ikan 10 kavramin, daha ¢ok goriintiileme ¢alismasinin tiiriine

atifta bulundugu goriilmektedir.

Sekil 4.2°de, egitim setinin kavram sayisi ve kavram frekans dagilimi gosterilmektedir.
Ornegin, frekansi yani goriilme sikligi 10 ile 20 araliginda ortaya ¢ikan 416 kavram

gorilmektedir.

1800
1600
1400
1200
1000

800

Kavram Sayisi

600

400

200

N & &° N
S S KN N

Kavram Frekans1
Sekil 4.2. Egitim seti kavram frekansi-kavram sayisi dagilimi.

Sekil 4.3’te hem egitim hem dogrulama seti dikkate alinarak gerceklestirilen analiz
sonucu incelendiginde; dortten az goriintiide ortaya ¢ikan 2.655 kavram vardir. 5.528
kavramdan 5.441 kavram, veri setinde 1000 defaya esit veya daha az goriiliirken, 87
kavram 1000'den fazla goriintiide ortaya ¢ikmistir. Frekans1 3.000'den fazla olan sadece

15 kavram vardir.
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Sekil 4.3. Gelistirme veri seti kavram sayisi-kavram frekansi dagilima.

Bir derin 6grenme modelinin basarili bir sekilde performans gostermesi i¢in sinif bagina
cok sayida ornege ihtiyag duydugu goz Oniine alindiginda, gelistirme veri setindeki
kavramlarin dagilimi boyle bir veri kiimesinde bulunan nadir kavramlarin egitilmesinin

zorlugunu gostermektedir.

4.1.2. Veri Filtreleme

ImageCLEFmed Caption 2019 veri seti, dnceki versiyonlarina gore daha kiigiik boyutta
olmasma ve yalnizca radyoloji goriintiilerine odaklanmasina ragmen, veri analizi
sonucunda, egitim setindeki radyolojik goriintiilerde bulunan ve herhangi bir gorsel
veriye karsilik gelmeyen bircok kavramin oldugunu goriilmiistiir. Benzer sekilde, ¢ok
diisiik frekansa sahip kavramlar hem 6grenilmeyecek, ayni zamanda modele bir yanlilik
getirecektir. Bu sekilde nadir olan kavramlart filtreleyerek daha iyi sonuglar elde edilmesi

hedeflenmistir.

[lk olarak, egitim setinde sadece bir kez olusan tiim kavramlar secilmistir ve karsilik gelen
goriintiileri alinmistir. Daha sonra, her bir goriintii tizerindeki ilgili kavramlar kontrol
edilir, eger ilgili tim kavramlarin frekanslari bir ise goriintii veri kiimesinden ¢ikarilir.
Filtrelenmis veri kiimesi, 163 kavram ve 98 goriintii ¢ikarilmis olarak Vs,1 olarak
gosterilir. Benzer sekilde incelendiginde; tigten az frekansa sahip olan kavramlar yani bir
ya da iki kez atannmus kavramlar ve karsilik gelen goriintileri kontrol edilerek

gerceklestirilen filtreleme sonucunda Vs,3 tanimli veri kiimesi olusturulmustur. Veri
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kayb1 olmamasi i¢in daha fazla filtreleme islemi yapilmamastir.

Tezin ilerleyen boliimlerinde, ImageCLEFmed Caption 2019 veri seti (Vs), filtrelenmis
veri setlerinden Vs,1 ve Vs,3 {izerinde egitim ve test islemlerini gerceklestirebilmek igin
onerilen ii¢ farkli hibrit derin 6grenme sistemi detaylari ile birlikte sunulmaktadir. ilk
hibrit sistemde, iki farkli denetimli 6grenme teknigini olan ESA ve TSA beraber
uygulanmistir. Ikinci hibrit sistemde, denetimsiz ve denetimli dgrenme tekniginin
birlestirildigi OK-ESA kombinasyonu sunulmustur. Ugiincii hibrit sistemde ise, denetimli
ogrenme teknigi olan ESA’nin dort farkli modeli ile makine 6grenme siniflandiricisi olan

KNN algoritmasi birlikte kullanilmistir.

4.2. SISTEM 1: ESA - TSA

Bu sistem, Jing ve arkadaslarinin medikal goriintiilerden raporlar olusturmak igin
sundugu bir kodlayici-kod ¢6ziicii modeline dayanmaktadir [104]. Kavram belirleme
gorevinin de benzer sekilde karsilik gelen radyoloji goriintiilerinden metin bilgisi iretmek
oldugu goz Oniine alinarak, ESA-TSA model cergevesi ele alinmistir. Goriintli 6zelligi
cikarici i¢in, temel bir ESA'nin kullanildig1 ve bir bellek hiicresi araciligiyla uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme yetenegi ile kavramlar olusturmak amaciyla bir LSTM'nin
kullanildig1 kodlayici-kod ¢oziicii ag1 tasarlanmistir. Bununla birlikte, insan gorsel dikkat
mekanizmasini taklit etmek icin dikkat modiilii uygulanmistir. Spesifik olarak transfer
O0greniminde, tamamen baglantili c¢esitli katmanlardan derin o6zellik ¢ikarimi

benimsenmistir.

Yaklasimimizda, ImageCLEFmed Caption 2019 goériintiileri, ImageNet'in ortalama ve
standart sapmasi ile normallestirilerek, 224x224 olarak yeniden 6l¢eklendirilmistir. Giris
goriintlileri, gorsel Ozellikleri ¢ikarmak i¢in ImageNet iizerinde dnceden egitilmis, 19
katmana sahip ve 3x3 boyutunda kii¢iik ¢ekirdekler kullanan VGG-19 ESA modeline
beslenmistir [105]. Her goriintiiyii bolgelere ayiran ve her bolgeyi ayri ayr1 kodlayan Jing

ve arkadaslarinin aksine, onerilen sitemde tiim goriintiiler VGG-19 ESA'ya beslenmistir.

ESA’da ¢ikarilan derin 6zellikler, daha sonra medikal kavram tespiti i¢in saglam bir hibrit
model olusturmak tlizere LSTM katmanmna iletilir. LSTM, uzun siireli bagimlilik
sorununu ortadan kaldirmak igin tasarlanmistir ve zincir tipi bir yapidadir. LSTM, hiicre
durumuna bilgi ekleme ve ortadan kaldirma kapasitesine sahiptir. LSTM, unutma kapisi

kullanarak hangi bilgilerin hiicre disina atilacagina karar verir. Dil modeli, 6nceki
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kelimelere dayal1 olarak yeni kelimeyi tahmin etmeye ¢alisir. Bir sonraki adimda, hangi
bilgilerin hiicrede saklanmasi gerektigine karar verilmesi gerekir. Giris kapist katmanti,
hangi degerin giincellenmesi gerektigine karar verir. Hiicrede daha fazla ihtiyag
duyulmayan bilgiler, unutma kapisi kullanilarak kaldirilir ve yararl bilgiler, ¢ikis kapisi
yardimiyla mevcut hiicreden ¢ikarilir. LSTM kod ¢oziicii igin ilk gizli durumu (g) ve
hiicre durumunu (h) olusturmak igin kodlanmig goriintii doniistiiriiliir. Her kod ¢6zme
adiminda, kodlanmis goriintii ve onceki gizli durum, dikkat agindaki her piksel i¢in
agirliklar olusturmada kullanilir. Son olarak, bir 6nceki olusturulan kavram ve kodlanmis
goriintlinlin agirlikli ortalamasi, en yiiksek puana sahip bir sonraki kavrami olusturmak

icin LSTM kod ¢oziiciiye beslenir.

Sekil 4.4°te, dnerilen ESA - TSA sistem modeli gosterilmektedir. Onceden egitilmis
VGG-19 modellinin tam baglantili katmanindaki derin 6zellikler, bir LSTM katmanin
beslemek icin kullanilir. Dikkat mekanizmasi, her zaman adiminda bir sonraki altyazi
terimini olustururken, LSTM kod ¢6ziicliniin goriintlinlin belirli boliimlerine dinamik
olarak odaklanmasi i¢in rehberlik edebilir. Bu nedenle, modelin goriintiiniin belirgin
bolgelerine dikkat etmesini saglayan goriintii 6zelligi, temsili olarak VGG aginin nispeten
daha diisiikk evrisim katmanindan segilmistir. Spesifik olarak, 14 x 14 x 512 ozellik
haritasini saglayan conv5_ 3 katmanindan 6zellikler ¢ikarilmis ve diizlestirilmis 196 x 512

kodlama ile sonraki LSTM kod ¢6ziiciiye iletilmistir.

LSTM katmanindan sonra, tamamen bagl bir katman, bir softmax katmani ve giris
goriintiilerinin kavram etiketlerini tespit etmek igin bir tahmin/siniflandirma katmani
kullanilir. LSTM katmaninin egitim parametrelerinin en iyl se¢imini belirlemek i¢in

otomatik bir sema kullanilmistir.
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Sekil 4.4. Sistem 1: ESA(VGG-19) — TSA (LSTM) hibrit modeli.
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Sunulan hibrit derin 6grenme modeli, 0,001 6grenme katsayisi ve 16 (y1gin) batch boyutu
ile kayip fonksiyonu icin kategorik capraz entropi fonksiyonuna sahip Adam
optimizasyon algoritmasi kullanilarak egitilmistir. Adam, derin sinir aglarin egitiminde
her bir parametre i¢in 0grenme oranlarin1 kesfeden ve uyarlanabilir 6grenme orani
yaklasimlarindan yararlanan gradyan inis algoritmalarindan biridir. Kategorik ¢apraz
entropi ise, iki veya daha fazla kodlanmis etiket sinifi oldugunda tercih edilen kayip
fonksiyonlarindan biridir. Bu algoritma, daha diisiik yineleme sayisina gore daha yiiksek
dogruluk elde etmede diger optimizasyon yoOntemlerine gore iistiindlir. Daha az
yinelemenin yani sira yiiksek dogruluk avantaji, Adam'r ¢ok sayida onbellege alinmis
veriye ve daha az veri noktasima sahip derin sinir aglar1 egitmek i¢in en giiclii arag
yapmaktadir [106]. Adam, Softmax aktivasyon fonksiyonu ile ¢ok sinifli siniflandirma

modellerini optimize eder.

Egitim iterasyonlarmin sayisi (epoch), erken durdurma (early stopping) teknigi
kullanilarak otomatik olarak optimize edilmis ve model egitim siirecine gore
belirlenmistir. Erken durdurma, Tensorflow ile desteklenen ve dogrulama hatasini
izleyerek model egitiminin ne zaman durdurulacagini belirleyen bir metottur. Bu sekilde,
iterasyon sayilarin1 ayarlayarak parametrelerin giiclii bir sekilde asir1 6grenme
problemine takilmasini engellemeye yardimci olur. Dogrulama veri seti, egitim
stirecindeki yakinsamay1 izler, boylece bu yakinsamadaki degisiklige gore modelin
egitimi erken iptal edilebilir. ESA ve LSTM ydntemleri ayr1 ayri bagarili sonuglara sahip
olsa da; baz1 ¢aligmalarda bu modellerin ayr1 ayr1 kullanilmalarina gore uygun sekilde

birlestirildiklerinde daha giiglii ve etkili hale geldikleri gosterilmistir [107], [108], [109].

4.3. SISTEM 2: OK - ESA

Sistem 2’de, ESA’nin 6zellik ¢ikarimi ile OK'un denetimsiz 6zelliklerini OK-ESA blogu
olacak sekilde birlestiren ve bu mimariyi derin 6grenmeye dayali olarak olusturan bir
yontem sunulmustur. Sistem blok semasi Sekil 4.5'te gosterilmistir. Sisteme gelen
goriintiiler goriintii isleme bloguna tabi tutulur. Burada uygun sekilde goriintii isleme
adimlarindan gecen goriintii daha sonra OK’a aktarilir. Yeniden olusturulan goriintiiler,

siiflandirma i¢in ESA mimarisine beslenir.
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Sekil 4.5. Sistem 2:0K — ESA hibrit model blok semasi.

Calismada goriintiilerle calisildig icin derin evrisimli otomatik kodlayici secilmistir.
Tasarlanan evrisimli otomatik kodlayict modeli, bir kodlayici kisim ve bir de kod ¢oziicii
kisim igermektedir ve modelin birden ¢ok katmani vardir. Kodlayicinin giris katmani i¢in
goriintiiler goriintli isleme blogunda 192x192 olarak olgeklendirilmistir. Bundan sonra
evrisim katmani kullanilir. Onerilen ii¢ evrisim katmani vardir. Her evrisim katmaninin
aktivasyon fonksiyonu, bir dogrultucu dogrusal birimdir (ReLU). Her evrisim
katmanindan sonra havuzlama katmani kullanilir ve pencereleme islemi uygulanir. Kod
¢ozme islemi sirasinda kod ¢6ziicti, kodlayicinin evrisimli katmanlariyla ayni sayida olan
tic evrisimli devrik katman kullanir. Her evrisimsel devrik katmanda bir dogrultucu
dogrusal birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu mevcuttur. Her evrisim devrik katmanini
bir list 6rnekleme katmani takip eder. Otomatik kodlayict modeli, giiclii 6zellikleri
cikararak ag1 egitmek i¢in kullanilir ve ardindan egitilen kodlayici kisim ESA agr ile

birlestirilir.

Kullanilan ESA modeli, ti¢ evrisimli katman ve bir tam baglantili katman olmak {iizere
agirhikli dort katman icermektedir. i1k evrisimli katman, farkl tiirde 6zellikler elde etmek
i¢in giris goriintiisiinde 5x5 boyutunda 8 farkli ¢ekirdegi evristirir. Maksimum havuzlama
boyutu 2x2 olarak ayarlanmustir. Ikinci evrisim katmani ve alt érnekleme katmaninin
parametreleri birinci katman ile aymdir. Ugiincii katman da 8 farkli ¢ekirdegi benimser

ancak cekirdek boyutu 3x3'tiir ve maksimum havuzlama yoktur. Ug evrisim katmani ve
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iki alt 6rnekleme katmanindan sonra, gelen ¢ikt1 bir vektore diizlestirilir ve tamamen bagh
katmana beslenir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU benimsenmistir. Hiperparametre

secimleri, kapsamli deneysel sonuglara baglidir.

4.4, SISTEM 3: ESA - KNN

Sistem 3, medikal kavramlarin ¢ok etiketli siniflandirma gorevi igin ESA tabanli,
onceden egitilmis ve tam Olgekli derin d6grenme egitim modellerini uygulamaktadir.
Bilinen kavramlara sahip benzer egitim goriintiilerini almak icin siniflandirilan
goriintiiniin kodlamasini kullanan bir K-En Yakin Komsular (KNN) bileseninden olusur.
Bunlar daha sonra yeni goriintiiye kavramlar atamak i¢in kullanilabilir. Calismada
kullanilan Uyarlanabilir KNN algoritmasi, bir test veri noktasi i¢in en uygun k degerini
secmeye odaklanan bir varyanttir. Egitim veri setinin her veri noktasi i¢in en uygun k
degerini belirlemek i¢in ayr1 bir algoritma uygulayarak ¢alisir. Ana algoritma daha sonra
egitim veri setinden en yakin komsuyu bulur ve verilen bir test veri noktasi i¢in k degerini
devralir. Uyarlanabilir KNN algoritmasi, bu kalitsal k degerini kullanarak ¢iktiy1 tahmin

etmek i¢in klasik KNN algoritmasi olarak islev gormeye devam eder.

Egitim G Egtltllm )
Goriintiileri oriintiilerinin
w Yerlestirilmesi P— KNN Benzer
oruntu Gériintiiler K
. avram
Kodlayien  =—==="11  Benzerlik
Atamasi
Hesaplamasi
Test
Goriintiisiiniin

Yerlestirilmesi

Test
Goriintiisii

Sekil 4.6. Sistem 3:ESA — KNN yo6nteminin genel isleyisi.

Sekil 4.6, bu sistemin genel isleyisini gostermektedir. Bir ESA kodlayici, tiim egitim
goriintlilerini goriintii yerlestirme ad1 verilen yogun vektor kodlamalarini elde etmek igin

kullanir. Benzer sekilde, bir test gortintiisti verildiginde, ESA kodlayici ile her goriintii

44



yogun bir vektorle eslenerek goriintii yerlestirme yapilir. Daha sonra, en benzer egitim
gorilintlisiinlin - kavramlar1 dondiiriilerek test goriintiisiine kavram atama islemi
gerceklestirilir. Bu sistemde; goriintli taniminin kalitesini ve dogrulugunu, onceden
egitilmis agin ve olusturdugu 6zellik vektoriiniin sistemin kesinligi iizerindeki etkisini
tamimak ve sonuglar1 karsilagtirmak, i¢cin DenseNet-121, ResNet-101, Xception ve
Efficient-B7 olmak tizere 4 farkli 6nceden egitilmis ESA kodlayict model kullanilmistir.
Tim modeller i¢in veri kiimelerindeki goriintiilerin her bir piksel degeri dnce 255'e
boliinerek normallestirilmistir. Daha sonra goriintiiler, her model tarafindan kabul edilen
varsayilan boyuta gore yeniden boyutlandirilmistir. Buna gore goriintiiler DenseNet-121
ve ResNet-101 igin 224x224 piksel, Xception i¢in 299%x299 piksel olarak ayarlanmistir.
Deneysel ¢alismalarda, donanim sinirlamalari nedeniyle en fazla parametre sayisina sahip
olan EfficientNet-B7 modelinin egitimi i¢in donanim kaynaklarimizin izin verdigi en
uygun giris boyutunun 132x132 oldugu goriilmiistir. Onceden egitilmis ESA
modellerinin parametreleri, ¢ok etiketli siniflandirma modelinin baslangi¢ parametreleri
olarak aktarilmistir. ImageCLEFmed Caption 2019 i¢in, KNN benzer goriintiileri alinarak

bunlarin kavramlari kullanilmistir.

Egitim siirecinde geri yayilim sirasinda agirliklar glincellemek icin kullanilan verilerin
boyutunu ifade eden batch (yi1gin) degeri, toplam veri seti boyutundan daha kiigiik segilir
ve genellikle veri setindeki toplam 6rnek sayisini bolebilen bir deger tercih edilir. Bu
deger, ag yakinsama oranini ve dogru tahmini dengeleyerek 6grenme siireglerine katkida
bulunur [110]. Bu ¢alismada, tiim modellerde donanim kaynaklarinin izin verdigi

maksimum deger olan boyut 16 olarak ayarlanmistir.

4.4.1. DenseNet-121

DenseNet-121 goriintii kodlayicisi, tiim katmanlarin dogrudan birbirine baglandigi, bilgi
akisini iyilestiren ve kaybolan gradyanlardan kaginan 121 katmanli bir ESA’dir [111].
ImageNet tizerinde dnceden egitilmis DenseNet-121 ile ImageCLEFmed Caption 2019
egitim goriintiilerinde ince ayar (fine-tuned) yapilmistir. Ince ayar yapilmadiginda,
onceden egitilmis kodlayicinin performansmin daha kotii oldugu goriilmistiir.
ImageCLEFmed Caption 2019 goriintiileri, 224x224'e yeniden Ol¢eklendirilmistir ve
DenseNet-121'in gereksinimlerine uymasi i¢in ImageNet'in ortalama ve standart sapmast
ile normallestirilmistir. DenseNet121'in ince ayari yapildiktan sonra, tiim egitim

goriintlilerinin yogun vektor kodlamalarini elde etmek i¢in kullanilmistir. Goriintiilerin
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vektor kodlamalari, DenseNet-121'in son ortalama havuzlama katmanindan ¢ikarilmistir.
Daha sonra goriintii yerlestirmeleri, etiket bagina bir olasilik iiretmek igin 5.528 ¢ikt1 ve
sigmoid aktivasyonlar1 olan yogun bir katmandan geg¢irilir. Model, ikili ¢apraz entropi
kaybini en aza indirerek egitilmistir. Varsayilan hiper parametreleri ile Adam algoritmasi
kullanilmistir. Bir test gorilintiisii verildiginde, goriintliniin yogun vektor kodlamalarini
elde etmek igin tekrar ince ayarlanmis DenseNet-121 kullanilir. Daha sonra goriintii
vektor kodlamalarindan hesaplanan, test goriintiisiine en yliksek kosiniis benzerligine
sahip k egitim goriintiisti alinir ve k goriintiiniin kavramlar1 arasinda en sik goriilen r
kavramlart dondiiriiliir. Alinan belirli k goriintliniin en sik goriilen r kavram sayisi,

goriintii bagina diisen ortalama kavram sayisi olarak ayarlanmistir.

Test zamaninda, egitimli model tarafindan tahmin edilen olasiliklar1 kullanarak her test
goriintlisii i¢in ilgili kavramlar belirlenir. Her kavram i¢in karsilik gelen tahmini olasilik,
bir esik t'yi asarsa bu kavram test goriintiisiine atanir. Veri setindeki 5.528 kavramin tiimii

icin ayni t degeri kullanilmistir ve bu deger 0,3 olarak ayarlanmuistir.

4.4.2. ResNet-101

ResNet, ag derinligini artirmaktan kaynaklanan yok olan gradyan problemini ¢6zmek i¢in
arttk bir blok (a residual block) sunar [112]. Bu ag yapisinda kullanilan kisayol
baglantilari, bir veya daha fazla katmani atlayabilirler. Artik bloklarla girdiler, katmanlar
arasinda kalan baglantilar izerinden daha hizli yayilabilir. ResNet-101, ImageNet veri
tabanindan bir milyondan fazla goriintii iizerinde egitilmis 101 katman derinliginde bir
ESA’dir. ResNet-101 tizerine kurulu kodlayicida, bir goriintii ilk olarak agin girisine
uyum saglamak icin 6n isleme tabi tutulur. Tekdiizelik i¢in ortalama ve standart sapma
ile normalize edilen ImageCLEFmed Caption 2019 girdi goriintiileri 224x224 olarak
yeniden boyutlandirilir ve ¢gikt1 6zellik vektorlerini elde etmek i¢in aga ileri beslenir. Daha
sonra her sinifin olasiligini hesaplamak icin sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile tam bir
baglant1 katmanindan gegilir. Olasilik 0,3'ten biiyiikse, girdi goriintlisliniin o sinifa ait
oldugu diistiniiliir. Son olarak, orijinal kavramlara geri yansitilabilen, tahmin edilen

etiketler elde edilir.

4.4.3. Xception

Evrisimsel Sinir Aglarinin 6zellik haritalarindaki kanallar arasi korelasyonlarin ve
uzamsal korelasyonlarin haritalanmasinin tamamen ayristirilabilecegi hipotezi ile ortaya

cikan bu mimariye, Inception mimarisinin altinda yatan hipotezden daha giiglii bir
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versiyon oldugundan, "Extreme Inception" anlamina gelen Xception adi verilmistir [60].
Modelin ana motivasyonu, derinlemesine ayrilabilir evrisimlere ve artik baglantilara
dayanmaktadir. Derinlemesine evrisim, (1x1) evrisimin (noktasal evrisim) ardindan
kanal bazinda uzamsal evrisimin (nxn) geldigi anlamina gelir. Baslangigctaki modiillerin
derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlarla degistirildigi, hesaplama karmasikligini
azaltmak i¢in orijinal baslangi¢ blogunu daha genis hale getirildigi Xception, 14 modiil
halinde yapilandirilmis 36 evrisim katmanindan ve giris akisi, orta akis ve ¢ikis akisi

olarak bilinen ii¢ ana akistan olusur.

ImageCLEFmed Caption 2019 goriintiileri, 299x299'a yeniden 6lgeklendirilir ve egitim
setindeki goriintiiler, 6nce 6zellik haritalarni olusturan giris akisma iletilir. Ozellik
haritalar1 ayrica orta akisa beslenir ve bu islem sekiz kez tekrarlanir. Son olarak, ¢ikis
akisindaki 6zellik haritalar1 2048 boyutlu vektorler olusturur. Ayrilabilir konvoliisyonlari
toplu normallestirmeler takip eder [113]. Bu mimarinin uygulanmasi Keras'ta
gerceklenmistir. Modelle ilgili ince ayar i¢in, transfer 6greniminden yararlanilmistir ve
ImageNet iizerinde Onceden egitilmis agirliklar kullanilmistir. ImageNet'te dnceden
ogrenilen agirliklarla transfer 6grenmenin, tibbi goriintiiler gibi farkli bir goriintii kiimesi
tizerinde kullanish oldugunu gosterir. Ayrica son katmanda maksimum havuzlamanin
eklenmesi ve giiven esiginin optimize edilmesi, Xception modelin performansini

artirmistir.

4.4.4. EfficientNet-B7

EfficientNet, en giicli ESA mimarilerinden biridir ve diger modellere gore daha az
hesaplama kaynagi gerektirirken gesitli veri kiimelerinde son derece yiiksek performans
elde eder. Bu mimari, tibbi goriintiiler ile geleneksel goriintiiler arasinda 6nemli bir fark
olmasina ragmen, énemli tibbi goriintli siniflandirma potansiyelleri saglayabilen uygun
bir modeldir. Ancak heniiz EfficientNet'in tibbi goriintiilerdeki yetenekleri iizerinden ¢cok

fazla calisilmamis olmasi, bu ¢calismada modelin kullanilmasi i¢in bizi motive etmistir.

EfficientNet, modeli kiigtltiirken derinligi, genisligi ve ¢Oziinirligi esit sekilde
Olceklendirerek daha verimli sonuclar elde eder. Bilesik dlgekleme yontemindeki ilk
adim, sabit bir kaynak kisitlamasi altinda temel agin farkli dl¢eklendirme boyutlart
arasindaki iligkiyi bulmak i¢in bir 1zgara aramaktir. Bu sayede derinlik, genislik ve
¢Oziiniirliik boyutlar1 i¢in uygun bir 6l¢cekleme faktorii belirlenir. Bu katsayilar daha sonra

temel ag1 istenen hedef aga dlgeklendirmek icin uygulanir. Diger ESA modellerinden
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farkli olarak EfficientNet, ReLU aktivasyon fonksiyonu yerine Swish adli yeni bir
aktivasyon fonksiyonu kullanir [114]. EfficientNet grubu B0 ile B7 arasinda 8 modelden
olusmaktadir ve model numarasi biiylidiikge hesaplanan parametre sayisi ¢ok fazla

artmazken dogruluk gozle goriliir sekilde artar [115].

Bu calismada, Efficientnet-B7 ile transfer 6grenmeyi kullanan kodlayici-kod ¢oziicii
yaklasimina dayali model Onerilmistir. EfficientNet-B7, modeli gelistirmek igin
basitlestirilmis ve etkili bir bilesik katsay1 kullanarak derinlik, genislik ve ¢oziiniirliikleri
esit sekilde oOlgeklendirir. EfficientNet-B7 modeli 7 blok igerir. Bu bloklar ayrica,
EfficientNetB0'dan EfficientNetB7'ye gectikce sayilart artan degisen sayida alt bloga
sahiptir. EfficientNet-B70'nin toplam katmani 813’tiir ve bu katmanlar 5 modiilden

olusur. Bu modiillerin islevleri kisaca soyledir [116]:
Modiil 1 — Bu modiil, alt bloklar i¢in bir baslangi¢ noktasi olarak kullanilir.

Modiil 2 — Bu modiil, 1. blok harig tiim 7 ana blogun ilk alt blogu i¢in bir baglangi¢ noktas1

olarak kullanilir.
Modiil 3 — Bu modiil, tiim alt bloklara bir atlama baglantis1 olarak baglanir.
Modiil 4 — Bu modiil, atlama baglantisini ilk alt bloklarda birlestirmek i¢in kullanilir.

Modiil 5 — Her alt blok bir dnceki alt bloga bir atlama baglantisiyla baglanir ve bu modiil

kullanilarak birlestirilir.

4.5. SISTEMLERIN DEGERLENDIRILMESI

Tez c¢aligmasinda sunulan sistemler ImageCLEFmed Caption 2019'da gelistirme ve test
veri setleri i¢cin F1 puanlar1 hesaplanarak degerlendirilmistir. F1 puani, kavram belirleme
gorevini gerceklestirmek i¢in kullanilan tekniklerin performansini degerlendirmek igin
siklikla kullanilir ve bu puan kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerinin harmonik
ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. Bu boliimdeki degerlendirme icin kesinlik degeri,
iligkili tim kavramlariyla birlikte dogru tahmin edilen goriintii sayisinin, kavramlari
tahmin edilen toplam goriintii sayisina oranidir. Duyarlilik degeri ise, iliskili tiim
kavramlariyla birlikte dogru tahmin edilen goriinti sayist ile kavramlariyla
iliskilendirilmis toplam gorlintii sayist arasindaki orandir. Belirtilen F1 puam
degerlendirme o6lgiitii Denklem (4.1) ile ifade edilirken, kesinlik ve duyarlilik Olgiitleri
sirasiyla Denklem (4.2) ve Denklem (4.3)’te verilmistir. [117][118].
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_ 2xkesinlikxduyarlilik

FI puam
p kesinlik+duyarlilik (4.1)
T iliskili tim kavramlariyla birlikte dogru tahmin edilen gorinti sayist
kesinlik = = it icaibini R Y - (4.2)
kavramlari tahmin edilen toplam goriuntii sayist
iliskili tim kavramlariyla birlikte dogru tahmin edilen goruntii sayist
duyarlilik = == Y : < > (4.3)

kavramlariyla iliskilendirilmis toplam gorinti sayist

F1 puaninin normal bir ortalama yerine harmonik ortalama olmasinin nedeni u¢ durumlari
da hesaba katmamiz gerektigindendir. Eger basit bir ortalama hesaplamasi olsaydi,
kesinlik degeri 1 ve duyarlilik degeri 0 olan bir modelin F1 puam1 0,5 olarak
hesaplanacaktir ve bu durum yaniltici olabilir. F1 puanmin kullanilmasinin en temel
sebebi, esit dagilmayan veri kiimelerinde hatali bir model se¢imi yapmamaktir. Ayrica
tim hata maliyetlerini de icerecek bir 6lgme metrigine ihtiya¢ oldugu zamanlarda F1

puani 6nemlidir.

Bu calisma icin F1 puani, model tarafindan 6ngoriilen kismi dogru kavramlar1 hesaba
katmadigindan, model tarafindan tahmin edilen kismi dogru kavramlarin dikkate
alinabilmesi i¢in daha saglam degerlendirme metriklerine ihtiya¢ duyuldugu agiktir.
Ancak sonuglarin  baska ¢alismalarla karsilastirilabilir  ve  objektif  sekilde
degerlendirilebilir olmasi agisindan F1 metriginin bu sekilde hesaplanmasi tercih

edilmistir.

Tez ¢alismasinda kullanilan ti¢ farkli hibrit derin 6grenme sistemine ait gelistirme ve test
verileri iizerindeki degerlendirme sonugclar1 Cizelge 4.5 te verilmistir. Ik hibrit sistemde
iki farkli denetimli 6grenme teknigi olan ESA ve TSA beraber uygulanmustir. Ikinci hibrit
sistemde denetimsiz ve denetimli Ogrenme tekniginin birlestirildigi OK-ESA
kombinasyonu sunulmustur. Ugiincii hibrit sistemde ise denetimli 6grenme teknigi olan
ESA’nin dort farklt modeli ile makine 6grenme siniflandiricist olan KNN algoritmasi
birlikte kullanilmigtir. ImageCLEFmed Caption 2019 veri seti (Vs), filtrelenmis veri
setleri Vs,1 ve Vs,3 iizerindeki gelistirme ve degerlendirme test sonuglari ayri ayri
gosterilmektedir. Sistem 3:ESA-KNN i¢in verilen F1 puanlari, kullanilan dort farkli ESA
on tanimli model arasindan en yiiksek F1 puanin elde edildigi Xception modeline ait

puanlardir.

Degerlendirme, sistem tarafindan tahmin edilen ve kesin dogruluk kavramlar1 arasindaki

F1 puanlart acisindan gergeklestirilmis olup sonucglarda goriintii basina hesaplanan ve
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daha sonra tiim test gorlintiilerinin ortalamasi almarak elde edilen F1 puanlar

sunulmustur.

Cizelge 4.5. Hibrit sistemler i¢in gelistirme ve test sonuglari.

Sistem Tanimi

Gelistirme F1 puani

Test F1 puani

Vs Vs, 1 Vs,3 Vs Vs, 1 Vs,3
Sistem 1: ESA-TSA 0,2642 | 0,2978 | 0,2812 | 0,2719 | 0,3067 | 0,2860
Sistem 2: OK-ESA 0,2086 | 0,2237 | 0,2174 | 0,2193 | 0,2294 | 0,2181
Sistem 3: ESA-KNN 0,2456 | 0,2836 | 0,2427 | 0,2575 | 0,2912 | 0,2669

Calismada test edilen {i¢ farkli hibrit derin 6grenme sistemi igin; Vs, Vs,1 ve Vs,3 veri

setlerine ait test F1 puani sonuglarinin grafiksel gosterimi Sekil 4.7°de sunulmustur. Hem

orijinal veri seti ve hem de diger iki filtrelenmis veri seti iizerindeki sonuglarda

incelendiginde Sistem 1:ESA-TSA i¢in F1 puanlarinin diger iki hibrit sistemden daha

yiiksek oldugu goriilmektedir. En yiiksek F1 puani ise 0, 3067 degeri ile Vs,1 veri seti

iizerinden elde edilmistir.
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0,25

0,2
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0,1
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0,2719
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Vs

B Sistem 1: ESA-TSA
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0,3067

| 0,2294
Vs, 1

M Sistem 2: OK-ESA

0,2912

0,286

0,2669
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Vs,3

B Sistem 3: ESA-KNN

Sekil 4.7. Hibrit derin 6grenme sistemlerinin Vs, Vs,1 ve Vs,3 veri setleri lizerinde test

F1 puanlar i¢in grafiksel sonuglar.
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ESA’nin dort farkli modeli DenseNet-121, ResNet-101, Xception ve EfficientNet-B7 ile
KNN algoritmasmin birlikte kullanildigi Sistem 3’e ait gelistirme ve test sonuglart
Cizelge 4.6’da verilmistir. Genel sistem degerlendirmesine benzer sekilde Vs, Vs,1 ve
Vs,3 lizerindeki sonuglar ayr1 ayri sunulmustur. Sonuglar degerlendirildiginde, ESA-
KNN mimarisinde en iyi performansin Xception modeli ile elde edildigi goriilmektedir.
Calismada test edilen dort farkli 6nceden egitilmis ESA modeli i¢in; Vs, Vs,1 ve Vs,3

veri setlerine ait test F1 puanlarinin grafiksel gosterimi ise Sekil 4.8’de sunulmustur.

Cizelge 4.6. Sistem 3 i¢in dort farkli ESA kodlayict modelinin gelistirme ve test

sonuglart.
ESA Kodlayici Gelistirme F1 puan Test F1 puant
Modelleri Vs Vs,1 Vs,3 Vs Vs, 1 Vs,3

DenseNet-121 0,2307 | 0,2723 | 0,2338 | 0,2389 | 0,2793 | 0,2545
ResNet-101 0,2369 | 0,2697 | 0,2465 | 0,2442 | 0,2785 | 0,2697
Xception 0,2456 | 0,2836 | 0,2427 | 0,2575 | 0,2912 | 0,2769
EfficientNet-B7 | 0,2284 | 0,2517 | 0,2396 | 0,2317 | 0,2645 | 0,2437

M DenseNet-121  mResNet-101 M Xception EfficientNet-B7

0,2912
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Sekil 4.8. Onceden egitilmis dort farkli ESA modeline ait Vs, Vs,1 ve Vs,3 veri setleri

iizerinde test F1 puanlar i¢in grafiksel sonuglar.
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Veri setleri ele alinarak sonuglara detayli olarak bakildiginda, filtrelenmis veri seti Vs, 1
icin en yiiksek sonuclarin elde edildigi goriilmektedir. Vs,3 sonuclari, Vs,1 kadar iyi
olmasa da hig filtreleme islemi yapilmamuis orijinal veri seti {izerindeki sonuglardan daha
tyidir. Bu durum bize veri setinde filtreleme isleminin gerekli oldugunu ancak yapilacak
yiiksek frekansta filtreleme isleminin veri kaybina neden olabileceginden, F1 puanim
diisiirecegini gostermektedir. Cilinkii test veri setinde filtreleme islemi sonucunda egitim
veri setinden silinmis kavramlar ile karsilasilabilir ve bu durum model iizerinde

sonuglarin hatali olarak hesaplanmasina sebep olabilir.

ImageCLEF aksiyonun bir pargasi olarak 2019 yilinda ortaya atilan ImageCLEFmed
Caption gorevi igin literatiirde yapilan calismalar incelenmis ve bu calismalardan en

yiiksek F1 puanlarini elde eden ilk 10 tanesi Cizelge 4.7’ de sunulmustur [119].

Cizelge 4.7. 2019 ImageCLEFmed Caption gorevi i¢in F1 puan1 degerlendirmesi.

Takim Adi F1 puam
Bayrakdar, ESA-TSA Hibrit Model 0,3067

AUEB NLP Group 0,2823094
damo 0,2655099
Gualing 0,2265250
ImageSem 0,2235690
UA.PT_Bioinformatics 0,2058640
richard_ycli 0,1952310

Sam Maksoud 0,1749349
AIl600 0,1656261
MacUni-CSIRO 0,1435435
pri2sil7 0,0496821

Bu tez caligmasinda; goriintii 6zelligi ¢ikarici i¢in, temel bir ESA'nin kullanildigi ve bir
bellek hiicresi araciligiyla uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yeteneginin kavramlari
olusturmak i¢in kullanildigi LSTM'nin oldugu kodlayici-kod ¢oziicli ag1 olarak tasarlanan
Sistem 1’in; Vs,1 veri seti lizerindeki test F1 puani 0,3067 olarak hesaplanmistir. Bu
deger hala iyilestirmeye agik olmakla birlikte; Cizelge 4.7°de goriildiigii iizere daha dnce

sunulan ¢alismalardan daha yiiksektir.
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5. RADYOLOJIK SOSYAL AGDA GORUNTU VE METIN TABANLI
MEDIKAL KAVRAM TAHMINI

Radyolojik tani, radyologlar i¢in ¢ogu zaman zorlu ve zaman alici olmakla birlikte, birgok
tibbi deneyim ve yliksek diizeyde konsantrasyon gerektirir. Gliniimiizde patoloji ve
radyoloji goriintiileri gibi medikal goriintiiler, hastanelerde tedavi amaciyla yaygin olarak
kullanilmaktadir. Medikal goriintiilerin okunmasi ve 6zetlenmesi genellikle uzman saglik
calisanlar tarafindan yonetilmektedir [120] . Radyolojik goriintiilerden bilgi elde etmek
ise zaman alict ve zahmetli bir istir. Ancak, arastirma ve dgretim igin kritik derecede
onemlidir. Biiyiik radyolojik goriintii veri tabanlarinin otomatik indekslenmesini ve
alimmasini kolaylagtirmak i¢in, hem goriintiiler hem de ilgili metinler, UMLS

sozliigiinden medikal kavramlar kullanilarak indekslenir.

Medikal kavram ¢ikariminin amaci, tibbi belgelerden problemler, tedaviler ve testler gibi
ilgili medikal kavramlara atifta bulunan ifadeleri belirlemektir. Bu tez galismasinda,
dordiincii boliimde agiklanan ti¢ farkli hibrit derin 6grenme sistemi ile medikal kavram
tahmini gerceklestirilmis ve daha sonra bu sistemler karsilastirilmistir. Bu boélimde
gelistirilen hibrit derin 6grenme yaklagimlari, radyolojik bir sosyal ag iizerinden

olusturulmus veri setinde test edilmistir.

Kullanilan radyolojik ag, Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de sirasiyla gosterilen, Facebook sosyal
ag1 tizerinde Radiopaedia.org ve Radiography-Radiopaedia.org adlar1 ile olusturulmus
egitim sayfalaridir. Tibbi goriintiileme ile ilgilenenler igin, ticretsiz ¢evrimigi isbirlik¢i
radyoloji kaynagi olarak kendisini tanimlayan bu sosyal ag sayfalari, amacini da en
kapsamli ¢evrimigi radyoloji birlikteligi olusturma olarak belirtmistir. Bu sosyal ag
sitelerinde paylasilan radyolojik goriintiilerin altina kullanicilar tarafindan goriintiiye

iliskin teshis/tani/sorun vb. ile ilgili yorumlar yapilmaktadir.
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Foot & ankle image interp
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A Radiopaedia pathway by Andrew Murphy

Fotograflar Tim Fotografian Gor

Sekil 5.2. Facebook Radiography-Radiopaedia.org radyolojik sosyal agi.
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Facebook sosyal ag1 lizerinde Radiography-Radiopaedia.org sayfasinda paylasilan 6rnek
bir goriintii ve goriintii ile ilgili yapilan yorumlar Sekil 5.3°te sunulmustur. Gorlintiiye ait
ilgili kavram ise cevap olarak yine ilgili sosyal ag sitesi lizerinde link verilerek

paylasiimistir.

©o s

En alakal

no. mandibular fx on ramus.

Begen Yamtla Cevirisine Bak 2

[

X ray skul mandiblar fraceture

Begen Yamitla

Left mandibur body fracture
Begen Yanitla Gevirisine Bak 3

9 2 Yanit

Left sided mandibular ramus
fracture (&)

Begen Yanitla Cevirisine Bak 3

Right mandibular fracture @

Begen Yanitla Gevirisine Bak 3y

P kP P P PP

No , ramus of right mandibular
fracture O:

Begen Yamitla Cevirisine Bak

o

i

Sekil 5.3. Facebook Radiography-Radiopaedia radyolojik sosyal ag sayfasindan 6rnek

bir goriintii ve goriintiiye ait baz1 yorumlar.

Sekil 5.3’te gosterilen Ornek goriintii igin https://radiopaedia.org/ sitesi iizerinde

paylasilan baglik ve goriintiiniin altinda yer alan goriintii baglig1 bilgisi Sekil 5.4’te (Dr.
Bahman Rasuli izniyle, Radiopaedia.org, rID 66751) gosterilmektedir. Gergek

kavramlarin belirlenmesinde bu metinsel bilgilerden yararlanilmistir.
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. . Help us to keep the lights on and to deliver gl¢
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DECEMBER SUPPORTER DRIVE fer

Mandibular ramus fracture

Case contributed by Bshman Rasu Cisgnosiz certain
+ Citation, DOl & case data Share Addto~ "
Presentation Patient Data

Left jaw trauma. Age: 30 years

Gender: Male

Lateral Oblique

Lateral

A displaced fracture is seen at the left mandibular ramus superior margin.

Sekil 5.4. Radiopaedia.org sitesi iizerinden ilgili gériintii i¢in paylasilan medikal kavram

ve baglik bilgisi.
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Bu tez ¢calismasinda ilgili radyolojik sosyal ag sayfalar1 Radiopaedia.org ve Radiography-
Radiopaedia.org tizerinden medikal kavram tespiti igin 200 goriintii ve goriintiilere ait
yorumlar toplanarak Radiopaedia Test Veri seti (Rdpd_Test Vs) hazirlanmistir.

Hazirlanan veri setine ait sayisal bilgiler Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Olusturulan Radiopaedia veri setine (Rdpd_Test_Vs) ait sayisal bilgiler.

Radiopaedia veri seti Toplam Toplam Yorumlardan Elde
R dp d_Test Vs) Goriintii Yorum Edilen Anahtar
pa_test Sayis1 Sayis1 Kelime Sayis1
Radiopaedia.org
. 78 643 765
radyolojik sosyal agi
Radiography-Radiopaedia.or
Jrapny P J 122 791 827
radyolojik sosyal ag1

ImageCLEF 2019 veri setinde oldugu gibi, goriintii bagliklar1 goriintiilerle iliskili olacak
sekilde “captions.txt” olarak kayit altina alinmistir. Yine iliskili yorumlar ImageCLEF
2019 veri setinde oldugu gibi “comments.txt” olarak kaydedilmistir. Yorumlarin ¢ok
bityiik bir ¢ogunlugu Ingilizce olarak yazildigindan sadece Ingilizce yazilan yorumlar
kay1t altina alinmistir. Yorum yapan kisinin kullanict kimligi disinda yazdig: tiim ifadeler
(kelimeler, kisaltmalar, noktalama isaretleri, bosluk, emoji vb.) alinmig ve
birlestirilmistir. Daha sonra metin madenciligi yapilarak ilgili medikal anahtar kelimeler
cikarilmigtir.  Cikarilan anahtar kelimeler, ilgili goriintiilerle iliskili olacak sekilde
“keywords.txt” seklinde kayit altina alinmistir. Bu siireg, Sekil 5.5’te detayli olarak
gosterilmektedir. Metin madenciligi, yapilandirilmamis metinden yararli bilgileri bulmak
icin kullanilan yontemleri kapsamaktadir ve medikal alaninda da 6nemli bir gorevdir.
Bilgi ¢ikarma ve dogal dil isleme i¢in kullanilan metin madenciligindeki geleneksel

yaklasimlar, genellikle anahtar kelime tabanli benzerlige dayanir.
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Radyolojik Sosyal Ag

, vi | . B
Y2 Yorum on isleme
Y3 _g?mi?m isareti ve emojilerin Yorum temizleme
:> -Tiim kelimelerin kiigiik harfe :> (IStenmﬁiiThll(lzlslgelerm
doniistiiriilmesi ¢
. -Kelimelerin ¢ikarilmasi
\ Yn l / JL

Yorum Listesi .
Lemmatizasyon

(kelimenin dogru halinin
tespit edilmesi)

(8l >

K3 Kelimelerin medikal asit ve bilesik anahtar

= sozliik ile kelimelerin

\\ karsilagtirilmasi belirlenmesi

"

/

| o |

Anahtar Kelimeler

l

Radyolojik goriintiiye medikal
kavramlarin atanmasi

Sekil 5.5. Radyolojik goriintli yorumlarindan medikal anahtar kelimelerin belirlenmesi.
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Bir radyoloji goriintiisii i¢in toplanan yorumlar, ilk olarak on islemeye tabi tutulmustur.
Yorum listesinin  6n islenmesi, metin materyalinden anahtar kelime verilerini
tamimlamanin  6n adimidir. Burada noktalama isaretleri ve emoji sembollerinin
kaldirilmasi, ciimlelere ait tiim kelimelerin kiiglik harfe doniistiiriilmesi ve kelimelerin
elde edilmesi islemleri sirasiyla gergeklestirilmistir. Temizleme adimi, etkisiz kelimeleri
kaldirmaya calisir. Bu gérevi basarmak i¢in, medikal alanda ilgisiz goriinen, istenmeyen
kelimeleri igeren bir anti-sozliik kullanilir. Anti-sozliik; edatlar, zamirler, baz1 zarflar ve
sifatlar vb. gibi indeks olarak kullanilmayacak sozciikleri i¢eren standart bir listedir. Bu
yiizden, onlart indekslemenin veya bir bilgi alma siirecinde kullanmanin bir anlami
yoktur. Lemmatizasyon ise kelimenin sozliikteki “dogru” halinin tespit edilmesi
islemidir. Yorumlarin yazilmasi, insan dogasina bagh olarak, yanlis yazilmis kelimeler
igerebilir. Bu durum da indeksleme modelini olumsuz etkileyebilir. Bazen de dil bilgisel
sebeplerden dolay1 yorumlar ¢esitli kelimelerin farkli bigimlerini igerebilir. Kelimelerin
standart bigimini arayan lemmatizasyon, bir kelimenin farkli ¢ekimli bigimlerini tek bir
0ge olarak analiz edilebilmeleri igin gruplandirma asamasidir. Lemmalar1 yani
kelimelerin standart halini bulmak i¢in, kok veya 6n eki arayan bir stemmer algoritmasi

(Porter algoritmasi) uygulanmistir [121][122].

Aday anahtar kelimelere katilan basit ve bilesik terimler ¢ikarildiktan sonra, kontrollii bir
kelime dagarcigindan (sozliik, es anlamlilar veya terimler listesi vb.) secilen kavramlarin
cikarilmasi adimina gegilir. Kelimelerin medikal bir sozliik ile karsilastirilmasi, harici bir
anlamsal kaynak ile gelen dogrulama adimidir. Kelimelerin medikal sozliige ait olup
olmadig kontrol edilerek bir filtreleme iglemi yapilir. Calismada, U.S. National Library
of Medicine tarafindan saglanan UMLS kullanilmigtir. Daha sonra UMLS-CUI
doniistimii yapilmistir. Sekil 5.6’da Rdpd Test_Vs’de yer alan 6rnek bir radyoloji
goriintiisti (Dr. Andrew Murphi zniyle, Radiopaedia.org, riD 45881), onunla iliskili baslik
ve gorlintii baghg bilgileri, CUI’leri ile birlikte kavramlar, goriintiiye ait yorum listesi ve

yorumlardan elde edilen anahtar kelimeler gosterilmektedir.
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Radiopaedia_0000

Bashik: Posteromedial tubercle fracture
of the talus

Goriintii  Bash@i:  Avulsion
fracture of the posteromedial
tubercle of the talus with minimal

displacement.

Kavramlar

Cul UMLS

C1179848  Posteromedial

C0825537  Medial tubercle of talus

C0347813  Fracture of talus

C0039277  Talus

C3507537  avulsion fracture of talus
C3507541  displaced avulsion fracture of talus

Yorum Listesi

deltoid injury

Avulsion# talus

An avulsion fracture of posteromedial talus..
What's the ovoid shaped opacity in the lower tibia ?
It was a awesome case.....

Awvulsion # posteeior talus

Awvulsion fracture of medial talus shoulder
avulsion fracture of talus

Awvulsion fracture of medial process of tallus
Is that your ankle

Looks like it

Talus-fracture medial

Anahtar Kelimeler

deltoid injury avulsion fracture of posteromedial

talus  ovoid shape lower tibia  posteeior
talus  avulsion fracture of medial talus  shoulder
avulsion fracture of talus avulsion fracture of medial

process of talus talus-fracture ~ medial

Sekil 5.6. Rdpd_Test Vs’de yer alan 6rnek bir goriintii ve goriintii ile iliskili bilgiler.

Bu ¢alismada olusturulan Rdpd Test Vs iizerinde, dordiincii boliimde onerilen ti¢ farkl

hibrit derin 6grenme modeli ile egitilen sistemler test edilmistir. Test setiyle ilgili kavram

tahminleri, her satirin goriintii kimligine ve ardindan hibrit derin 6grenme modelleri

araciligryla o gorlintiiniin tahmin edilen medikal kavramlarina karsilik gelen bir txt

dosyasina kaydedilir. Sekil 5.7, Rdpd_Test_Vs koleksiyonunun bir kavram tahmin etme

Ornegini gostermektedir.
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Radiopaedia_0072

Gerc¢ek Kavramlar Tahmin Edilen Kavramlar
C1508347: View Stryker Notch C0311223: Frozen shoulder
C4299014: Stryker Notch C1508347: View Stryker Notch

C0038050: Cortical Spreading Depression ~ C4299014: Stryker Notch
C0186461: Resection of humeral head

Sekil 5.7. Rdpd_Test Vs’de yer alan 6rnek bir goriintii i¢in ger¢ek kavramlar ve ESA-

TSA sisteminde tahmin edilen kavramlar.

Tez calismasmin bu bolimiinde kullanilan yaklasimlarin performansi, dordiincii
boliimdekine benzer olarak bilgi erisim sistemlerinin degerlendirilmesinde siklikla
kullanilan kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 puam Oolgitleri ile
gerceklestirilmigtir. Ancak bu boliimdeki degerlendirmede 6lgiitlerinin hesaplanmasinda
model tarafindan 6ngoriilen kismi dogru kavramlar da dikkate alinmistir. Buna gore bu
boliimde hesaplanan kesinlik degeri bir goriintii i¢in dogru tahmin edilen kavram
sayisinin, ¢ikarilan toplam kavram sayisina oranidir. Duyarlilik degeri ise, bir goriintii
i¢in dogru tahmin edilen kavram sayisi ile tahmin edilmesi gereken dogru kavram sayisi
arasindaki orandir. Bu degerlendirme oOlgiitleri sirasiyla Denklem (5.1) ve Denklem
(5.2)’de verilmistir [26]. F1 puani ise, Denklem (5.3)’te goriildiigii gibi kesinlik ve

duyarlilik degerinin harmonik ortalamasi olarak hesaplanmaktadir.

dogru tahmin edilen kavram sayist

kesinlik = (5.1)
ctkarilan toplam kavram sayist
dogru tahmin edilen kavram sayisi
duyarlilik = — R - (5.2)
dogru tahmin edilmesi gereken toplam kavram sayisi
2xkesinlikxduyarlilik
F1 puani= Y (5.3)

kesinlik+duyarlilik

Calismada Rdpd_Test_Vs iizerinde test edilen {i¢ farkli derin 6grenme hibrit sistem igin
hesaplanan kesinlik, duyarlilik ve F1 puanmi degerleri Cizelge 5.2°de sunulmustur.
Sunulan sonuclarda goriintii basina hesaplanan ve daha sonra tiim test goriintiilerinin

ortalamasi alinarak elde edilen degerler goriilmektedir.
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Cizelge 5.2. Rdpd_Test_Vs iizerinde test edilen hibrit derin 6grenme sistemlerine ait

sonugclar.

Model Tanimi Kesinlik Duyarlilik F1 puam
Sistem 1: ESA - TSA 0,7164 0,6021 0,6543
Sistem 2: OK - ESA 0,5263 0,4631 0,4927
Sistem 3: ESA - KNN 0,5942 0,4684 0,5239

Sonuglar incelendiginde, kesinlik degerlendirme Slg¢iitliniin duyarlilik sonuglarindan daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum, bir goriintii icin yorumlardan tahmin edilen
kavramlarin % 70 civarinda dogru olarak tahmin edildigini gostermektedir. Test

sonuglarina ait grafiksel gosterim Sekil 5.8’de sunulmaktadir.

0,8
0,7164
0,7 0,6543
0,5942 0,6021
0,6
0,5263 0,5239
0,4927
0,5 0,4631 0,4684
0,4
0,3
0,2
0,1
0
Kesinlik Duyarhhk F1 Puani

M Sistem 1: ESA-TSA  mSistem 2: OK-ESA  m Sistem 3: ESA - KNN

Sekil 5.8. Rdpd_Test_Vs iizerinde test edilen hibrit derin 6grenme sistemlerine ait

grafiksel sonuglar.

Sonuglar F1 puani agisindan degerlendirildiginde ise, en yiiksek bagsarimin 0,6543 puan
ile Sistem 1:ESA-TSA hibrit modelinden elde edildigi goriilmektedir. Xception 6n-
egitimli modelin kullanildig1 Sistem 3:ESA-KNN hibrit modeli ise 0,5239 F1 puani ile
ikinci siradadir. Son olarak Sistem 3:0K-ESA hibrit modeli ile 0,4927 F1 puan elde

edilmistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Medikal goriintiilerden kavram tespiti ve goriintii siniflandirma, verimli ve saglam
medikal goriintii erisim sistemleri i¢in iki onemli gorevdir. Ayrica, bu gorevler bilgi kesfi,
medikal rapor olusturma, tibbi soru yanitlama ve klinik karar verme gibi alt gorevlere
yardimci olur. Giinliik ¢ok sayida goriintiiyii inceleyen klinisyenlere yardimcei olmak igin
biyomedikal goriintiileri otomatik olarak yorumlamada derin 6grenme yontemleri
gelistirilmektedir. Bununla birlikte son zamanlarda saglik konulu sosyal aglarin giderek

arttig1 goriilmektedir.

Saglik konulu medikal sosyal ag platformlari, farkli saglik hizmeti katilimcilart
arasindaki etkilesimi saglayan sanal alanlar olusturur. Paylagimin bir parcasi olarak bu
alanlar, iiyelerin bir analiz veya yorumlama Onerisi i¢in farkli tibbi vakalari agiklayan
tibbi goriintiiler yiiklemesine olanak tanir. Giinliik olarak yiiklenen bu biiyiik miktarda
veri, ozellikle radyoloji goriintiileri karsisinda, goriintiilerin arama islevi siirecini
gelistirmek ve bu durumla etkili bir sekilde basa ¢ikmak i¢in yeni mekanizmalar1 devreye
sokmak gerekmektedir. Bu sorunun iistesinden gelmek igin, igerik tabanli bir tibbi
gorliintii alma semasina dayali gorsel aramanin kurulmasi bir ¢6ziim yolu olarak
goriilmektedir. Daha acik bir sekilde, bu tiir bir mekanizma sosyal ag iiyelerine gorsel
olarak benzer depolanmis goriintiileri bulma konusunda yardimci olacak ve onlart motive

edecektir.

Bu tez galismasinda, bir sosyal ag iizerinde paylasilan radyolojik goriintiilere atanmasi
gereken medikal kavramlar1 otomatik olarak segerek, goriintilerin ¢ok etiketli
siiflandirmasini gergeklestirmek amaglanmistir. Tez ¢alismasinda, 6zellikle birden fazla
derin 6grenme teknigi birlestirilerek hibrit sistemler olusturulmustur. Ciinkii bu teknikler,
etiketlenmis imge igeren egitim setlerinde kendiliginden ozellik ¢ikarma islemini
becerebilen, makine Ogrenmesinin aksine ¢ok katmanli sinir aglarin bir arada
kullanilmasina olanak saglayan sistemlerdir. Bu sebeple, ImageCLEFmed 2019 Kavram
Tespit gorevi ele alinmis olup, ImageCLEFmed Caption 2019 veri seti iizerinde hibrit
makine dgrenmesi ydntemleri uygulanmustir. ilk hibrit sistemde, iki farkli denetimli
ogrenme teknigini olan ESA ve TSA beraber uygulanmistir. Ikinci hibrit sistemde,

denetimsiz ve denetimli 6grenme tekniginin birlestirildigi OK-ESA kombinasyonu
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sunulmustur. Ugiincii hibrit sistemde ise, denetimli égrenme teknigi olan ESA’nin dort
farkli modeli ile makine &grenme siniflandiricisi olan KNN algoritmasi birlikte
kullanilmistir. Degerlendirme, ImageCLEFmed 2019 Kavram Tespit gorevinde
belirtildigi gibi, sistem tarafindan tahmin edilen ve kesin dogruluk kavramlar1 arasindaki
F1 puanlar agisindan gergeklestirilmistir. F1 puanlari, her goriintii i¢in hesaplandiktan

sonra tiim test gortintiilerinin ortalamasi alinarak elde edilir.

ESA’nin dort farkli modeli DenseNet-121, ResNet-101, Xception ve EfficientNet-B7 ile
KNN algoritmasinin  birlikte kullanildigi iiclinci  hibrit sisteme ait sonuglar
incelendiginde Xception modelinin en iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Tim
sistemler agisindan bakildiginda ise en iyi sonuglarin ESA-TSA mimarisinde elde edildigi
goriilmektedir. ImageCLEFmed 2019 Kavram Tespit gorevi igin yapilan ¢aligmalara ait
sonuglar arasinda, ESA-TSA hibrit derin 6grenme modeli ile en iyi test sonucu elde
etmemize ragmen, veri setindeki goriintiilerde modalite, anatomi ve kontrast agisindan
cok biiytik bir ¢esitlilik olmasindan, veri setinin ¢ok sayida medikal kavram icermesinden
ve Ozellikle de bazi kavramlarin egitim veri kiimesinde yer almiyor olmasinda dolay: daha
yiiksek basarimlar elde edilememistir. Yapilan detayli veri seti analizi ile veri setinde
bulunan 5.528 farkli UMLS kavramindan 5.216 tanesinin egitim setinde yer aldigi, yani
312 kavramin herhangi bir egitim goriintlisiine atanmadig1 goriilmiistiir. Bununla birlikte,
egitim setindeki 1.530 kavram yalnizca bir goriintitye atanmistir ki bu durum da, ilgili bu
kavramlarin siniflandirilmasini oldukg¢a zorlagtirmaktadir. Bu amagla, egitim veri setinde
cok fazla veri kaybina neden olmayacak sekilde ilk olarak egitim setinde sadece bir kez
olusan tiim kavramlari, daha sonra da tigten az frekansta olusan kavramlar: filtreleyerek
Vs,1 ve Vs,3 veri kiimeleri olugturulmustur. Filtreleme iglemi yapilirken 6rnegin, bir kez
olusan tiim kavramlar se¢ilmistir ve karsilik gelen goriintiileri alinmistir. Daha sonra her
bir goriintii lizerindeki ilgili kavramlar kontrol edilmis, eger ilgili tiim kavramlarin
frekanslar1 birer kez ise goriintii veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Aksi durumda, ilgili
gorlintiiyli tanimlayan diger kavramlar da silinece§inden bu kontrol islemi 6nem
kazanmistir. Son olarak, mevcut degerlendirme metrigi olan F1 puan1 model tarafindan
ongoriilen kismi dogru kavramlar hesaba katmadigindan, model tarafindan tahmin edilen
kismi dogru kavramlarin dikkate alinabilmesi i¢in daha saglam bir degerlendirme
metrigine ihtiya¢ duyulmustur. Ancak sonuglarin baska calismalarla karsilastirilabilir ve

objektif olarak degerlendirilebilir olmasi agisindan F1 metrigi tercih edilmistir.

En yiiksek basarimin elde edildigi ESA-TSA hibrit derin 6grenme yaklagimi ile birlikte
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onerilen diger iki hibrit yaklasim, ImageCLEFmed Caption 2019 veri setine benzer
sekilde olusturulmus daha kii¢iik capli bir veri seti iizerinde test edilmistir. Bu veri seti
(Rdpd_Test_Vs) Facebook sosyal agi iizerinde Radiopaedia.org ve Radiography-
Radiopaedia.org adlar1 ile olusturulmus egitim sayfalarindan toplanmis radyolojik
goriintiiler ve bu goriintiilere ait baslik bilgileri ile goriintiiler igin gelen yorumlardan
olusturulmustur. Buradaki sonuglar degerlendirildiginde, yine en yiiksek basarim ESA-
TSA modeli ile elde edilmis olup, tiim F1 degerleri, ImageCLEFmed Caption 2019 test
veri setindeki F1 degerlerinden daha yiiksek ¢ikmistir. Bu da hazirlanan veri setindeki
radyolojik goriintiilere ait yorumlardan c¢ikarilan kavramlarin goriintiiyii oldukca iyi
sekilde tanimladigimi géstermektedir. Cikarilan bu kavramlar daha sonra sosyal ag sitesi

tizerinden aramalar1 kolaylastirmak igin kullanilabilir.

Medikal goriintiiler ve yorumlar, 6zellikle hastalar ve doktorlar arasindaki etkilesimi
amaglayan temel alanlari sunar. Uzmanlarin analizlerini ve incelemelerini ifade eden ¢ok
sayida yorum nedeniyle, sosyal ag sitesi araciligiyla paylasilan medikal goriintii igerigini
belirleme girisimi 6nemli bir gorevdir. Bu nedenle, tez ¢alismasinda yorumlarda var
olanlara genel bir bakis saglamak i¢in yorumlardan anahtar kavramlar ¢ikaran bir analiz

yaklasimi kullanilmistir.

Radyolojik tani, gliniimiizde radyologlar i¢in ¢ogu zaman zorlu ve zaman alic1 olmakla
birlikte, medikal sosyal aglarda gerek egitim gerekse bu islemin makineler tarafindan
gergek diinya ortaminda konuslandirilmasi i¢in gereken performanstan hala uzak olmakla
birlikte, yeni yontem ve g¢alismalara agik bir alandir. Derin 6§renme inanilmaz bir
hesaplama giiciine sahip olan ancak ayni zamanda iyi sonuclar vermek i¢in ¢ok fazla
dogru veri ve giiclii donanim gerektiren sinir aglarini kullandig i¢in, gelisen teknoloji ve

donanim kaynaklar1 da bu sistemlerde 6nemli rol oynayacaktir.
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