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OZET

PYTHON UZERINDEN DERIN OGRENME ALGORITMALARI
KULLANILARAK DERIi GORUNTUSUNDEN CiLT HASTALIKLARININ
TESPIT EDILMESI
YUKSEK LiSANS TEZi
KAAN ONUR KOC
BOLU ABANT iZZET BAYSAL UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI: PROF. DR. KEMAL POLAT)

BOLU, KASIM - 2019

Diinya capinda veri depolama, isleme ve anlamlandirma ¢aligsmalar1 sektor
fark etmeksizin hayati 6nem tasimaya bagladi. Bu durum gorsellige dayali yeni
teknolojik diizeninde 6nemli bir pargasi haline gelmistir.

Goriintii isleme ¢alismalar1 gelisen donanim ve artan internet hizi ile birlikte
kompleks, detayli ve daha modernize yapilarin olusmasina zemin hazirlamistir.
Fotograf ve video goriintiilerinde kalitenin artmasi gorsel diinyadan farkli bir¢ok
alanda tespit yapabilmemize olanak tanimaktadir. Siber glivenlik, finans, istatistik,
savunma sanayi ve saglik gibi bircok kapsamli alanda gorseller toplanip islenerek
belirlenen amaglar dogrultusunda teshis, tespit ve ¢ikarim yapilabilmektedir.

Bunun giiniimiizdeki en etkili ve hizli yolu ise biiyiik veri kiimeleri i¢in
kullanilan derin 6grenme yontemleridir. Coklu miktardaki verileri paralel isleme
yontemi ile test edip, siniflandirip kendi kendine 6grenen ve yetebilen platformalar
olusturulmaktadir.

Saglik sektorli de uzun yilardir makine 68renesi vb. yontemlerle alaninda
uzman kigilere alternatif yontemler gelistirilmeye calisilmaktadir. Bu kapsamda
onemli dlgiide basarili ¢aligmalar yapilmustir. Ozellikle goriintiiler {izerinde yapilan
caligmalar kendini fazlaca gostermektedir bunlardan bir tanesi de cilt kanseri teshisi
icin degerlendirilen deri goriintiileridir. Cilt kanseri diinya ¢apinda niifusa oranla
ciddi rakamlarda goriilmektedir. Erken teshis yiizdesi yiiksek bir hastaligin
tedavisinde Oonemli rol oynamaktadir. Caligma deri kanserine erken teshis icin
basarili ve kolay bir alternatifi temsil etmektedir. Goriintii isleme yontemleri bu
kapsamda oldukgca etkili olmaktadir. Fakat artan goriintli boyutlarinin yani sira artan
veri miktar1 ve kendi kendine Ogrenebilen yapilarin varligi ile derin 6grenme
yontemleri daha fazla 6n plana ¢ikmaktadir.

Bu yapilar1 olustururken kullanilan en yaygin yontemlerden birisi Evrigsel
Sinir Agi- ESA (CNN- Convolutional Neural Network) dir. Bu yap1, incelenmek
istenen verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan en etkili yontemlerden birisidir.

Yapilan c¢aligmada ESA yapist kullanilip farkli katmanlarla deri
lezyonlarinin teshisi yapilmustir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, Cilt Kanseri, Evrissel Sinir Ag1,
Yapay Sinir Aglar1, Goriintii Isleme



ABSTRACT

DETECTION OF SKIN DISEASES FROM SKIN IMAGE BY USING
DEEP LEARNING ALGORITHMS IN PYTHON
MSC THESIS
KAAN ONUR KOC
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY GRADUATE SCHOOL OF
NATURAL AND APPLIED SCIENCES
DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF.DR. KEMAL POLAT)

BOLU, NOVEMBER 2019

Worldwide data storage, processing, and interpretation work are becoming
vital regardless of the industry. This has become an important part of the new
technological scheme based on visuality.

With the developing hardware and the increasing speed of the internet,
image processing works prepared the basis for the formation of complex, detailed
and modernized structures. Increasing the quality of photographic and video images
allows us to make a determination in many different areas from the visual world. In
many fields such as cybersecurity, finance, statistics, defense industry, and health,
visuals can be collected and processed for diagnosis, determination, and inference.

The most effective and fastest way to do this is by using deep learning
methods for large data sets. Tests classify and self-learning platforms are created
by parallel processing method.

The health sector has been teaching machine learning and so on for many
years. alternative methods to the experts in the field are tried to be developed. In
this context, significant successful studies have been conducted. In particular,
studies on the images show a lot of them, one of which is the skin images evaluated
for the diagnosis of skin cancer. Skin cancer is seen in serious numbers compared
to the worldwide population. Early detection plays an important role in the
treatment of a high percentage of the disease. The study represents a successful and
easy alternative to early detection of skin cancer. Image processing methods are
very effective in this context. However, in addition to the increasing image sizes,
the increasing amount of data and the presence of self-learning structures, deeper
learning methods become more prominent.

One of the most common methods of constructing these structures is the
Convolutional Neural Network (ESA). This structure is one of the most effective
methods used to classify the data to be examined.

In this study, the skin lesions were diagnosed with different layers using the
ESA structure.

KEYWORDS: Deep Learning, Skin Cancer, Convolutional Neural Network,
Artificial Neural Networks, Image Processing.
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KISALTMA VE SEMBOLLER LiSTESI

AKIEC : Actinic keratoses and intraepithelial carcinoma

BCC : Basal cell carcinoma

BKL : Benign keratosis

BV : Biiytik Veri (Big Data — BD)

ConvNet : Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)
DF : Dermatofibroma

DVM : Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine — SVM)
ESA : Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network — CNN)
FCN : Tamamen Evrisimsel Ag (Fully Convolutional Network)
GiU : Grafik Isleme Unitesi (Graphics Processing Unit — GPU)
GN : Gergek Pozitif (True Negative- TN)

GP : Gergek Pozitif (True Positive- TP)

KM : Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix- CM)

MEL : Melanoma

NV : Melanocytic nevi

SD : Smiflandirma Dogrulugu (Classification Accuracy- CA)
VASC : Vascular lesions

YN : Yanlis Negatif (False Negative - FN)

YP : Yanlis Pozitif (False Positive - FP)

YSA : Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network - ANN)
2B : Iki Boyut (two Dimension — 2D)
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1. GIRIS

1.1 Giris ve Amag

Dijitallesen diinyanin getirdigi gereksinimlerden olan yayginlasan internet
kullanimu ile birlikte hayatimiza dahil olan veri akis1 Biiytlik Veri - BV (Big Data -BD)
kavramimi ortaya c¢ikardi. Biiylik miktardaki veri kiimeleri dijital ortamlarda

olusturulup depolanacak hale getirilmistir.

Derin 6grenme altyapisi, Ozellikle biiylik miktardaki verileri isleme, tibbi
gOriintli analizi, veri madenciligi ve bunun gibi ¢esitli alanlarda 6nemli ilerlemeler kat

edilmesine olanak tanimistir.

Bahsi gecen konudaki arastirmalarin patlamasina neden olan etken ise CNN
yapisinin kullanim yaygmlhiginin artmasma dayanmaktadir. Elde edilen sonuglarla
gelecekte profesyonel anlamda bir¢gok meslek grubunun performansina rakip olacak

bulgular olusturmustur.

Derin 6grenmenin en biiyiik yarari, ciddi miktarlarda denetimsiz verinin analizi
ve 6grenilmesidir. Bu olay, anlamlandirilmasi diisiiniilen veri kiimelerinin analizi i¢in

stireci hizlandiran 6nemli bir yapidadir.

Bu yapilar, tasarlanmis kademeli hiyerarsik bir 6grenme siireci boyunca
algoritmalar ile veri sunumlar1 olarak iist diizey ve karmasik soyutlamalar

cikartmaktadir.

Karmagik soyutlamalar; bu kompleks yapilar1 daha basite indirilmis halde ki
veriler halinde planlanan bir seviyede dgrenilir ve ayn1 zamanda sistemi performansl

kilmaktadir.

Performansh sistemler ise Big Data kavrami ile goriintii isleme adi altinda

farkl birgok sektore onciiliik edecek basarilar elde etmektedir. Sadece teshis koyarken



bile her y1l global anlamda milyarlarca dolar harcanan saglik sektorii de bu alandaki

caligmalarin odak noktalarindan birisi haline gelmistir.

Uzun yillar boyunca dermoskopik alandaki benzer metadolojilerin kullanimi
kiiresel anlamda ekonomik ve halk sagligi problemini besleyerek biiyiitmiistiir. Geride
biraktigimiz 30 yila bakildiginda deri kanserindeki vakalarin ciddi miktarda arttig1
goriilmektedir (American Cancer Society 2018 ) bu oldukga can sikici bir durum ayrica
muhasebelestirilmesi gereken bir konudur ciinkii deri lezyonlar1 diinya capinda

rastlanan en yaygin hastaliklar arasinda gosterilmektedir. (D.R Bickers vd, 2016)

Deri lezyonlar1 diinyanin farkli yerlerinde; yas araligi, etnik koken
farketmeksizin iilkelerde popiilasyon bazinda insanlarin %30 ila %70’inde

goriilmektedir.

Bu herhangi bir zamanda en az her 3 kisiden 1’inin cilt rahatsizligina
yakalanabilecegini gdstermektedir. Ote yandan isin can sikan bagka bir boyutu ise
yapilan milyonlarca dolar kamu harcamasi ile sektorde para denklemi kisminda

meydana gelmistir.

Harcanan bu paralarin biiyilik bir kismi ise alaninda uzman bir dermatologun
hasta tiizerinden belirli bir bolgede elde ettigi ufak kanitlarin analizi iizerine

yapilmaktadir.

Tan1 konusunda yapilan bu adimlardan herhangi birinin belirli iyilestirmeler
ile degistirilmesi sektdre yapilan harcamalarda ciddi anlamda diislis yasanmasi

anlamina gelmistir.

Bu durum konuya olan ilginin artmasiyla birlikte egitimli bir dermatologa
lezyon tanist vb konularda rakip olacak sistemlerin gelismesinin en biiyiik

sebeplerinden birisi olarak gosterilebilmektedir.

Haliyle derin 6grenme yontemleri deri lezyon goriintiileri ile kiiresel ¢apta bir
probleme 151k tutmak igin gercekten etkili bir yontemdir. Ciddi miktardaki verileri
gelismis Grafik Isleme Unitesi — GIU ( Graphics Processing Unit — GPU) yardimu ile
kisa siire igerisinde analiz edip, siniflandirip, arttirilmis basar1 oranlar ile

tanimlamaktadir.



Problem elde edilen goriintiilerin miktar ve kalitesine bagli kalmaksizin basarili
sonuglar elde edilebilmesine dayanmaktadir. Bunun yaninda deri lezyon sinifinin
cesitliligi de dnemli bir parametre olusturuyor yani kanserli, kotii huylu ya da saglikli
goriintiileri analiz ederken ne kadar farkli hastalik tiiri tespit edilirse probleme

yapilacak katkida o kadar fazla olacaktir.

Islenecek veri kiimesindeki goriintii sayismin fazla olmasi yapilan ¢aligmasinin
yetkinligine pozitif bir etki yapsa da tasarlanan sistemin hizim1 i¢in dezavantaj

olusturabilmektedir. Bunun i¢in biiyiik boyutlara sahip GIU ve bellek gerekmektedir.

Gonzales RC (2018) Bu calisma klasik makine 6grenmesi metodlar1 disinda
derin 6grenme alaninda, CNN yapisini1 kullanarak ¢ok sayida dermoskopik goriintiiden

kanserli olanlar tespit etmek i¢in etkili bir yontem ortaya koymaya caligmaktadir.

TensorFlow tlizerinde gelistirilen bu ¢alisma kisa siire igerisinde veri kiimesini

segmente edip, siniflandirip, tanilarin1 koyma amaci ile yapilmstir.

1.2 Pyhton Yapisi

Miihendislik ve bilimin bir¢ok dalinda kullanilan programlama dillerinin
arasinda Phyton kullanimi avantajli ve dogru bir tercih olarak goriilmektedir.
Calismanin amacit ve detaylarina girmeden oOnce Phtyon programlama dilinin

gecmisine, tarihine ve avantajlarina deginilecektir.

Phyton’in en 1iyi web uygulamalar1 gelistirmede yada yapay zeka
caligmalarinda fazla tercih edilme nedenlerine g6z atarken dikkat edilmesi gereken sey

Phyton’in ne oldugudur?

1990°da C programlama dilinde bir e-posta uygulamasi yazmaya calisan Guido
van Rossum, e-posta uygulamasinda heniiz giris yapma ve sifreleri yonetmek i¢in
mevcut sistemler bulunmadigindan dolay:r bir oturum agma programi hazirlarken
birtakim zorluklarla karsilasti. Bu giris programini C'de ¢ok fazla yazacagini ve

elverissiz olacagini diisiinen van Rossum Python fikrini ortaya koymustur.



Pratikte ilk olarak 1991 yilinda tanitilan Python (Belkin Malkog, 2012)
programlama dillerinin popiilaritesini degerlendirip inceleyen TIOBE platformuna
gore 2019'da dahil olmak {izere son yillarda en sevilen diller arasinda yer aldi. Tablo
1.1 de listelenmistir. Platform bu sonuca ulagsmak i¢in programlama dilinde ¢aligsmalar
yapan miihendis sayilarini, arama motorlarindaki arama sikliklarini ve hakkindaki

verilen dersler gibi indekslerden yararlanilmistir.

Cizelge 1.1. Tiobre 2019 programlama dilleri derecelendirme listesi

Ekim 2019 Programlama Dili Derecelendirme
1 Java %16.884
2 C %16.180
3 Phyton %9.089
4 C++ %6.229
5 C# %3.860
6 Visual Basic .NET %3.745
7 Java Script %2.076
8 SQL %1.935

Yorumlanmis bir dil olarak Python donanim bellegini verimli kullanir, hata
ayiklamasi1 kolaydir ve gelistiricilerin birkag adimda karmasik gorevleri

gerceklestirmelerine ve kodlar1 hizlica diizenlemelerine olanak tanimaktadir.

Python’1in da aralarinda oldugu ¢ogu modern programlama dili nesne yonelimli
olarak kabul edilir. Nesne yonelimli programlama dillerinin arkasindaki mantalite,
programin kendi i¢inde iletisim kuran bagimsiz nesnelere bdliinmesiyle
aciklanmaktadir. Bu hemen hemen mini programlar koleksiyonuna benziyor.
Nesneler, yazilim gelistiricilerinin daha iyi dizayn edilmis kodlar yazmasina yardimeci
olmaktadir; bu durum yazilimin olusturulmasi, bakimi ve hata ayiklamasi i¢in daha

kolay ve daha hizlidir.

Python dinamik bir programlama dilidir. Bu, gelistiricilerin degisken tiirlerini

beyan etmek zorunda olmadiklari anlamima gelir. Python, c¢alisma zamaninda



(program baslatildiginda), ancak derleme sirasinda (kaynak kod makine koduna
doniisttiriildiiglinde) tiirleri ve hatalar1 dogrular. Bu, daha az kod, daha hizli gelisme

ve daha fazla esneklik saglamaktadir.

1.3  TensorFlow Yapisi

Makine oOgrenmesi yontemleri oldukca karmasik yapida olabilmektedir.
Eskiden kullanilan yontemler goz Oniine alindiginda kullanim kolaylig1 agisindan
Google’in Tensor Flow vb. platformlar1 sayesinde siirecin 6nceye nazaran ne kadar

zorlayict oldugu ortaya konulmustur.

Google imzali bir platform olan TensorFlow, biiyiik 6l¢ekli verilerin islenmesi,
sayisal hesaplamalar ve makine 6grenmesi yontemleri i¢in kullanilan pratik acgik

kaynak bir kiitiiphanedir. (Tensorflow.org, 2015)

TensorFlow bir dizi makine d6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarini bir

araya getirerek ortak bir cat1 altinda kullanabilmeye olanak tanimaktadir.

TensorFlow; el yazisi tanima, smiflandirma, goriintli tanima, sozciik
yerlestirme, tekrarlayan sinir aglari, dogal dil isleme, karmasik denklemler ¢6zme,
yapay sinir aglar1 tasarlama, egitme ve tahminde bulunma v.b. aktiviteler i¢in ¢ok

tercih edilen bir platform haline gelmistir.

1.4  Cahsmann Icerigi

Bu calisma klasik makine oOgrenmesi metodlart diginda derin O6grenme
alaninda, CNN yapisin1 kullanarak ¢ok sayida dermoskopik goriintiiden kanserli

olanlar1 tespit etmek icin etkili bir yontem ortaya koymaya caligmaktadir.

TensorFlow iizerinde gelistirilen bu ¢aligsma kisa siire icerisinde veri kiimesini

segmente edip, siniflandirip, tanilarin1 koyma amaci ile yapilmstir.

Iki farkli ag yapisi onerilmis olup devam eden kisimlarda ag yapilarinin

basarimlarina ve elde edilen bulgulara deginilmistir. Calismada literatiirde daha dnce



konu ile ilgili yapilmig arastirma, tez, kaynaklara ilgili calismalar basglig1 altinda yer

verilmistir.

Materyal ve yontem kisminda tez c¢aligmasinda kullanilan veri kiimesi
hakkinda bilgilendirme yapilmigtir devaminda o6nerilen ag yapilar1 hakkinda alkis
semalari ile birlikte bilgi verilip CNN yapisinin nasil ¢alistig1 kismina adim adim yer

verilmistir.

Onerilen modeller kisminda tasarlanan iki farkli ag yapisinin detaylarna yer
verilmistir. Tasarlanmis ag yapilart O6rnek gorsellerle desteklenmis olup basari
kriterleri i¢in degerlendirilen siniflayici performans oOlgiitleri, agin egitimi, veri

cogaltma islemleri ile ilgi bilgiler ortaya konulmustur.

Devaminda bulgular ve tartisma baslig1 altinda oOnerilen iki ydntemin
listelenmis basar1 kriterleri grafiklerine yer verilmis olup literatiirdeki ¢aligmalarin

sonugclari ile karsilastirilmstir.

Sonu¢ ve Oneriler kisminda tasarlanan yapilarin literatiire kattigi kullanim

kolaylig1 ve onerilen katmanli yapilarin avantajlar ortaya konulmustur.



2. ILGILI CALISMALAR

Jain V vd. (2007), Sermanet. P vd. (2014) Goriintii islemede CNN yapis1 farkl
veri tabanlarini kullanarak trafik, siber giivenlik, biyolojik goriintii isleme, finans vb
sektorlerde genis kullanim alanlari sunmaktadir. Yalnizca goriintii tizerinde 6zellik
cikarimi ve siniflandirmanin yani1 sira gorseller iizerindeki farki nesnelerin

konumlarinin tespiti ve ayrimi da oldukc¢a basar1 sonuglar vermeye baslamistir.

Shelhamer E. vd. (2017) Calismada Evrisimli Sinir Agalarimin kulanim
cesitliligi ve semantik boliitleme, FCN (Fully Convolutional Network) yapisinin
kullanim avantajlarina deginilmistir. FCN ve semantik boliitleme ile nesne tanimlanin

yani sira gorselde yer alan farkli nesnelerin konumlari da tespit edilebilmektedir.

CNN yapist altinda bir 6zellesmis model olarak nitelendirilebilecek yap1 aga
sokulacak verinin giris ve ¢ikis ebatlarinin ayni olmasi ve ayristirilmasi planlanan sinif

say1s1 kadar kanal sayisina sahip bir matris ile gerceklenebilmektedir.

Alper Arik vd, (2017) yaptig1 ¢caligmada deri lezyonuna ait bir takim renkli
goriintiilerden cilt kanseri melanoma teshisi yapilmustir. Onerilen bu yéntemde
goriintii isleme siirecinde genelde yaygin kullanilan 6n isleme yontemleri atlanarak
direk olarak smiflandirma yapmanin da dogru veriler ortaya koyabilecegi

gerceklenmistir.

Zhen Ma vd , (2017) deri lezyonu tespiti i¢in ortaya koyduklar1 ¢calismada bir
veri tabani i¢in tasarlanan yapinin bagka bir veri tabani iizerinde de ayn1 sonuglarin
alinamayabilecegini gostermistir. Etkili melanoma teshisi hedefiyle farkl bir saptama
amaci1 gliden ekip birbirinden farkli 3 veri tabani i¢in ¢esitli goriintiileme durumlarini
elde etmis ve objektif temel olusturulmustur. Elde edilen veriler ortaya konan

sonuglarin birlestirilmesi ile daha saglikli teshis yapildigini gdstermektedir.

Ortaya konan bu kompleks mimarinin egitimli bir dermatologa rakip olabilecek

sonuglar elde edebilecegi belirtilmistir.



Muhammed A.Al-masni vd, (2018) deri lezyonu iizerinde yaptiklar1 ¢calismada
melanomanin erken teshisi ilizerine yogunlasmislar. Calismada klasik kullanimlarin
disinda tam c¢oziiniirliklii evrisimli ag (FrCN) kullanilmigtir. Yapt mevcut data
kiimesindeki lezyon goriintiilerinin ayn1 standartta, boyutta ve sinirlarda olmamasi ve

otomatik segmentasyonu zora sokan problemler sonucu denenmistir.

Yontem goriintii bazinda her bir pikselin segmentasyonunda ciddi performans
iyilesmesine neden olmustur. Elde edilen veriler FrCN metodunun klasik yontemlere

gore daha performansli oldugunu ortaya koymustur.

Harangi, B (2018) yaptig1 c¢aligmada veri setlerindeki c¢esitliliklerdeki
eksiklerden dolay1 farkli CNN algoritmalariin birlestirilmesi ile deri kanserinin
simiflandirilmasi iizerine c¢alismistir. Kullanima gore Ozellestirilebilen sistem
sayesinde hastalar akilli telefonlar ile tespit yapabilmektedir. Ek CNN algoritmalari
kullanilarak genisletilebilen sistem siirekli yenilenebildigi i¢in basarisi artmaktadir.
Olusturulan sistem amaca uygun adapte edildigi takdirde sistemin yiiksek riskli

hastaliklar1 tespiti kolaylagmaktadir.

Gonzales RC (2018) yaymlanan caligmasinda derin ve Evrisimsel Sinir
Aglarmin (ESA) klasik makine 6grenmesi yontemlerine ne gibi avantajlar sagladigini
ele almistir. Evrisimsel Sinir Aglarinin biiytik bir veri kiimesinde 6zellik ¢ikarimi ve
egimi ve smiflandirilmasi ortaya konmugstur. Ayrica Evrisimsel Sinir Aglarinin

sektorde ki kullanim alaninin ¢esitliligine deginilmistir.

Amirezza Ahmod vd, ( 2019 ) tarafindan yapilan ¢alisma deri lezyonuna ait
goriintiilerin 6n islemesi, yapay sinir aglarimin tasarlanip hibrit bir yapi haline
getirilmesi, Destek Vektor Makinesi - DVM (SVM - Support Vector Machine)
siiflayicisini egiterek sonuglari toplamasini kapsiyor. ISIC 2016 ve ISIC 2017 verileri
ile birlikte egitim i¢in 2187 goriintii kullanilmis. Farkli piksel boyutlarindaki gorseller
derlenerek standart hale getirilmis. (227x227 ve 224x224 piksel) Yaklasimla birlikte

birden fazla ag yapisi birlestirilerek hibrit bir yap1 olusturulmustur.

Bahsi gecen kompleks yapr ¢ekirdekte farkli temeldeki mimariler ile
olusturulmus aglarin bir biitiinii olarak herhangi katman ya da fazladan egitim

gerektirmeden daha elverisli sonuglar vermektedir.



Detayda kompleks modelleme 18 farkli mimarinin birlesmesi ile elde edilmis
olup bu yap1 ayr1 ayr1 her modelin sonucunun ortalamasi alinarak farkli tek bir modele
gore daha iyi sonug verdigini ortaya koymaktadir. Bunun temel nedeni ise hibrit yapiy1
olusturan farkli aglarin (ResNet-101, ResNetl8 ve AlexNet vb) birbirlerini

tamamlayici etkiler olusturdugu seklinde yorumlanmistir.

Semantik boliitleme ie ConvNet (Convolutional Neural Network) tabanl
segmentasyon yontemleri oldukca basarili sonuglar veriyor. Temelde nesne konum
tanimlamasinda smiflandirma esnasinda kullanilan pencerenin merkez pikseli

nesnelerin sinirlarini tayin edip egitmede kullanilmaktadir.

Yontem; CNN yapisini kullanarak pencere i¢inde goriintliniin merkezindeki
pikselin karar mekanizmasinda kullanilip kategorizasyon i¢in siniflandirilip

egitilmesinde kullanilmasi sekilde 6zetlenebilir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Veri Kiimesi

Bu tez kapsaminda HAMI10000 (Tschandl, Philipp, 2018) veri kiimesi
kullanilmigtir. Farkli popiilasyonda pigmentli lezyonlar igerir. Bu veri kiimesi
toplamda 10015 adet goriintiiden olusmaktadir. Goriintii boyutlart ag girisini
kiigtiltmek ve ag parametre sayisini azaltmak i¢in 150x200 piksel boyutuna

Olceklenmistir. Bu veri kiimesinde yer alan teshis siniflari;

Actinic keratoses and intraepithelial carcinoma - akiec
Basal cell carcinoma - bee

Benign keratosis - bkl

Dermatofibroma - df

Melanoma -mel

Melanocytic nevi — nv

L ONERGT Sl e

Vascular lesions — vasc

olarak verilmistir. Veri kiimesinde yer alan her bir goriintii i¢in hangi sinifa ait

oldugu bilgisi de veri kiimesi ile birlikte saglanmistir.

Egitimlerde kullanmak iizere veri kiimesi egitim, dogrulama ve test olmak
iizere sirasiyla %75, %5 ve %20 oranlarina tiim veri kiimesinden elde edilmistir. Her

bir kiimenin kag adet veri icerdigini belirten veriler Tablo 4.1°de listelenmistir.
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Cizelge 3.2. Egitimde kullanilan veri kiimelerinde yer alan goriintii sayilari.

Teshis Siifi Egitim Dogrulama Test
1 243 17 67
2 386 25 103
3 814 59 225
4 79 9 27
5 844 52 217
6 5034 328 1343
7 111 10 21
Toplam 7511 500 2003

Tabloda da goriilecegi iizere veri kiimesinde yer alan verilerin ¢ogu altinci
siifa aittir ve siiflar arasi esit bir dagilim bulunmamaktadir. Bu egitim agamasinda
6. smifin daha ¢ok Ogrenilmesine ve agin bu bilgileri 6grenerek bu smif agirlikli
ogrenmesine yol agacaktir. Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in Egitim
kiimesinde yer alan goriintli sayilar1 veri ¢ogaltma yontemi kullanilarak arttirilmstir.
(Test kisminda yer alan goriintii sayilar1 veri ¢cogaltma yapilmamis goriintii sayilaridir.)
Sonug¢ olarak elde edilen egitim kiimesi 10015 adet goriintii icermektedir. Veri

kiimesinde yer alan goriintiilerden bazi1 6rnekler Sekil 4 dizisinde verilmistir.
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3.2 Yontem

Birinci yontem, evrigimsel ag yapisi kullanilarak veri kiimesinde yer alan
goriintiilerin ¢ok sinifli olarak siniflandirilmasi i¢in tasarlanmistir. Bu yontemde, giris
goriintiisii 0-1 arasina normalize edilmekte ardindan tasarlanan CNN agina giris olarak
uygulanmaktadir. CNN ag1 ¢ikisinda ise goriintiiniin hangi sinifa ait oldugu bilgisi elde

edilmektedir. Birinci yontemin akis diyagrami Sekil 3.1°de verilmistir.

Cok Sinifli Cikig

:akiec

:basal cell carcinoma - bcc
(;“1§ :benign keratosis - bkl
Goruntusu

CNN Ag

:melanoma -mel

:melanocytic nevi - nv

1
2
3
4:dermatofibroma - df
5
6
7

:vascular lesions - vasc

Sekil 3.1. Yontem 1 evrisimsel ag akis diyagranu

Ikinci yontemde ise evrisimsel ag yapist bir siifin diger tiim siniflara karst
egitilmesi ile elde edilmistir. Olasi tiim smiflar i¢in yeni ag egitimleri yapilmistir.
Toplamda yedi sinif i¢in yedi farkli ag elde edilmistir. Bu agin girisi i¢in de giris
goriintiisii 0-1 araligina dlgeklenmistir. Ikinci yonteme ait akis diyagrami Sekil 3.2°de

verilmistir.
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Sekil 3.2. Yontem 2 evrisimsel ag akis diyagrami

3.3  Derin ve Evrisimsel Sinir Aglan

Gorilintli isleme uygulamalarinda derin evrisimsel sinir aglarinin kullanilmaya
baslanmasi ile birlikte bir¢ok goriintii isleme problemimde yliksek bagarima sahip
sonuclar elde edilmeye baslanmistir. (Gonzales RC 2018) Bu aglar temel olarak
evrisim ve sinir ag1 olmak iizere iki farkli yapi igermektedir. Evrisimsel yapilar
goriintli  isleme tekniklerinin yeteneklerinin aglar tarafindan taklit edilmesini
saglarken, sinir aglar1 ise goriintiilerden elde edilen bu verilerin anlamlandirilmasi i¢in

kullanilmaktadir. Sonraki alt boliimlerde bu yapilara deginilmistir.
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3.4  iki Boyutlu Evrisim

Iki boyutlu (2B) evrisim, kolonlar ve siitunlardan olusan bir sablon kullanilarak
hesaplanmaktadir. Bu sablon, iki boyutlu goriintii iizerinde kaydirilarak biitiin goriintii
taranir. Her kayma adimi i¢in goriintii ve sablon eleman elemana ¢arpilmakta ve bu
degerler toplanarak elde edilen sonug ilgili noktaya denk gelen piksele yazilarak yeni
bir goriintii olusturulmaktadir. Boylece goriintiide yer alan farkli frekanslara sahip
bilgiler filtrelenmektedir. Bu isleme 0rnek olarak Sekil 3.1°de bir giris goriintiisiine

uygulanan 3x3 sablon (¢ekirdek) ve ¢ikista elde edilen sonug¢ gosterilmistir.

ol 1|0 0] 1

ol 10| 1]o0 A | 2| 0| 2|3

1o 1|11 |K|of|o|lo|="1]a|[1]o0

1{1o|lo|1]o0 1| 2| 1 110 |-3
3x3 Sablon Cikig Goruntusu

O L L L (Cekirdek) (3x3)

Giris Goruntasa (5x5)

Sekil 3.3. Ornek 2 boyutlu evrisim islemi

Geleneksel goriintii islemede, 2B evrisim kullanilarak kenar bulma,
yumusatma vb. gibi bir¢ok 6n islem gergeklestirilmektedir. Goriintii islemenin temel
islemlerinden oldugundan derin aglarda da 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanilmaktadir. 2B
evrisim sonucunda elde edilen ¢ikis goriintlisiiniin boyutunu degistirmek ve veriyi

azaltmak gibi islemler icin kullanilabilen yontemler alt boliimlerde incelenmistir.

3.4.1 Piksel Ekleme

2B evrisim Orneginden goriildiigii izere gecerli bir evrisim yapildigi zaman
giris goriintiisii ile c¢ikis gorlintiisti farklt boyutlara sahip olmaktadir. Cikis
gorlintiisiiniin  boyutunun degismesi istenmedigi zaman piksel ekleme islemi
uygulanarak ¢ikis goriintiisiiniin boyutu ayarlanabilmektedir. Sekil 3.2°de gosterilen
ornek ile her kenara birer piksel eklendigi zaman elde edilen ¢ikis goriintiisii giris

gorlintiisii ile ayn1 boyutta olmaktadir.
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olo|1]|ofo|1]o 12221
olo|1]of|1]o]o a2 2 (o] 2]3]1
of1|o |1 [1]|1fo|XK|ofo]o|=|2[a|[1]0]0
ol 1]ofof|1]o]o 1] 2] 21033
olo|1|1]|0o|0o]o0 ?éﬁf db::')‘ 2 (4| 2]

0 0 0 0 0 0 0

Cikis Gorlintis( (5x5)

Piksel eklenmig Ging
Goruntusu (5x5)

Sekil 3.4. Piksel ekleme islemi sonrasi 2B evrisim islemi

Girig goriintii boyutu NxN, sablon boyutu ise MxM olmasi durumunda ¢ikis goriintii
boyutu denklem (3.4.1.1) de goriilmektedir.

(N+2P—-M+1)«(N+2P-M+1) (3.4.1.1)

ile hesaplanmaktadir. Burada P piksel ekleme degeridir. Eklenen piksel degerleri sifir
olabilecegi gibi bir piksel komsuluktaki piksel degerinin kullanilmasi veya eklenen
piksel kadar komsuluktaki piksellerin farkli bigimlerde birlestirilerek kullanilmasi

miumkindiir.

3.4.2 Kaydirma Adimi

2B evrisim isleminde kullanilan bir diger kontrol parametresi ise kaydirma
adimidir. Bu deger ile evrisim i¢in kullanilan birer piksel kaydirmalarinin adim say1s1
degistirilmektedir. Boylece elde edilecek olan c¢ikis goriintii boyutu degisecektir.
Kaydirma adimi da ¢ikig goriintii boyutunu hesaplamak i¢in kullanilacak denklem
(3.4.1.1) de goriinmektedir.

(—(””:‘M) + 1) x (—(””:‘M) + 1) (3.4.1.2)

formiilii kullanilir. Burada S kaydirma adim sayisini ifade etmektedir.

15



3.4.3 Ortaklama

Ortaklama islemi genellikle goriinti boyutlariin  diigiirtilmesi  igin
kullanilmaktadir. Giris goriintlisiiniin kanal sayisi sabit olmak iizere genislik ve
yiikseklik degerleri azaltilir. Belirlenen bir pencere igerisinde yer alan goriintii
degerleri arasindan en biiyiik, en kiiciilk veya ortalama degerin alinmasi gibi farkl
yaklasimlar kullanilabilir. Fakat literatiirde en yaygin kullanima sahip olani en biiyiik
degerin alinmasidir. Bu islemin amaci agmn geri kalaninda olusturulacak agirlik
katsayilarini azaltarak hesaplama ytiikiinii azaltmaktir. Bu islem i¢inde kaydirma adimi
degeri kullanilabilmektedir. Sekil 3.3’te 2x2 lik pencere boyutunda ve 2x2’lik

kaydirma adimi kullanilarak yapilmis bir ortaklama islemi gosterilmistir.

2 | 1] -1 o0 2 | o
Cikis
=2 1103 Goriintisil
(2x2)

Girig Goruntusu (4x4)

Sekil 3.5. En biiyiik deger ortaklama

3.4.4 Yigin Normalizasyon

Yapilan ¢calismada katmanlar arasinda kullanilan toplu normallestirme egitim
hizint arttirarak her egitim icin daha yiiksek 0grenme oranlar1 ortaya koymaktadir.
(Ioffe ve Szegedy 2015) Y1gin normallestirme bir sinir agindaki verileri herhangi bir
katman1 eksende 0’a ortalayacak sekilde isleme tabi tutarak 0-1 arasinda degerler elde
edilebilmesini saglamaktadir.
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Katmanli bir sinir aginda normalde verilerin baslangic ve bitiste ayr1 ayri
normalize edilmesi gerekiyor. Fakat sistem katmanlar arasinda gegis yaparken veri
diizen ve dagilimi degisebiliyor bu durumun 6niine gegmek bahsi gecen yapi igin

katmanlar arasinda normalizasyon islemi yapilmaktadir.

3.4.5 Birakma

Birakma ( Dropout ) katmani sinir agindaki birimlerin baglantilari1 koparmak
ve unutmak anlamina gelen bir eylemdir. Rastgele secilen belli ndronlarin birbirleri

arasindaki bagin egitim sirasinda koparilmasiyla gerceklestirilir.

Egitim asamasinda ndronlar arasindaki diigtimlerin koparilmasi ile o sinir agina
gelen ve giden baglantilar elemine edilmis olur. Birakmaya ihtiya¢ duyulma sebebi ise
sinir ag1 yapisinin agirt 0grenmesidir. (over-fitting) Sinir agin egitimi sirasinda
verilerin asir1 uyusmasi ile birbirleri arasinda karsilikli bir baglilik gelisir boylelikle
sistem yaniltict sonuglar verir bu bagliligi kesmek i¢in ise rastgele ndronlar arasindaki

bag kopartilarak sistem asir1 6grenmeden ¢ikartilir.
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Sekil 3.6. Birakma yapist (Nitish Srivastava, 2014)

Genellik bir agin tam bagl katmaninda kullanilan yap1 belirlenen bir esik
degerinden sonra katmanlar arasindaki baglantiyr kopartarak bir sonraki katmanda

oncekine ait bilgileri kismi alip birbirleri iizerindeki agirlik degisiminden etkilenme
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olayint minimuma indirmis olmaktadir. Bu nedenle birakma yapis1 kullanimi daha

stabil yapilar olusturmaktadir (Nitish Srivastava, 2014)

3.5  Yapay Sinir Ag1

Canlilarin sinir sistemi, bir 6nceki bir sonrakini tetikleyecek sekilde calisan bir
yapt seklinde olusmustur. Bu agin her bir biriminin temelinde néronlar bulunur. Sinir
sisteminin bu temel yapilari, kendilerine bir 6nceki ndrondan gelen verileri bir
sonrakine iletmekle gorevlidir. Veri iletimi, néron biinyesinde ve disarisinda bulunan

iyonlarin yer degistirmesi ile gergeklesir.

Degisim, akson boyunca bir elektriksel potansiyeli olusturmaktadir bu séz
konusu elektriksel aktivite ndron boyunca ileterek bir sonraki hiicreye veri akisi

saglanir. (Morris, 1996).

Yapay sinir hiicresi, biyolojik sinir hiicrelerinin karar verme mekanizmasi
modellenerek ortaya ¢ikmistir. Bir yapay bir sinir hiicresi girisler, gévde ve ¢ikiglar
olmak iizere {li¢ temel kistmdan olusur. Girisler, bilginin w agirlik katsayilar ile
carpilarak hiicre gdvdesine aktarilmasini saglar. Bu agirliklandirilmis girisler hiicre
govdesinde toplanarak f aktivasyon fonksiyonu ile lineer olmayan bir forma sokulur.
Bunun amaci sinir hiicresinin lineer olmayan veri tiplerinde de bagarili temsil yetenegi

kazanmasini saglamistir. Son olarak bu fonksiyon sonucu elde edilen deger hiicrenin

18



cikis katmanina gonderilir. Temel bir yapay sinir ag hiicresi Sekil 3.4’te gosterilmistir.

b

Hdcre Girigleri

Girig Agirliklar

T ' Hucre
. Cikisi

wo Hicre
- Govdesi

Sekil 3.7. Temel sinir hiicre modeli (cs23 In.stanford.edu )
Burada b dengeleme (offset) degeri, xo, X1, X2 giris degerlerini, wo, wi, wa agirlik

katsayilarini ifade etmektedir. Sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasi ile olusturulan

yapilar yapay sinir aglar1 olarak adlandirilmastir.
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4. ONERILEN MODELLER

Bu tez kapsaminda, deri lezyonu siniflandirma problemi i¢in ¢ok katmanh
evrisimsel bir yapilar kullanilarak ¢ikartilan G6znitelikler, tam bagl yapay sinir ag1
katmanlarina gonderilmektedir. Tam bagli katmanlardan elde edilen siniflandirma
sonucunda, giris gOriintiistinde yer alan deri lezyonunun ait oldugu smif
belirlenmektedir. Bu kapsamda deri lezyonu siniflandirma problemi ig¢in iki farkli
yaptya sahip ¢ok katmanli evrisimsel sinir ag1 onerilmistir. Alt bolimlerde bu yapilar

incelenmistir.

4.1  Evrisimsel Sinir Ag1 Yapis1 Modeli - 1

I1k ag yapis1 dort farkli evrisimsel katman ve bu katmanlarin ¢ikisina eklenmis
tam bagli katmanlardan olugmaktadir. Bu ag yapisi toplamda 1,243,463 adet parametre

icermektedir ve agin gorsellestirilmis yapis1 Sekil 4.1°de verilmistir.

1280
)

768
—

N M 128

150x200x3 K=64 K=64 K=32 K=32 .
Giis || B L, - N " Ikis
Corintasa Evrisimsel Evrisimsel [ | Evrisimsel [~® | Evrisimsel [~} ]
Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4
N
N\
A Y
Y
A Y
4
(N-2)x(M-2)xK (N-2)x(M-2)xK  [(N-2)/2]x[(M-2)/2]xK |
— — Tam Bagli Katmanlar
Evrisimsel Evrisimsel Maks Ort. (2,2)
Katman 1 Katman 1
(LeakyRelLU (LeakyRelLU
+ +
Yigin Yigin
Normallestirme) Normallestirme)

Sekil 4.8. Onerilen ag yapis1 modeli-1
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4.2  Evrisimsel Sinir Ag1 Yapis1 Modeli — 2

Sekilde verilen ag yapist kullanilarak her bir sinif i¢in bir sinifa karsilik diger
biitiin siniflardan olusan bir veri kiimesi kullanilarak egitim yapilmistir. Her sinif i¢in
agin cikiginda ikili (10-dogru, 01-yanlis) siniflandirma yapilmistir. Bu sekilde yedi
siif i¢in yedi farkli egitim gerceklestirilmistir. Her agin ¢ikisinda ilgili sinifa ait bir

girig gorilintiisii verilip verilmedigi anlasilabilmektedir.

Bu ag yapisi toplamda 153090 adet parametre icermektedir ve agin
gorsellestirilmis yapist Sekil 4.2°de verilmistir.

384
256
N M ’ _ 64
150x200x3 K=32 416 2
Gbgv:ltsijsﬁ Evrisimsel > Evrisimsel US" '?
Katman 1 Katman 2
\
\
\
\
|
(N-2)x(M-2)xK (N-2)x(M-2)xK [(N-2)/2]x[(M-2)/2]xK
— — Tam Bagli Katmanlar
Evrisimsel Evrisimsel Maks Ort. (5,5)
Katman 1 Katman 1
(LeakyReLU (LeakyRelLU
+ +
Yigin Yigin
Normallestirme) Normallestirme)

Sekil 4.9. Onerilen ag yapist modeli-2
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4.3  Veri Cogaltma (Data Augmentation)

Biiyiik miktardaki verilerin islenmesinden basarili sonuglar elde etmek i¢in
sinir aglar1 ¢ok iyi sekilde egitilmesi gerekmektedir. (Goodfellow, I vd. 2016) Egitim
icin kullanilan goriintii sayilar1 yetersiz veya dengesiz dagilima sahip olabilmektedir.
Egitimde kullanilan yetersiz verilerin sayisini arttirmak i¢in veri kiimesinde ¢ogaltma

islemi yapilmaktadir.

Veri ¢ogaltma islemi egitim kiimesine ek veriler olugturmak i¢in kullanilir.
Orjinal goriintii iizerinde dondiirme, dlgekleme, Gteleme, giiriiltii ekleme gibi farkl
yaklasimlar veya bu yaklasimlarin kombinasyonel olarak uygulanmasi ile
gergeklestirilmektedir (Howard AG 2013). Veri ¢ogaltma islemi uygulanan egitim
kiimesi Tablo XX’de yer alan goriintli sayisina sahip olmaktadir. Kullanilan veri

kiimesine ait 6rnek goriintiiler Sekil 4.3’den itibaren gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Cogaltma sonrasi veri sayist

Simif Cogaltma Sonrasi Veri Sayisi
Akiec - Actinic keratoses. 4860
Bcc - Basal cell carcinoma 5018
Bkl - Benign keratosis 4884
Df — Dermatofibroma 4977
Mel — Melanona 4220
Nv — Normal 5034
Vasc - Vascular lesions 4995
Toplam 33988
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Sekil 4.10. Veri kiimesi 6rnegi: akiec (Tschandl, Philipp, 2018)

Sekil 4.11. Veri kiimesi 6rnegi: bee (Tschandl, Philipp, 2018)

Sekil 4.12. Veri kiimesi 6rnegi: bkl (Tschandl, Philipp, 2018)

- ‘ V .
el .

Sekil 4.13. Veri kiimesi 6rnegi: df (Tschandl, Philipp, 2018)
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Sekil 4.14. Veri kiimesi 6rnegi: mel (Tschandl, Philipp, 2018)

Sekil 4.15. Veri kiimesi 6rnegi: nv (Tschandl, Philipp, 2018)

Sekil 4.16. Veri kiimesi 6rnegi: vasc (Tschandl, Philipp, 2018)

24



44  Agmn Egitimi

Egitim i¢in belirtilen egitim kiimesi kullanilmistir. Egitim i¢in 32 gdriintiiliik
gruplar halinde biitlin egitim veri kiimesi kullanilarak bir ¢evrim tamamlanmaktadir.
Egitim i¢in toplamda 15 ¢evrim yapilmistir. Her bir cevrim sonunda dogrulama kiimesi
kullanilarak dogrulama sonucu elde edilmektedir. Bu deger agin daha 6nce gormedigi
veriler iizerinde nasil bir sonuca ulagabildigini belirtmektedir. Egitim i¢in Nadam
(Nesterov Adam) eniyileme algoritmast kullanilmistir. Egitim katsayis1 0.0001 olarak
se¢ilmistir. Onerilen ag ¢ikisinda kategorilendirilmis ¢apraz entropi kullanilarak kayip

(loss) degeri hesaplanmustir.

4.5  Smflayici Performans Olgiitleri

Veri kiimesi kullanilarak tamamlanan egitimin ardindan sonuglar1
degerlendirmek i¢in Karmagiklik Matrisi - KM (Confusion Matrix - CM),
Smiflandirma Dogrulugu - SD (Classification Accuracy - CA), Kesinlik (Precision),

Hatirlama (Recall) ve F1 Skoru (F-measure) kriterleri géz oniine alinmistir.

Etkili ve fonksiyonel olarak kullanilan karmasiklik matrisi veri kiimesinde
kullanilan siniflarin her biri i¢in dogru ve yanlis tahmin sayisini gérmemize

yaramaktadir.
Karmagiklik matrisini yorumlarken 4 farkli baslik kullanilir;

o Gergek Pozitif - GP (True Positive - TP)
e Yanlis Pozitif — YP (False Positive - FP)
e Gergek Negatif — GN (True Negative - TN)
e Yanlis Negatif — YN (False Negative - FN)
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Cizelge 4.4. Karmasiklik matrisi

Pozitif Negatif
Pozitif TP FN
Negatif FP TN

Gergek Pozitif: Olumlu tahmin ve dogru sonug
Gergek Negatif: Olumsuz tahmin ve dogru sonug
Yanlis Pozitif: Olumlu tahmin ve yanlis sonug

Yanlis Negatif: Olumsuz tahmin ve yanlis sonug

Siiflandirma dogrulugu veri kiimesinde dogru tahmin edilen siniflarin tiim

veri kiimesine boliinmesi ile elde edilen hesaplamadir. Denklem 4.1 ile hesaplanir.

TP+TN
(TP+TN+FN+FP)

Siniflandirma Dogrulugu = 4.1)

Kesinlik (Precision) pozitif degerler i¢inde yapilan tahminin basar1 durumunu
ortaya koymak i¢in kullanilan bir diger basar1 kriteri olarak kullaniliyor. Degerlerin
olabildigince yiiksek olmasi calismanin bagarisint gosteriyor. Denklem 4.2 ile

hesaplanir.

TP
(TP+FN)

Hassasiyet = (4.2)

Hatirlama (Recall) yapilan tahminin pozitif durumdaki basar1 kriterini
gostermek i¢in kullaniliyor. Kesinlikte oldugu gibi aymi sekilde degerlerin
olabildigince yiiksek olmasi calismanin basarisin1 gosteriyor. Denklem 4.3 ile

hesaplanir.
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TP
(TP+FP)

Hatirlama = (4.3)
F1 Skoru (F-measure) kesinlik ve hatirlamay1 ayni1 anda 6l¢iip karsilagtirma
islemleri i¢in kullanilmaktadir. Yontemde harmonik ortalama kullanilmaktadir.

Denklem 4.4 ile hesaplanir.

2+HatirlamaxHassasiyet

F1 Skoru =

(Hatirlama+Hassasiyet) (4.4)

Belirtilen kriterlerden Fl-skoru ve daha once verilen basarim degeri
performansin en iyi gostergeleridir. Basarim, veri kiimesi i¢inde dogru tespit edilen
siif yiizdesini vermektedir ve en ¢ok kullanilan performans gostergesidir. Fakat,
basarim degeri yanlis pozitif ve yanlis negatif degerlerini géz éniinde bulundurmaz.
Fl-skoru ise kesinlik ve hatirlamanin agirlikli ortalamasinin hesaplanmasi ile elde
edildigi icin daha dengeli bir performans gostergesidir. Bu 6lcek ile yanlis alarm ve
dogru bir sekilde siniflandirilan verilerin oran1 daha dengeli bir sekilde elde edilmis

olur.
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S. BULGULAR VE TARTISMA

Egitilen aglar ve ¢ikislarindan elde edilen siniflandirma sonuglarinin anlamlari
sekilde gosterilmistir. Iki sinif igeren veri kiimesinin egitimi ¢cok sinifl1 veri kiimesine
gore daha kolaydir. Daha dnceden kullanilan genis ag yapisina ihtiya¢ kalmamaktadir.
Her bir sinif i¢in egitilen ag yapilarindan elde edilen test bagarimlar1 Cizelge 5.1 ve

Cizelge 5.2’de gorebilirsiniz.

Cizelge 5.1 ilk aga ait kesinlik (precision), hatirlama (recall) ve Fl-skoru degerleri

verilmistir.

Cizelge 5.5. Birinci agin her bir sinifa ait performans gostergeleri

Siif Hassasiyet % Hatirlama % F1-Skoru

Akiec - Actinic

0.21 0.31
keratoses 0.58
Bcce - Basal cell
. 0.64 0.59 0.62
carcinoma
Bkl - Benign
0.48 0.61 0.54
keratosis
Df -
0.39 0.41 0.40
Dermatofibroma
Mel - Melanona 0.51 0.42 0.46
Nv - Normal 0.89 0.91 0.90
Vasc - Vascular
1.00 0.48 0.65

lesions
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Cizelge 5.6. ikinci agin her bir sinifa ait performans gostergeleri

Sif Bagar1 Oranlar1 %
Akiec - Actinic keratoses. %96.9
Bcc - Basal cell carcinoma %95
Bkl - Benign keratosis %89.7
Df — Dermatofibroma %98.9
Mel — Melanona %87.7
Nv — Normal %82.9
Vasc - Vascular lesions %99.2
Ortalama %92.9

Calismada Onerilen iki evrisimsel ag kiyaslandiginda; ilk ag yapisi toplamda 7
adet sinifi her birini kendi i¢inde ayirip siniflandirmasi sonucunda %77 oraninda basari

elde etmistir.

Ikinci ag yapisinda ise her bir sinif sirasiyla diger siniflar bir olarak
degerlendirildiginde daha yiiksek basar1 oranlar1 goriilmektedir. Bahsi gecen 7 adet
siifin basar1 oranlarini toplatip ortalamasi alindiginda 6nerilen ikinci agin %92.9

basar1 oran1 ortaya koyulmustur.

Onerilen birinci ve ikinci aglarmn egitiminde elde edilen kayip deger ve basarim

grafikleri sirastyla Sekil 5.1 ve devaminda verilmistir
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== Toplam Kaylp == Ort. Kaylp w== == Dog. Kaybi == == Dog.Basarimi
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0.25
0
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Cevrim Sayisi
Sekil 5.17. Birinci aga ait kayip deger ve basarim grafigi.
== Toplam Kaylp == == Ort. Basarim == DoJ. Kaybi == == Dog. Basarimi
@
O
(5
o

0.5
2 = 6 8 10 12 14

Cevrim Sayisi

Sekil 5.18. ikinci aga ait kayip deger ve basarim grafigi. (akiec)
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== Toplam Kaylp == == Ort. Basarim == Dog. Kaybl == == Dog.Basarimi

@
N
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a
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2 - 6 8 10 12 14
Cevrim Sayisi
Sekil 5.19. Birinci aga ait kayip deger ve basarim grafigi. (bcc)
m= Toplam Kaylp == == Ort. Basarim == DogJ. Kaybi == == Dog.Basarimi
@
O
(5
a

0.5
2 - 6 8 10 12 14

Gevrim Sayisi

Sekil 5.20. Birinci aga ait kayip deger ve basarim grafigi. (bkl)
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Deger

== == Dog. Basarimi

mm Toplam Kaylp == == Ort. Basarim == Dog. Kaybi
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Sekil 5.21. Birinci aga ait kayip deger ve basarim grafigi. (df)

mm Toplam Kaylp == == Ort. Basarim w==m Do0§.Kaybi == == Dog.Basarimi

D

0.2

2 - 6 8

Gevrim Sayisi

Sekil 5.22. Birinci aga ait kayip deger ve basarim grafigi. (mel)
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Sekil 5.23. Birinci aga ait kayip deger ve basarim grafigi. (nv)
m= Toplam Kaylp == == Ort. Bagsarim == Dog.Kaybi == == Dog. Basarimi
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Sekil 5.24. Birinci aga ait kayip deger ve basarim grafigi. (vasc)
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Bu sekillerden goriilecegi lizere olusturulan aglarin egitiminde olusan egitim

ve dogrulama basarimlart uyumlu olarak ilerlemektedir. Bu grafiklerden agin

egitilebildigi goriilmektedir. Birinci agmn test basarimi %77°dir. ikinci agmn test

basarimi ise ortalamada %92.9dur. Test veri kiimesi iizerinde egitilen birinci agdan

elde edilen karmasiklik matrisi - KM (confusion matrix- CM) Sekil 5.9°da verilmistir.

1200

1000

800

- 600

-400

200

14 14 6 35 1 5 6 0
24 3 61 21 3 3 12 0
.34 4 9 138 3 18 53 0
c
)
544 1 g - 11 1 7 0
)
=)
(a]
54 1 3 =4 2 91 76 0
6 1 11 48 8 56 pvakl 0
74 © 2 0 0 5 - 10
1 2 3 - 5 6 7

Kestirilen Sinif

Sekil 5.25. Birinci agin test veri kiimesi karmasiklik matrisi

Bu karmasiklik matrislerinden de anlasilacag iizere az sayida veriye sahip olan

siiflarin basarimlari daha diisiiktiir. Her bir sinifa ait basarimlarin incelenebilmesi i¢in

Sekil 5.10°de verilmistir.
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Sekil 5.260. Birinci agin her bir sinifin tespitinde elde ettigi hata oranlari.

Buradan goriildiigii tizere, her iki ag yapisi da ortalamanin iizerinde bir basar1

ile deri lezyonlarinin tahmin edilmesini saglamaktadir.

Onerilen aglardan ikinci ag literatiirdeki benzer ¢alismalar géz 6niine almarak
degerlendirildiginde literatiire katki yapacak bir degerde basar1 ortaya koymustur.
Karsilagtirmaya iliskim degerler Cizelge 5.3°de goriilmektedir.

Cizelge 5.3. ikinci agin literatiir ile karsilastirmas1 (1 Vs All)

Ilgili Calisma Basar1
Aleksey Nozdryn-Plotnick (vd. 2018) %88.5
Nils Gessert (vd. 2018) %85.6
laxin Zhuang (vd. 2018) %84.5
Mohammed K. Amro (vd. 2018) %81.2
Yeong Chan Lee %78.5
Kaan Onur Kog %92.9
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6. Sonu¢ ve Oneriler

Big data kavraminin olugmasi derin 6grenme algoritmalarini klasik makine 6grenmesi
yontemlerine nazaran daha tercih edilebilir kilsa da mimarinin basarili tasarlanmasi
her zaman zor bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Calisilmak istenen veri
kiimelerinin biiyiik olmasi tasarlanacak mimari yapinin da ¢ok iyi optimize edilmis
olmasini gerektirmektedir. Aksi halde ede edilen basarinin diisiik olmasinin yani1 sira
caligma siiresinin verimliligi oldukca diisiik olacaktir bu da sonug¢ verilerini elde

edecegimiz siirenin giinler alabilecegi kisir algoritmalar olusturabilir.

Derin 6grenme yapilarinin bir diger avantaji giincel bir yap1 olmasindan dolay1
gelisen teknolojinin destegini de almasi. Ornegin bulut iizerinden saglanan servisler
ile yliksek donanimli bir bilgisayara sahip olmadan islemleri online olarak g¢alisan
TensorFlow, Google Colab v.b. platformalar ile yapilabiliyor olmasi. Goriintii
islemede ytiksek boyutlu GPU’lara gereksinim oldugu diisiiniiliince maliyet anlaminda

da etkili bir ¢oziim ortaya koymaktadir.

CNN yapist baz alinarak katmanli olarak tasarlanan mimari ¢oklu model i¢eren
bir yap1 olusturup karsilastirilabilir basar1 oranlart ortaya konulmustur. 10015 adet
gorselden olusan veri kiimesini 7 kategoride siniflandirma yapabilmekte ve teshisi
konusunda Tekil bazda gelistirilen mimarilerin siniflandirma basarilar1 diisiik iken
hazirlanan ¢alismada ¢oklu katmanli yapilarin basari oraninin yiiksek olmasina dikkat

cekilmisgtir.

Onerilen aglardan ilkinde de giris goriintiisiinden 7 farkli sinif igin ait oldugu
sinifin olasilik degeri hesaplanmaya c¢alisilmistir. Ama siniflandirma igin 7 farkli sinif
olunca karmasik bir yap1 ortaya ¢ikmaktadir. Bu sebepten o6tiirii 1vsAll yontemi ikinci
yontem olarak denenmistir. 1VsAll un avantaji her sinif i¢in dogru yanlis bazinda bir
siniflandirma yapilmasidir. Dolayistyla karmagsikligin azalmasina neden olmustur.
Boylece c¢oklu smiflandirmadaki dogruluk oran degerleri her smmif ayr1 ayri

degerlendirildiginde artmistir. Ortalama basarim %77’den %92,9’a ¢ikmustir.

Caligma deri hastaliklarinin teshisinde uzman dermatologlara ciddi anlamda

destek olacak Onciil bir metod olarak kullanilabilir.
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