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OZET
MALIGN MELANOM VE NEVUS'UN MAKINE OGRENIMI VE
DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE SINIFLANDIRILMASI
Enver Ekrem Ugar

Yiiksek Lisans, Bilgisayar Miihendisligi
Tez danismani: Dog. Dr. Farzad Kiani
Subat-2021, 152 Sayfa

Bu calismanin amaci makine 6grenmesi yontemleri kullanarak malin melanom ve
neviis siniflandirmasi yapilmasi ve bu islem sirasinda lezyon sinirlarina riayet
edilmesinin islem sonucuna yaptigi etkinin incelenmesidir. Aragtirmanin temel aldig:
kaynak, The International Skin Imaging Collaboration (ISIC) tarafindan saglanan cilt
lezyonlar1 veri kiimesidir. Bu veri kiimesi igerisinden lezyon sinirlar1 bilgisini iceren
ve Memorial Sloan Kettering Cancer Center (MSK) tarafindan saglanmis olan veri
kiimesi ¢alismada tercih edilmektedir. Smiflandirma islemi i¢in makine 6grenmesi
yontemlerinden Convolutional Neureal Network (CNN), Long Short-Term Memory
(LSTM), Recurrent Neural Network (RNN), K Nearest Neighbours (KNN) ve Support
Vector Machine (SVM) isimli yontemler kullanilmaktadir. Veri kiimesindeki her bir
resim CNN, gri degeri es dizilim matrisi ve ham resim piksel 6zniteliklerine gore ayr1
ayr1 ve gri degeri es dizilim matrisi 6znitelikleri ile CNN 6znitelikleri birlikte olmak
tizere Once kirpilmadan siniflandirilmis akabinde lezyon sinirlarina gore kirpilarak
siiflandirlmistir. Her bir 6zellige gore 10-kat ¢apraz dogrulama islemi yapilmis ve
sonugclar, lezyon sinirlarina gore kirpilmis ve kirpilmamis olarak, dogruluk, f1-puani,
ortalama kesinlik, egri altinda kalan alan, ortalama dogruluk ve 10-kat dogrulama
ortalamasindan standart sapma degerinden olusacak sekilde sunulmustur. Bunlara ek
olarak hata matrisi, alict ¢alisma karakteristigi egrisi ve kesinlik duyarlilik egrisi gibi
yontemler de dikkate alinarak sonuglar degerlendirilmistir. Bu ¢alismanin sonucunda
elde edilen model, Pedro Hispano Hospital (PH?) tarafindan saglanan veri kiimesi
tizerinde uygulanarak basarili oldugu gosterilmis ve ayrica bu ¢alismamiz, bir web
uygulamasi olarak akademik kullanima acilmistir. Calisma sonunda elde edilen model

bu alanda ¢alisan akademisyenler ve uzman doktorlar i¢in faydal olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Cilt Kanseri, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme



ABSTRACT
CLASSIFICATION OF MALIGNANT MELANOMA AND NEVUS
BY MACHINE LEARNING AND DEEP LEARNING METHODS
Enver Ekrem Ugar

Master, Computer Science
Thesis Advisor: Assoc. Prof. Dr. Farzad Kiani
February-2021, 152 Pages

The main purpose of this study is to classify malignant melanoma and nevus using
machine learning and deep learning methods and to examine the effect of respecting
lesion boundaries on the outcome of this procedure. The research is based on the skin
lesion dataset provided by The International Skin Imaging Collaboration (ISIC).
Memorial Sloan Kettering Cancer Center (MSK) dataset was selected for the reseach
because it is the largest subset containing lesion boundaries information among ISIC
dataset. Machine learning methods named Convolutional Neureal Network (CNN),
Long Short-Term Memory (LSTM), Recurrent Neural Network (RNN), K Nearest
Neighbours (KNN) and Support Vector Machine (SVM) were utilized for
classification. Lesion images were classified using CNN features, gray level co-
occurance matrix features, raw image pixel features and CNN features plus gray level
co-occurance matrix features using 10-fold cross-validation process, first as provided
then using crop method respecting to lesion boundaries. The results were saved for
each fold from which we extract the accuracy, the f1-value, the average presicion, the
area under the curve, the mean accuracy value and the standard deviation value of the
10-fold validation, In addition to these, the results were evaluated by considering the
methods such as confusion matrix, receiver operating characteristic curve and
precision recall curve. The model selected at the end of the study was applied on a test
dataset provided by Pedro Hispano Hospital (PH?) showing that the model is
successful and also made available on the internet as a web application for academic

usage.

Key Words: Skin Cancer, Machine Learning, Deep Learning
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BIiRINCi BOLUM
GIRIS

Son yillarda makine 6grenmesi yontemleri dikkat ¢ekici ilerleme kaydetmis ve bir¢cok
alanda kendine yer bularak kullanilmaya baslamislardir. Son yillardaki artis 2009
yilinda derin 6grenmenin bazi diger teknikleri geride birakacak sonuglar elde
etmesiyle baslamistir (Lundervold ve Lundervold, 2019). Medikal goriintiileme
alaninda daha erken, daha dogru ve daha hizli teshis icin doktorlara yol gdstermesi
amactyla makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme teknikleri ile siniflandirma
calismalarinda da ilerleme kaydedilmistir. Bu ¢alismalarin bir kism1 geleneksel teshis
yontemlerini taklit etmeye ve renk, sekil, doku ozelliklerini veya bunlarin
kombinasyonlarini tanimaya odaklanmislardir. Dolayisiyla belli bir sorun 6zelinde
¢oziime odaklandiklar1 i¢in de daha genel bir problem ¢6zme kabiliyetinden ve
genellestirilebilir bir model ortaya koymak imkanindan yoksun kalirlar. Calismalarin
bir diger kismi ise resimlerin ham piksellerinden etiket tahmininde bulunmak i¢in etkin
bir yontem olan derin 6grenmeyi kullanmiglardir. Fakat derin 6grenme sistemlerini
kullanmak da kiigiik veri kiimeleri ve yliksek ¢oziiniirliiklii resimler ile basa ¢ikmay1
gerektirmekte ve yliksek hesaplama giicii ihtiyacini ortaya ¢ikarmaktadir (Lai ve Deng,
2018). Bu calismada resmin ham piksellerinin yanmi sira evrisimsel sinir agi
Oznitelikleri ve yine resimden elde edilen fakat derin O6grenme sistemlerinin
kendiliginden elde edemedigi gri degeri es dizilim matrisi de 6znitelik olarak sinir
aglan ve diger klasik siniflandiricilar ile siniflandirmaya tabi tutulmustur. Bunlara ek
olarak gri degeri es dizilim matrisi 6znitelikleri ile evrisimsel sinir ag1 6znitelikleri
birlikte smiflandirilmaya tabi tutulmustur. Bu islemler lezyon resimlerinin ham
halinden elde edilen 6zniteliklerle yapildigi gibi lezyonun uzman doktorlar tarafindan
belirlenmis sinirlarina gore kirpilmas ile elde edilen haliyle de tekrarlanmigtir. Her
siniflandirma islemi 10 kat ¢apraz dogrulama ile tamamlanmis ve ilgili siniflandirict

i¢in en yiiksek dogruluk degeri not edilmistir.

1.1.Problem

Cilt kanseri erken sathada teshis edilmedigi takdirde 6liimciil sonuglar1 olan ciddi bir
rahatsizliktir. Cildiye uzmanlari cilt kanserini yliksek oranda tespit etmektedirler fakat

gbzden kacirdiklart durumlar da olabilmektedir. Birgok iilkede cildiye uzmani
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eksikligi bulunmakla beraber ayrica bir cildiye uzmaninin ortalamanin istiinde
performans gosterebilmesi i¢in uzun zaman gerekmektedir. Yani teshis oran1 doktorun
tecriibesine gore farklilik gostermektedir. Bu c¢alismada dermoskopik resimler
kullanilarak cilt kanserini tanimak amaciyla makine o6grenmesi tekniklerinden

faydalanilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.

1.2.Amacg

Melanom gayet Oliimciil bir kanser tiirii oldugundan cilt doktorlarinin giinliik
calismalarinda herhangi bir teshisi gozden kagirmalarina engel olmak ve teshis oranin
yukseltecek bir c¢alisma ortaya koymak hayat kurtarict olacaktir. Ayrica cilt
doktorlarma erisimin kisith oldugu yerlerde melanom teshisi i¢in kullanilabilecek
faydal1 bir model yine bir¢ok hayat1 kurtarabilir. Yine cilt doktorlarinin egitimi uzun
stirdiigiinden ve melanomu ytiksek oranda teshis etme kabiliyetine sahip olmak zaman
aldigindan tecriibesiz doktorlarin hata oranini diistirmekte kullanilacak bir model
ortaya koymak da onem arz etmektedir. Bu ¢alismanin amaci cilt kanseri teshisi igin
makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak benin ve malin cilt lezyonlarin1 birbirinden
ayirarak melanom teshisinde cilt doktorlarina yardimci olacak bir model gelistirmek
ve bunu yaparken ilgili resimlerin lezyon sinirlarina gore kirpilmasi ve kirpilmamasi
arasinda bir fark olup olmadigini tespit etmektir. Lezyon sinirlarina dikkat edilmesinin
etkisini incelemekten maksat ise makine 6grenmesi modellerinin ¢ok sayida girdi ile
calismasi beklendiginden ve lezyon sinirlarini tespit etmenin ayrica bir maliyeti
oldugundan bu maliyete katlanmaya ger¢ekten ihtiya¢ var midir ya da hangi model
icin bu maliyete katlanmak gerekli hangi model i¢in gereksizdir gibi sorulara cevap
bulmaya caligsmaktir. Bunlara ek olarak ¢alismamizin bir amaci da tecriibe bakimindan
daha geride olan doktorlara yol gdstermek, saglik kurumlarina erisimin kisith oldugu
yerlerde erken teshis saglamak ve cilt kanserinin daha hizli daha dogru taninmasi igin

doktorlara ve hastalara yardimc1 olabilmek i¢in bir model gelistirmektir.

1.3.Arastirmanin Onemi

Melanom cilt kanseri diinyada her yil binlerce hayat almaktadir. Melanom cilt
kanserinin erken teshis edilmesi, tedavinin basarili olmasi agisindan biiyiik 6nem arz

etmektedir. Son yillarda makine 6grenmesindeki ve teknolojiye erisimdeki hizli
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ilerleme medikal tanilama sistemlerinde bu ikisinin bir arada kullanilmasi ile ilgili
calismalar1 da hizlandirmistir. Bu ¢alismalar daha erken ve daha dogru teshisi de
mimkiin kilacak seviyeye ulagmis bulunmaktadir. Bazi calismalarda melanom
teshisinde makine 6grenmesinin doktorlardan daha dogru neticeler elde ettigi
gosterilmistir. Bu agidan bakildiginda gelecekte genel olarak medikal goriintiileme ve
teshis agisindan iilkemizin diinyadan geride kalmamasi i¢in benzeri ¢alismalarin
yapilmast gerekliligi de goriilmektedir. Doktorlara yardimci olacak karar destek
modellerinin gelistirilmesi hayat kurtarici olabileceginden ¢aligmamiz bir kat daha
onem kazanmaktadir. Ayrica medikal goriintiileme araclarindan elde edilen
goriintiilerin 6n isleme asamasindan gegirilmesinin gerekliliginin arastirilmasi da bir

acidan bu alanda calisacak olan diger insanlarin islerini kolaylastiracaktir.

1.4.0zgiin Deger

Cilt lezyonlariin taninmasinda lezyon resimlerinin lezyon sinirlarina gére kirpilarak
siiflandirilmast ile kirpilmadan siniflandirilmasi arasindaki farkin 6znitelik ¢esitleri
bazinda ve makine 68renmesi algoritmast bazinda sistemli olarak karsilastirilmasi
calismamizin 6ne ¢ikan oOzelligidir. Caligmamizda bir yandan en iyi siiflandirma
sonucuna ulasmaya calisirken diger yandan kirpma isleminin etkisi her zaman goz

ontinde bulundurulmakta ve degerlendirilmektedir.

1.5.Varsayimlar

Bu ¢alismada ISIC veri kiimesinden elde edilen verilerin ve ilgili etiketlerinin dogru
oldugu varsayilmaktadir. ISIC kiimesindeki veriler cesitli hastanelerden elde edilmis

ve veriler ilgili ¢alismaya katilan uzman doktorlar tarafindan etiketlenmistir.

1.6.Smirhhiklar

Caligma ISIC veri kiimesinin lezyon sinirlari belirlenmis ve en az meyilli olan MSK

isimli alt kiimesi ile sinirlidir.



1.7.Sonuc¢

Bu boliimde c¢alismanin elimizdeki problemi ve ¢dziimiine dair ortaya koyacagimiz
caligmanin amacini ve dnemini aciklamaya calistik. Bir sonraki boliimde ¢aligmaya

temel teskil eden sorun olan cilt kanserini anlatacagiz.



IKiINCi BOLUM
MELANOM CIiLT KANSERI

Bu boliimde cildin yapisi, kanser, cilt kanserlerinin ¢esitleri, cilt kanserinin kaynagi,
cilt kanserinin teshis edilmesi icin doktorlarin kullandig1r genel gecer yontemler
aciklanacaktir. Cilt kanserini ve doktorlarin kullandig1 yontemleri tanimak, doktorlarin
teshis koyarken hangi kriterleri g6z 6niinde bulundurdugunu anlamakta bize yardimci
olacaktir. Bu yoOntemler diinya ¢apinda kabul goérmiis ve kullanilmaktadir. Cilt
doktorlar1, uzun yillar egitim alarak asagida yer alan gorsel ozellikleri teshis etmekte
uzmanlagirlar. Bu ozelliklerin tespit edilerek literatiirde yer almasit uzun zaman
almistir. Bununla birlikte bu o6zelliklerin tespit edilmesi cilt kanseri teshisinin
otomatiklestirilmesi i¢in bir kapt aralamistir. ABCD (Asymmetry, Border, Color,
Differential structure) kurali, Menzies kurali, 7 Nokta kontrolii ve 3 Nokta kontrolii

olarak isimlendirilen kurallar literatiirde en ¢ok yer tutan kurallardr.

2.1.Cilt kanseri

Kanser, viicudun herhangi bir yerinde anormal hiicrelerin kontrolsiiz biiyiimesidir. Bu
anormal hiicrelere kanser hiicreleri, kotii huylu hiicreler veya tiimor hiicreleri denir.
Bu hiicreler normal viicut dokularina sigrayabilir. Yiizden fazla kanser ¢esidi vardir ve
birgok kanser ve tiimor, anormal hiicrelerin kaynaklandigi organin veya dokunun
adryla tanimlanir (6rnegin cilt kanseri, akciger kanseri ve girtlak kanseri). Hasar
gormis veya onarilmamis hiicreler 6lmediginde ve kanser hiicreleri haline geldiginde,
kontrolsiiz boliinme ve biiylime gdsterdiginde bir y1gin kanser hiicresi gelisir. Siklikla,
kanser hiicreleri bu orijinal hiicre kiitlesinden kopabilir, kan ve lenf sistemlerinde
dolasabilir ve kontrolsiiz biliylime dongiisiinii tekrarlayabilecekleri bagka organlara
yerlesebilirler. Bir bolgeden ayrilan ve bagka bir viicut bolgesinde biiyliyen kanser
hiicrelerinin bu siireci, metastatik yayilma veya metastaz olarak adlandirilir (Kumari

ve Kaushik, 2018).



Pigment hiicreleri

Bazal hiicre kesiti
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Sekil 2.1: Derinin yatay kesiti

Kaynak: (krebsliga.ch, 2010)

Cilt kanserleri de insan derisinin igindeki koken aldiklari hiicreye gore
siiflandirilirlar. Siklikla derinin Sekil 2.1°de gosterilen en {ist tabaka bilesenlerinden
bazal hiicre (keratinosit) ve pigment hiicresi (melanosit) kaynakli olurlar. Bazen de
baska hiicrelerden kaynakli olarak ortaya cikabilirler (Fitzpatrick ve Aeling, 2000:
313). Cilt kanserleri melanom ve melanom disi olmak iizere iki ana baslikta
siiflandirilir. Melanom disi cilt kanserleri ‘basal cell carcinoma’ ve ‘squamous cell
carcinoma’ olarak iki alt baslikta degerlendirilir. Diinya saglik orgiitii verilerine gore
melanom ve melanom dis1 cilt kanseri vakalar1 gegen yillar igerisinde artig
gostermektedir. Her yil 2 ila 3 milyon non-melanom 132000 kadar da melanom cilt
kanseri vakasi goriilmektedir. Teshis edilen her {i¢ kanserden biri cilt kanseridir
(who.int, 2020). En sik goriilen cilt kanseri bazal hiicreli karsinom ve skuamoz hiicreli
karsinom olmasma karsin melanom en agresif ve en Oliimciil olanidir. Neviis,
melanom ve karsinom lezyon ornekleri Tablo 2.1°de verilmektedir. Cilt kanserinin
erken teshis edilmesi hayati neme sahiptir. Cildinde atipik neviis varlig1 bulunanlarin
uzman hekimler tarafindan aralikli olarak izlenmesi, dermoskop veya diger
goriintiileme teknikleri ile tiim viicut deri muayenesinin yapilmasi ile melanomun
erken evrelerde teshis edilmesi ve tedavisi miimkiin olabilir (Acer ve Erdogan, 2019).
Cilt kanserlerine eksizyon, basamakli cerrahi veya medikal uygulamalarla miidahale

edilerek tedavisi amaglanir (Ugar, vd., 2018).



Tablo 2.1: Lezyon érnekleri tablosu

@

Nevus Malignant Melanoma | Basal Cell Carcinoma | Squamous Cell
Carcinoma

Her ne kadar kesin teshis biyopsi sonuglarina dayandirilarak elde edilse de hastanin
biyopsi yaptirmasina ya da yaptirmamasina uzman doktorlar ¢iplak gozle ya da
dermoskop ile bakarak karar vermekte oldugundan cilt kanseri teshisinde hasta olan
fakat saglikli zannedilerek biyopsi istenmeyen Orneklerin sayisin1 azaltmak hayati

Oonem arz etmektedir. Bunun icin yillar igerisinde bazi yontemler gelistirilmistir.

2.2.Cilt kanserinin taninmasinda kullanilan dermoskopik yontemler

Stolz ve arkadaslar1 1994 yilinda melanositik cilt lezyonlarinin tanimlanmasi amaciyla
ABCD kuralin1 6nermislerdir (Stolz, Reimann ve Cognetta: 1994). Nachbar ve
arkadaslarinin ¢aligmasinda bu yontemin melanom tanilanmasinda hassasiyeti %92.8,
ozgiilligii %91.2 olarak olcililmiistiir. ABCD kuralina gére A : Melanom lezyonlar1
diizensiz sekilde olurlar, B : Melanom lezyonlarinin kenarlar1 diizensiz olur, C :
Melanom lezyonlari genellikle birden fazla renkte olur ve D : Melanom lezyonlarinin
cap1 genellikle biiyiik olur (Nachbar, vd., 1994). Menzies ve arkadaslari tarafindan
1996 yilinda 6nerilen sisteme gore negatif 6zellikler oldugu gibi pozitif 6zellikler de
bulunmaktadir. Lezyonda simetrik oriintii ve tek renk bulunmasi negatif 6zellik olarak
adlandirilmakta ve lezyonun selim olduguna isaret etmektedir. Uzerinde beyaz ‘perde’
bulunan diizensiz ve birbirine karisan mavi pigmentasyon, bir alanda yogunlasmis ¢ok
sayida koyu kahverengi noktalar, lezyonun ana kiitlesinden deriye dogru uzanan
dogrusal veya ampul seklinde uzantilar, lezyonun ana kiitlesinden deriye dogru uzanan
1sinsal uzantilar, tamamen beyaz renkte iyilesmis yara goOriinimli diizensiz
depigmentasyon, birden fazla (bes, alt1) renk, serpilmis karabiber goriiniimlii birden
fazla mavi-gri noktalar, lezyon kenarinda siyah noktalar, yayilmigs ag goriinimii

lezyonun habis olduguna isaret eden pozitif ozelliklerdir (Menzies, vd., 1996).
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Argenziano ve arkadaglar1 tarafindan 1998 yilinda 6nerilen 7 nokta kontrolii yontemi
%95 hassasiyet ve %75 6zgililliik oranina sahiptir. Bu sisteme gore belirgin ve yaygin
pigmentli ag yapisinda goriintii; diizensiz, girisken, gri-mavi ila beyazimsi mavi
dagimik kirmizi-mavi bosluklar ile iligkili olmayan pigmentasyon veya akcaagag
yapragi pigmentasyonu; lezyon disina yakin dagilmis ve diger melanositik pigment
desenleri ile iligkili diizensiz dogrusal, noktal1 veya kiiresel kirmizi yapilar; lezyonun
kenarinda radyal ve asimetrik olarak bulunan dogrusal veya ampul benzeri uzantilar;
diizensiz sekil veya dagilimli ve aniden biten kahverengi, gri ve siyah pigmentasyon;
lezyon igerisinde dagilmis diizensiz siyah, kahverengi veya mavi yuvarlak yapilar;
lezyon iginde diizensiz olarak dagilmis beyaz yara benzeri depigmentasyon ve
serpilmis karabiber goriiniimii 7 noktay1 olusturmaktadir. Lezyonlar bu 6zellikleri

barindirip barindirmadigina gore bir puanlama sistemi ile degerlendirilir (Argenziano,
vd., 1998).

Radial streaming
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. . e 5
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R ® - Black
@ .- ® cotsandglobules
e at periphery

Multiple brown dots

multiple blue grey dots

Multiple colors

Broadened network

Sekil 2.2: Cilt kanseri tanima yontemlerinin gosterimi

Kaynak: (dermoscopedia.org, 2020)

2003 yilinda internet iizerinden yapilan ‘Consensus Net Meeting on Dermoscopy’
calismasi kapsaminda olusturulmus olan 3 nokta kontrolii yontemi 2004 yilinda Soyer
ve arkadaglari tarafindan bir ¢alisma ile ele alinmis ve uzman olmayanlar tarafindan

kullanildiginda dahi %96.3 hassasiyetle tan1 konulabildigi gdsterilmistir (Argenziano,
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ve digerleri, 2003). Bu yonteme gore lezyonda bulunan renklerin ve diger yapilarin
asimetrik dagilimi; lezyonda pigmentli ag yapisi, diizensiz bosluklar ve kalin ¢izgiler
bulunmasi; lezyonda herhangi bir sekilde mavi veya beyaz renk bulunmasi pozitif

taniya isaret etmektedir (Soyer, vd, 2004).

Bu bolimde konusu gegen calismalarda kullanilan bazi Oznitelikler Sekil 2.2°de
gosterilmistir. Kullanilan terminolojinin Ozdemir ve arkadaslarmin “Dermoskopik
Terminolojinin Dilimize Uyarlanmasi: Tirk Dermatoloji Dernegi Dermoskopi

Calisma Grubu Uzlasis1” baslikli calismasina uygun olmasina ¢alisiimistir (Ozdemir,
vd, 2013).

2.3.Sonug¢

Bu bdliimde cilt kanserini tanitmaya ve ne kadar oliimciil bir hastalik oldugunu
aciklamaya calistik. Cilt kanserinin doktorlardan tarafindan teshis edilmesi sirasinda
kullanilan dermoskopik yontemleri ve basar1 oranlarin1 bu boliimde agikladik. Dogru
teshisin ne kadar onemli oldugunu ve hastalardan biyopsi istenmesi agamasinda
verilecek kararin hayati oldugundan bu boéliimde bahsettik. Bir sonraki bolimde ise
uzman doktorlara cilt kanseri teshisinde yardimei1 olabilecegini diisiindiigiimiiz makine

O0grenmesi konusunu agiklamaya ¢alisacagiz.



UCUNCU BOLUM
MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, 0grenme kiimesinin etiketli veya etiketsiz olmasina gore, 6grenme
sirasinda erisilmeye calisilan amaca gore veya kurulan 6grenme mekanizmasinin
yapisina gore, gozetimli 6grenme, gozetimsiz 6grenme, pekistirmeli 6grenme ve derin
O0grenme gibi ¢esitli siniflara ayrilmaktadir. Bu kavramlarla birlikte destek vektor
makineleri (SVM), k-en yakin komsu (KNN), uzun kisa siireli bellek (LSTM),
tekrarlayan sinir ag1 (RNN), yapay sinir ag1 (ANN) ve evrisimsel sinir agi (CNN) gibi
yontemlerle bu yontemleri beslemek i¢in kullanilan 6znitelikler bu boliimde

aciklanmaya ¢alisiimistir.

3.1.Makine 6grenmesi cesitleri

Makine 6grenmesi dort ana baglhikta incelenmektedir. Bunlar gozetimli 6grenme,
gozetimsiz ~ 6grenme, pekistirmeli O6grenme ve derin  Ogrenme  olarak
isimlendirilmektedirler. Bu basliklarin disinda hibrit paradigmalar da bulunmakla
birlikte bu ¢alismay1 anlamak agisindan adi gegen paradigmalar1 kisaca agiklamak
yeterli olacaktir. Bu paradigmalarin temelde yaptigi is Oznitelik adi verilen deger
kiimeleri arasinda ayrim yapabilen bir formiile ulasmaktir. Oznitelik, simiflandirilacak
olan veriye ait ayirt edici, genellikle sayisal degerlerden olugsan fakat bazen de
alfantimerik olabilen degerlerdir. Protein dizileri, medikal resimler veya benzeri birgok
konuda smiflandirma islemi 6znitelik ¢ikarma islemine baglidir. Oznitelik, goriintii
isleme alaninda cok onemli bir rol oynar. Oznitelikler elde edilmeden dnce, goriintii
tizerinde c¢esitli goriintii 6n isleme teknikleri uygulanir. Bundan sonra, gdoriintiilerin
siniflandirilmasi ve taninmasinda yararli olacak 6znitelikler elde etmek i¢in 6znitelik
¢ikarma teknikleri uygulanir. Bu alanla ilgili literatiirde yapilan bazi ¢aligmalara sunlar
ornek olarak gosterilebilir (Torkamanian-Afshar, vd., 2020; Kumar ve Bhatia, 2014).
Makine 6grenmesi yontemleri; nesne tanima, goriintii isleme, arttirilmis gerceklik, ses
tanima, robot ve ara¢ programlama gibi alanlarda ve tip, otomotiv, eglence, pazarlama

sektorlerde ¢ok ¢esitli amaglar i¢in kullanilabilir (Kii¢iik ve Kiani, 2018).
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3.1.1.Gozetimli 6grenme

Gozetimli 0grenme etiketleri bilinen simiflandirilmis bir veri kiimesinin nasil
siiflandirildigina dair kaliplar1 veriden ¢ikarmaya dayali bir yontemdir. Bu yontemde
etiketler bilinmektedir ve eldeki kiimeden bu etiketlere ait olan verilerin ortak
noktalarini tespit etmeye yarayan algoritmalar kullanilir (Hurwitz ve Kirsch, 2018:
15). Gozetimli 6grenme teknikleri, bir dizi tamimlayici 6zellik ile bir dizi hedef 6zellik
arasindaki iligkinin modelini dnceki orneklere dayanarak otomatik olarak Ogrenir.
Daha sonra bu modeli yeni ornekleri tahmin etmek i¢in kullanabiliriz (Kelleher,

Namee ve D’Arcy: 2015: 43).

Gozetimli 6grenmenin en biiylik avantaji bu yontemin ele aldigi tiim smiflarin ve
¢iktilarin insanlar i¢in anlamli olmasidir. Onun i¢in siniflandirma veya regresyon igin
kullanilabilir. Fakat baz1 dezavantajlar1 da bulunmaktadir. En basta ‘gdzetimin’ bir
araya toplanmasi yani Sekil 3.1’de goriildiigii tizere egitim igin gerekli olan verilerin
etiketlenmis olmas1 gelmektedir. S6z gelimi ¢ok biiyiik miktarda resimden olusan veri
kiimesini etiketlemek kolay degildir. Ayrica ger¢ek hayatta her seyin sinirlart kesin
olarak belirli olmayabilir. Mesela ‘sicak’ ve ‘soguk’ ayriminin ¢ok net olmamasi gibi.
Bu gibi kisitlamalarin iistesinden gelmek i¢in baz1 durumlarda gozetimsiz 6grenme,
yar1 gézetimli 6grenme ya da pekistirmeli 6grenme gibi yaklasimlar uygulanmaktadir

(Liu ve Wu, 2012: 3243-3245).

Gozetimli 6grenme bazi gorevlerde makinanin insanin davranisini 6grenmesini saglar.
Ogrenilen bilgi daha sonra makinanin bu gorevlerde benzeri aksiyonlari almasina
yardimci olur. Bilgisayarlarin girdi ¢ikti eslesmesini daha hizli ve daha saglikli
yapabilmesinden yola c¢ikarak bir gozetimli 6grenici makine benzeri gorevleri
insandan daha hizli ve daha kesin yapabilir. Fakat donanim, yazilim ve
algoritmalardaki eksikliklerden dolay1 elde bulunan gozetimli 6grenme algoritmalari,

karmagik gorevlerde halen insanin 6grenme yeteneklerine erisebilmis degildir (A.g.e).
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Sekil 3.1: Gozetimli 6grenme diyagram

3.1.2.Gozetimsiz 6grenme

Smiflandirilmamais biiyiik miktarda veriden bu verinin arkasinda yatan anlamlari tespit
etmek i¢in kullanilan kiimeleme ve smiflandirma algoritmalarina verilen isimdir.
Gozetimli 6grenme gibi bu algoritmalar da veri igerisindeki oOrtintiileri veya kaliplart
bulmaya c¢alisirlar. Fakat aradaki fark gozetimsiz 6grenmede kullanilan verinin heniiz
anlagilmamis olmasidir. Cok miktarda verinin etiketlenmesi ¢ok zaman aldigindan
gozetimsiz 6grenme ile ¢alismak daha hizli sonu¢ vermektedir (Hurwitz ve Kirsch,
2018: 16). Temelde kiimeleme islemine dayanir. Kiimeleme basitge bir nesne dbegi
igerisinden benzer olanlarini ayni kiimeye farkli olanlar1 ise bir bagka kiimeye koymak
demektir. Kiimeleme islemi sosyal bilimler, biyoloji veya bilgisayar bilimleri gibi
birgok alanda kullanilan bir veri analizi teknigidir. Ciinkii insanlar Oncelikle
ellerindeki veri yigmini1 anlaml sekilde gruplandirarak bir izlenim edinmek isterler

(Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014: 307).

3.1.3.Pekistirmeli 6grenme

Ornek veri kiimesi yerine deneme yanilma ydntemiyle en iyi sonucu bulmaya calisan
algoritmalardir (Hurwitz ve Kirsch, 2018: 16). Pekistirmeli 6grenme, bir 6diil degerini
yiikseltmek iizere durumlar ile eylemleri eslestirerek ne yapilacagini 6grenmeye
denilmektedir. Ogreniciye ne yapilacagi direk olarak sdylenmez, bunun yerine

eylemleri deneyerek hangisinin en iyi 6diil degerini verdigini ¢ikarmasi beklenir. Bazi
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durumlarda eylemler 6diilii hemen ylikseltmez, bir 6nceki ya da bir sonraki eyleme
bagl olarak ve bir dizi eylem arka arkaya eklenerek odiil degeri belirlenebilir.
Etkilesimli problemlerde genellikle dogru olan ve dgrenicinin karar vermesi gereken
tiim durumlar1 ve yapmasi gereken tiim davranislart 6rneklendirmek pratik degildir.
Boyle bir davranis ve durum semasinin olmadigi durumlarda Ggrenicinin kendi
deneyimlerinden 6grenebilmesi gerekmektedir. Pekistirmeli 6grenmenin bir cesit
gozetimsiz Ogrenme oldugu disiintilmemelidir. Ciinkii gozetimsiz 6grenme veri
icerisindeki gizli yapilar1 bulmaya ¢alisirken, pekistirmeli 6grenme bir 6diil degerini
yiikseltmeye galismaktir. Ogrenicinin hareketlerindeki gizli yapilar1 ortaya ¢ikarmaya
calismak da faydali bir calisma olabilir fakat bu pekistirmeli 6grenmeyi acgiklamaya
yeterli olmaz. Onun i¢in pekistirmeli 6grenme gozetimli ve gézetimsiz 6grenmeden
sonra iiglincli makine 6grenmesi paradigmasidir denilmektedir (Sutton ve Barto, 2018:

1),

3.1.4.Derin 6grenme

Insan beyninin isleyisini taklit eden, katmanli yapay néron aglarindan olusan, yapisal
olmayan verilerden kaliplart ¢ikarmak tizere kullanilan algoritmalardir (Hurwitz ve
Kirsch, 2018: 17). Derin Ogrenme veya Derin Sinir Ag1 terimi, ¢ok katmanli yapay
sinir aglarint ifade eder. Son yillarda biiyiikk miktarda veriyi isleyebildigi i¢in
literatiirde ¢ok popiiler hale geldi ve giiglii makine 6grenmesi araclarindan biri olarak
kabul gordii. Daha derin gizli katmanlara sahip olma ilgisi son zamanlarda farkl
alanlarda klasik yontemlerin performansini asmaya basladi; 6zellikle 6riintii tanimada.
En popiiler derin sinir aglarindan biri, Evrisimsel Sinir Agidir (CNN). Bu ismi
matrisler arasindaki evrisim adi verilen matematiksel islemden alir (Albawi,
Mohammed ve Al-Zawi: 2017). Evrisimsel sinir ag1 ilerleyen kisimlarda ayrintili

olarak agiklanacaktir.

3.2.Makine 6grenmesi yontemleri

Bir 6nceki baslikta incelenmis olan makine 6grenmesi cesitlerinin gerceklenmesi ile

elde edilen ve bu ¢alismada kullanilan yontemleri bu baslik altinda agiklamaya calistik.
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3.2.1.Yapay sinir aglar1 (ANN)

Yapay sinir aglar caligmalari, biyolojik 6grenme sistemlerinin birbirine bagh
noronlarin meydana getirdigi ¢ok karmasik aglardan olustugu gozleminden
esinlenmistir. Yapay sinir aglart beyindeki sinir aglarinin yapisindan esinlenen bir
hesaplama modelidir. Biyolojik sinir hiicresinin 6rnek ¢izimi Sekil 3.2’de
verilmektedir. Beynin basitlestirilmis modellerinde, sinir ag1 son derece karmagsik
hesaplamalar yapabildigi karmasik bir iletisim aginda birbirine bagli ¢ok sayida
biyolojik sinir hiicresini taklit eden temel néronlardan (Perceptron ya da Sigmoid gibi)
olusur. Yapay sinir aglari, bu hesaplama paradigmasina gore modellenen matematiksel
hesaplama yapilaridir. Bir sinir ag1, diigiimleri (node) néronlara ve kenarlar1 (edge)
bunlarin arasindaki baglantilara karsilik gelen bir ¢esit yonlii graf (directed graph)
olarak tanimlanabilir. Boylece yapay sinir aglari, birbirine bagh bir dizi basit nérondan
olusur, burada her néron girdi olarak bir dizi gercel say1 degeri alir ve tek bir gergel
say1 degeri olan cikt1 iiretir. Her noron, girdi olarak kendisine bagl kenarlarin diger
ucundaki néronlarin ¢iktilarinin agirlikli bir toplamini alir ve bunlar da diger birgok
birime girdi olarak verilebilir. Bu benzesimi daha 1iyi anlayabilmek igin
ndrobiyolojiden gercek bir dérnek vermek gerekirse, insan beyni birbirine yogun bir
sekilde bagli olan 10! nérondan olusmaktadir. Bunlardan her biri yaklasik olarak 10*
diger norona baglidir. Noron aktivitesi tipik olarak diger ndronlara baglantilar yoluyla
uyarilir veya durdurulur. En hizli néron agma kapama siiresinin 107 saniye oldugu
bilinmektedir. Bu siire bilgisayarlarda 10 olan agma kapama hizina kiyasla oldukca
yavastir. Yine de insanlar sasirtict derecede hizli sekilde karmasik kararlar verebilirler.
Ormegin, annenizi gorsel olarak tanimak igin yaklasik 107 saniye gerekir. Tek bir
néronun agma kapama hizi goz Oniine alindiginda, bu 107 saniyelik aralikta
gergeklesebilecek noronlari agma kapama isleminin birka¢ yliz adimdan daha uzun
olamayacagini dikkati cekmektedir. Bu gdzlem biyolojik 6grenme sistemlerinin bir¢ok
noron iizerine dagitilarak calisan paralel bir islem oldugunun diisiiniilmesine yol
acmustir. Noral aglarin motivasyonu da bu sekilde beynin paralel hesaplama yontemini

taklit etmektir (Mitchell, 1997: 81; Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014: 268).
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Sekil 3.2: Biyolojik Sinir Hiicresi

Kaynak: (www.eba.gov.tr, 2020)

a) Algilayici (Perceptron)

Temelleri Warren S. Mcculloch ve Walter Pitts tarafindan “A Logical Calculus Of The
Ideas Immanent In Nervous Activity” baslikli makale ile atilan makine 6grenmesi
Frank Rosenblatt’in “Perceptron™ isimli yapay ndron algoritmasini gelistirmesiyle
onemli bir asama kaydetmistir. Bu algoritmanin bir semasi Sekil 3.3’te gosterilmistir.
Perceptron algoritmasi, birgok ikili girdi alip bir tane ikili cevap iretir. Noronun
ciktisi, girdilerin belli bir agirlik degeri ile ¢arpilip toplanmalariyla elde edilen sonucun
bir esik degeri gecmesi durumunda 1 olur gegcmedigi durumda 0 olur. Perceptron’un
girdilerindeki agirlik degerleri ve esik degeri gergel sayilar kiimesinden olup bunlara
uygun degerler atandiginda girdilere gore dogru cevaplar veren karar verme
fonksiyonlar1 hayata gecirilebilmektedir. Perceptron’u daha basit sekilde ifade etmek
istersek ‘w.x’ girdilerin ve agirliklarin ¢arpimlarinin toplamini ve ‘b’ esik degerin
denklemin diger yanina aktarildigi halini ifade etmesiyle perceptron’un ¢iktist (3.1)

nolu denklemdeki gibi olacaktir.

output ={1 ifw-x+b>0

Burada b degeri ‘bias’ yani yanlilik olarak ifade edilmektedir. Perceptron’dan baska

yapay noronlar da bulunmaktadir. Ornegin agirlik ve yanlilik degerleri kiigiik
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miktarlarda degistirildiginde sonucun 1 veya 0 gibi radikal degigsmedigi sonug olarak

1 ile 0 arasinda gergel bir say1 iireten Sigmoid néronu gibi. (Nielsen, 2015: 2-7)

Bias b

v o@(*) Output
— -0
Hard
limiter

Sekil 3.3: Rosenblatt’in perceptron’u

Kaynak: (Haykin, 2009)

b) Cok katmanli algilayict (Multi layer perceptron)

Cok katmanl algilayicilar, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda bir veya daha fazla -gizli-
katmani olan ileri beslemeli (feed-forward) aglardir. Cikis birimleri, girdi ortintiileri
uzayinda bir hiper diizlemi temsil eder. Sigmoidal aktivasyon fonksiyonunu kullanan
lic katmanl bir ‘¢ok katmanli algilayici’nin, herhangi bir siirekli ¢cok degiskenli
fonksiyonu herhangi bir dogruluga yaklastirabilecegi matematiksel olarak
kanitlanmistir (Du ve Swamy, 2013: 86-87). Bu tiir bir yapay sinir aginin bir giris
katmanu, bir veya daha fazla gizli katmani ve bir ¢ikis katmani vardir. Bir veya iki gizli
katman ile kullanilmasi en iyi uygulama olarak onerilmektedir. Bunun nedeni, ayni
sonucun, gizli katmanlarin sayisim1 artirmak yerine gizli katmandaki noron sayisini
artirarak elde edilebilmesidir. Sekil 3.4’te bir yapay sinir ag1 ¢izimi gosterilmektedir.
Cok katmanl algilayicilar, ayn1 katmandaki tiim ndronlarin bir sonraki katmanin tim
ndronlarina bagli oldugu, ancak ayni katmandaki néronlarin birbirine bagli olmadig:
ileri beslemeli aglardir. Bilgi akis1 giris katmanindan ¢ikis katmanina gegtigi i¢in ileri
besleme olarak adlandirilir. Cok katmanli aglar i¢in kullanilan egitim algoritmasi, ¢ok
katmanli agin cesitli girig verilerinden istenen bir ¢iktiyr 6grendigi, denetimli bir
ogrenme algoritmasi olan geriye yayilim algoritmasidir. (Oliveira, Barbar, ve Soares:
2016) Bu alanla ilgili literatiirde yapilan bazi ¢aligmalar sunulmaktadir (Seyyedabbasi,
Candan ve Kiani: 2018; Tiirk ve Kiani, 2019; Kutlugiin, Cakir ve Kiani: 2017).
16



Input Hidden Output
layer layer layer
(Vo) (V1) (V2)

’ !

-

constant

Sekil 3.4: Ornek sinir ag

Kaynak: (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014: 270)

3.2.2.Evrisimsel sinir aglar1 (CNN)

En popiiler derin sinir aglarindan biri, Evrisimsel Sinir Agidir (CNN). Bu ismi evrigim
ad1 verilen matrisler arasindaki matematiksel islemden alir. CNN'nin birden fazla
katmani vardir; evrisimsel katman, dogrusal olmayan katman, havuzlama katmani ve
tam baglh katman dahil. Katlamal1 ve tam bagli katmanlarin parametreleri vardir ancak
havuzlama ve dogrusal olmayan katmanlarin parametreleri yoktur. CNN, makine
ogrenimi problemlerinde iyi bir performansa sahiptir. Ozellikle en biiyiik goriintii
siniflandirma, bilgisayarla gérme ve dogal dil isleme gibi goriintii verileriyle ilgili

uygulamalarda iyi bir performans ortaya koymaktadir.

CNN'lerin en faydali yonii yapay sinir aglarindaki parametre sayisini azaltmaktir. Bu
basari, klasik yapay sinir aglariyla miimkiin olmayan karmasik gorevleri ¢6zmek icin
hem arastirmacilar1 hem de gelistiricilerin daha biiylik modeller olugturmasina imkan
saglamistir. CNN tarafindan ¢6ziilen problemlerle ilgili en 6nemli varsayim, mekansal
olarak bagimli 6zelliklere sahip olmamalidir. Baska bir deyisle, 6rnegin, bir yiiz
algilama uygulamasinda, yiizlerin goriintiilerde nerede bulunduguna dikkat etmemiz
gerekmez. Dikkat edilmesi gereken, verilen goriintiilerdeki konumlarina
bakilmaksizin onlar1 tespit etmektir. CNN'nin bir bagka 6nemli yonii, girdi daha derin

katmanlara dogru yayildigi zaman soyut dzellikler elde etmektir. Ornegin, goriintii
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siniflandirmasinda, ‘kenar’lar ilk katmanlarda, basit sekiller ikinci katmanlarda ve
ardindan sonraki katmanlardaki yiizler gibi daha yiiksek diizey 6zellikler algilanabilir.
(Albawi, Mohammed ve Al-Zawi: 2017) Bu alanla ilgili literatiirde yapilan bazi

¢aligmalar sunulmaktadir (Kiani, Kutlugiin ve Cakir: 2017).

a) Ogrenme aktarimi

Evirisimsel sinir aglarinin en kullanigsh 6zelliklerinden biri de 6nceden hazirlanmis
olan modellerin 6grenme aktarimi yolu ile yeni modellerde kullanilarak yeni modelin
dogruluk oraninin artirilabilmesidir. Bunun i¢in en sik kullanilan modellerden biri
VGG16 digeri ise InceptionV3 isimli modellerdir. VGG16 Oxford iiniversitesinden
Simonyan ve Zisserman tarafindan InceptionV3 ise Google’dan Szegedy ve
arkadaslari tarafindan hazirlanmistir.  Ogrenme aktariminda evrisimsel agin
agirliklariin aktarim yapilan katmanlara dogru yayilmasina ‘ince ayarlama’ (fine
tuning) denmektedir. Ogrenme aktarimi yapilirken aktarim yapilan modelin
siniflandiricist modelden ayrilarak 6znitelik ¢ikaran kisim iizerine yeni siniflandirici

eklenir ve yeni modelin siniflarina gore siniflandirma yapilir.

3.2.3.Geri beslemeli sinir aglar1 (RNN)

Insan beyni yogun sekilde geri beslemeli ve kendini tekrarlayan bir yapidir. Bu biiyiik
kendini tekrarlayan yapi, kendini besleme dinamiklerinin algilama, davranig, 6grenme
ve organizmanin canli tutulmasinda onemli bir rol oynadigin1 gdéstermektedir. Geri
beslemeli aglar (RNN) beyin benzeri bilgi islemenin giiciinden yararlanir. Geri
beslemeli aglarda en az bir geri besleme baglantis1 vardir. Geri beslemeli aglar
kullanildiginda, ayn1 oranda dogrulugun elde edilmesi i¢in gereken ag boyutu ileri
beslemeli aglarla karsilastirildiginda 6nemli 6l¢tide kiigiiktiir. Cok katmanli algilayici,
topolojik iliski sorunlarim1 ¢6zme kabiliyeti bakimindan temel olarak sinirlidir. Cok
katmanlt algilayici, tamamen statiktir ve zaman bilgisini isleyemez. Halbuki verinin
lizerine bir zaman penceresi eklenerek Onceki verilerin hatirlanmasi ve islenmesi
saglanabilir ve boylece uygulamada, t + 1 zamanindaki ag durumundan t zamanindaki
bir girdiyi tahmin etmemiz miimkiin olabilir. Dinamik bir islemi modellemek i¢in
ortaya ¢ikan bu ag modeli, zamana bagl iliskisel ag olarak adlandirilir. Zamana bagl

iligkilendirme aglari, iliskilendirmenin zamana bagh yapisini isleyecek sekilde
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yinelenen bir mimariye sahip olmalidir. Geri beslemeli aglar, zamana bagli durum
bilgisi de olan dinamik sistemlerdir. Hesaplama agisindan giigliidiirler ve bir¢ok
zamana bagli isleme modeli ve uygulamasinda kullanilabilirler. Ayrica, geri beslemeli
aglar siradan diferansiyel denklem sistemleri ile modellenmis oldugundan, siradan
diferansiyel denklemlerin entegrasyonu i¢in standart yazilim kullanilarak uygulanmak
icin de uygundurlar. Hopfield modeli ve Cohen-Grossbergmodel iki yaygin
tekrarlanan ag modelidir (Du ve Swamy, 2013: 351-352).

3.2.4.Uzun kisa siireli bellek (LSTM)

Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan RNN'deki sorunlar1 ¢6zmek i¢in RNN'in
gelismis hali olan Uzun Kisa Siireli Bellek, ortaya ¢ikarilmistir. Sekil 3.5’de yazarlarin
ilgili makalesinde oOnerdigi yontemin ¢izimi gorilmektedir (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997). Uzun kisa siireli bellek (LSTM), uzun siireli bagimliliklari
Ogrenebilen ve uzun siireler boyunca bilgileri hatirlayabilen 6zel bir RNN tiirtidiir.
LSTM modeli bir zincir yapisi seklinde diizenlenmistir. Ancak, tekrarlayan modiiliin
farkl1 bir yapisi vardir. Standart bir RNN gibi tek bir sinir ag1 yerine birbiriyle etkilesen
dort katmani vardir. Tipik bir LSTM agi, hiicreler adi verilen bellek bloklarindan
olusur. Hiicre durumu ve gizli durum adi verilen iki durum bir sonraki hiicreye
aktarilmaktadir. Hiicre durumu, bazi lineer doniisiimlere ugrayabilirse de verilerin
temelde degismeden ileri akmasina izin veren ana veri akisi zinciridir. Veriler sigmoid
kapilar yoluyla hiicre durumuna eklenebilir veya hiicre durumundan ¢ikarilabilir. Bir
kapi, birbirinden farkli agirliklar igeren bir katmana veya bir dizi matris islemine
benzer. Uzun kisa siireli bellek, ezberleme siirecini kontrol etmek i¢in kapilar
kullanarak uzun siireli bagimlilik probleminden kaginmak tizere tasarlanmustir. (Le,

vd., 2019)
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Sekil 3.5: Hochreiter ve Schmidhuber makalesinde bir uzun kisa siireli bellek
hiicresinin gosterimi

Lyl

Kaynak: (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997)

3.2.5.K-En yakin komsu (KNN)

Gozetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan olan “K en yakin komsu” (KNN)
algoritmasi basit ve etkili bir siniflandirma metodudur. Arkasinda yatan ana fikir gayet
basittir. Ornekler yakinlarindaki komsularina gore siniflandirilir. Genelde birden fazla
komsu dikkate alinarak smiflandirma yapildig: icin “k en yakin komsu” ismini
almistir. KNN model temelli olmadigindan biitiin 6rnekleri hafizada tutar ve yeni gelen
ornegi en yakin komsularina gore siniflandirarak kiimeye ekler. Ana amaci bilinmeyen
bir drnegi var olan orneklerden en yakin komsusuna gore siniflandirmaktir. Komsu
yakiligin1 hesaplamak icin ¢esitli metotlar kullanilabilir. Orjinal KNN algoritmasi ve

bazi yakinlik hesaplama metodlar1 asagidaki gibidir (Asim ve Zakria, 2020).

a) KNN algoritmasi

1. Veri kiimesini toparla

2. k degiskenine bir deger ata

3. Her bir yeni eklenen 6rnek i¢in

3.1 Yeni ornek ve diger biitlin 6rnekler arasindaki uzakligi hesapla.
3.2 Uzakliklar artan sekilde sirala.

3.3 En tstteki k uzakligi ve etiketini seg.

3.4 Yeni O6rnegin ait oldugu sinif secilenler arasinda en fazla olanidir
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b) Yakinlik Metodlart

1. Oklid
Vo1 — )%+ (02— q2)% + -+ (Pn — qn)* = (3.2)
2. Manhattan
n
a(p,0) = ) Ipi - al (33)
i=1
3. Minkowski
n 1
DY) = () = nlP)P (3.4)
i=1

3.2.6.Destek vektor makinesi (SVM)

Destek vektor makineleri 1992 yilinda Boser, Guyon, ve Vapnik tarafindan onerilmis
bir makine 6grenmesi ve Oriintii tanima algoritmasidir (Boser, Guyon, ve Vapnik:
1992). Destek vektor makinesi her birisi bir sinifa ait etiketli drneklerle egitilen ve yeni
verilen 6rnegin hangi sinifa ait oldugunu tahmin edebilen bir model iireten gozetimli
bir makine 6grenmesi algoritmasidir. 11k baslarda ikili simflandirma yapmak iizere
gelistirilmis olan destek vektor makinesi algoritmasi ilerleyen zamanda daha fazla
sinifi tanimak tizere gelistirilmistir. Destek vektdr makinesinin arkasindaki temel fikir
dogrusal olarak birbirinden ayrilabilecek olan oriintiileri siniflandirmak igin en iyi
“asir1 diizlemi” bulmaktir. Sekil 3.6’da destek vektorleri ve asin diizlemi ile SVM
Ornegi verilmektedir. Burada “asir1 diizlem” 6rneklerin arasinda kalan bosluk olarak
diisiiniilebilir. En iyi asir1 diizlem, bulunan asir1 diizlemler arasindan boslugu en fazla
olanin secilmesiyle bulunur. Bu bosluk ne kadar biiylik olursa destek vektor

makinesinin Oriintiileri siniflandirma islemi o kadar dogru olacaktir (Pradhan, 2012).
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Sekil 3.6: SVM'in en genis bosluk ve destek vektorleri

Kaynak: (Pradhan, 2012)

Egitim kiimesi birbirinden tamamen ve en yiiksek bosluk ile ayrilabilen iki ayr1 siniftan
olusuyorsa bu dogrusal destek vektor makinesi olarak adlandirilir. Eger veri dogrusal
olarak ayrilamiyorsa destek vektdor makinesi “gelisigiizel degiskenler” ile
genisletilerek bazi hatalara izin verir hale getirilir. Buna “yumusak kenarli” destek
vektor makinesi denilir. Bu durumda destek vektdr makinesi biitiin 6rnekleri dogru
siiflandirmaya ¢alismak yerine bazi 6rnekleri yanlis siniflandirmaya izin vererek en
cok sayida 6rnegi dogru siniflandirmaya ¢alisir. Eger bir veri kiimesi lineer olarak
ayrilamiyorsa yumusak kenarl destek vektdr makinesi uygun asir1 diizlemi bulamaz,
yanlis siniflandirilan 6rnek sayisini1 en aza indiremez ve bir ¢éziime ulasamaz. Bu
durumda Sekil 3.7°deki gibi ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak veri daha yiiksek bir
boyuta taginir ve bu “gekirdek boyutu”nda ayrilabilir (Awad ve Khanna, 2015).
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Sekil 3.7: SVM'de cekirdek fonksiyonunun islevi
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Bu fonksiyonlardan bazilar1 asagida verilmektedir (Awad ve Khanna, 2015).

a) Cekirdek fonksiyonlart

1. Polynomial

k(x, %) = (x; - % + 1) (3.5)
2. Gaussian
Il x—yII?
k(x,y) = exp (- ———5—) (3.6)

3. Gaussian RBF
k(x;, %) =exp (=y I x; —x; %) (3.7)

4. Laplace RBF

lx—yl
k() = exp (———) (38)
5. Hyperbolic tangent
k(x;, x;) = tanh (kx; - x; + ¢) (3.9
6. Sigmoid
k(x;, x;) = tanh (kx; - x; + ¢) (3.10)

7. Anova Radial basis kernel

n

k(ry) = ) exp (~o(x - y})?)¢ (3.10)

k=1

8. Linear splines kernel 1D

+ 1
k(x,y) =1+ xy + xy min(x,y) — %min(x, y)? + §min(x, y)3 (3.12)
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3.3.Bu calismada kullanilan 6znitelikler

Calismamiz temel olarak ii¢ cesit Oznitelikten faydalanarak siniflandirma yapmak
tizerine kuruludur. Bunlar evrisimsel sinir agindan elde edilen 6znitelikler, gri degeri
es dizilim matrisi 6znitelikleri ve ham resim piksel 6znitelikleri olmak tizere bu baghik

altinda aciklanmaktadir.

3.3.1.Evrisimsel sinir ag1 6znitelikleri

Evrisimsel sinir aglan iki par¢adan olusur. Birinci pargasi resimden Oznitelik
Ogrenirken ikinci parcasi ise siiflandirict olarak ¢alisir. Bu iki pargay1 birbirinden
ayirdigimizda 6znitelik 6grenen kisim bir 6znitelik ¢ikaricisi olarak ¢aligabilir. Bu
oznitelikler gesitli boyutlarda dizilerdir. Ornegin VGG16 7x7x512 boyutlarinda bir
dizi iiretirken InceptionV3 8x8x2048 boyutlarinda 6znitelik dizisi iiretmektedir. Bu
Oznitelik dizileri daha sonra c¢esitli siniflandiricilarla simiflandirilabilir. Sekil 3.8’de
InceptionV3  mimarisindeki smiflandirict  ve  Oznitelik  ¢ikarict  katmanlar

gosterilmektedir.

Feature extraction part

1
1
1
1
I
1
|
17
I
1
]
1
1
1
1
]

Classification part

Sekil 3.8: InceptionVV3 mimarisinde simflandirici ve 6znitelik ¢ikarici
katmanlarin gosterimi

Kaynak: (Google Al Blog, 2020)
3.3.2.Gri seviyesi es dizilim matrisi (Haralick) éznitelikleri

Bir resmi veya dokuyu tanimlamak i¢in en basit yontemlerden birisi resmin tamaminin

veya bir bolgesinin yogunluk histograminin istatistiksel momentlerini kullanmaktir.
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Hesaplamada sadece histogrami kullanmak sadece yogunluklarin dagilimi hakkinda
bilgi verir fakat o dokudaki piksellerin birbirlerine gére durumlar1 hakkinda bilgi
vermez. Es dizilim matrisi gibi istatistiksel bir yaklasim resimdeki komsu piksellerin
birbirlerine gére durumlar1 hakkinda degerli bilgiler verir. Haarlick 1973 senesinde 14
istatistiksel Oznitelik 6nermistir. Bu Oznitelikler 0o, 45°, 90, and 135¢°’lik es dizilim
matrisleri hesaplanip ortalamalar1 alinarak olusturulmaktadir. Genellikle uzaklik
parametresi 1 olarak secilir. Bu 14 istatistiksel 6znitelik es dizilim matrisini

olusturmada kullanilir (Eleyan ve Demirel, 2011).

Gri seviyesi es dizilim matrisi i ve ona gore belli bir uzaysal uzaklikta olan j pikselinin
gri degerlerinin eslenik olma durumunun girdi olarak verilen resimde kac kere
gectigini gostermektedir. P(i,j | Ax, Ay) matris eleman1 (Ax, Ay) uzaklikta bulunan
piksele gorece sikligi ifade eder. P(i,j | d, ) olarak gosterilen matris elemani ise teta
acistyla d uzakliginda bulunan j pikseli ile 1 arasindaki degisimin ikinci dereceden
olasiligini ifade eder. Es dizilim matrisinden bir¢ok 6zellik ¢ikarilabilir. G kullanilan
gri seviyeleri, u P nin ortalama degeri pi, u, 0y 0y, P e P, nin ortalama deger ve
standart sapmasidir. P.(i), P(i,j) satirlar1 toplanarak elde edilen i’inci deger olmak

iizere su denklemler tanimlanmaktadir;

G-1

pe() = ) P(i.)) (313)

=0
G-1

RG) = ) PGi) (3.14)
i=0

e = ) iP(0) (3.15)

Hy = szy(i) (3.16)
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G-1
o2 = ) (BD) — (D))’ (317)
i=0

G-1
%= > B - m ()Y (3.18)
=0

J

Tanimlanan denklemler kullanilarak ilgili makalelerinde Haralick ve arkadaslar
tarafindan tanimlanmis olan asagidaki Oznitelikler elde edilebilir (Haralick,

Shanmugam ve Dinstein: 1973).

Karsitlik (Contrast) resimde bulunan yerel farkliliklarin Olgilistidiir. Bir piksel
kiimesinde bulunan en yiiksek ve en diisiik degerlerin arasindaki fark ile bagmtilidir.

Resimde yiiksek miktarda degiskenlik varsa karsitlik degeri yiiksek olur.

G-1
> Pyl (319)
i,j=0

Farklilik (Dissimilarity, Difference Average) resimdeki gri degeri fark dagiliminin

ortalamasini Olger. Daha biiyiik bir deger, komsu vokseller arasinda yogunluk degeri

bakimindan daha biiyiik esitsizlik anlamina gelir.

G-1

Z Py jli = Jl (3.20)

i,j=0
Homojenlik (Inverse Difference Moment, Homogeneity) resmin yerel homojenligini
Olcer. Piksel ¢iftlerinin es dizilimli olmas1 orani, gri 6l¢iisti degerleri birbirine yakin
oldugunda artar ve bu da “homojenlik™ degerini artirir. 1/(1 + (1 —j)*2) agirlik carpan
sebebiyle i # j oldugu durumlarda homojen olmayan alanlardan kii¢iik katkilar
alacaktir. Sonug olarak homojen olmayan resimler igin kiigliik fakat homojen olan

resimler i¢in gorece daha biiyiik degerler elde edilir.

G-1

Pl,]
) i 320
0,j=0

Ortak Enerji (Joint Energy, Angular Second Moment) resmin homojenliginin

Olciilerinden biridir. Homojen bir resim sadece birkag¢ gri seviyesi barindirir, boylece
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es dizilim matrisi bir kag¢ tane gorece yiiksek p(i, j) degerleri icerecektir. Boylece
karelerin toplam1 yiiksek olacaktir. Yiiksek degerler dokusal tekdiizelige isaret

etmektedir. Yani resim homojense enerji 6zniteliginin degeri yiiksek olacaktir.

:E: P2, (3.22)

Enerji (Energy)

Ortak enerjinin kare kokii kadardir.

(3.23)

Bagint1 (Correlation) komsu piksellerin veya belirlenen noktalarin gri degerlerinin
dogrusal bagimliligin1 Glger. Resimdeki yerel gri seviyesi bagimliligini gdsterir.

Benzeri gri seviyesi bolgeleri i¢in yiiksek degerler elde edilir.

G-1
Pi,j[(i — 1)U — Mj)] (3.24)
/(Of)(of)
5)=0

3.3.3.Ham resim piksel 6znitelikleri

Kaynak resimlerin orijinal halinin herhangi bir Oznitelik ¢ikarimi yapmadan
siniflandiriciya verilmesi durumudur. Bu 6znitelik ¢esidi sifirdan evrisimsel sinir ag1
olusturulup kullanildiginda ya da 6nceden egitilmis bir evrisimsel sinir ag1 ile 6grenme
aktarimi yapildiginda kullanilmaktadir. Bu c¢aligmada bunlara ek olarak diger

siniflandiricilar da resimlerin ham halleriyle ¢alismaya tabi tutulmuslardir.

3.4.Sonug¢

Bu boliimde makine 0grenmesi paradigmalar ile bu paradigmalar1 gergekleyen ve
caligmamizda kullanilan yontemleri agiklamaya calistik. Ayrica calismamizda
kullanilan 6znitelikleri bu boliimde ele aldik. Bir sonraki boliimde bu alanda yapilmis

olan caligsmalarin bir kismini inceledigimiz literatiir taramas1 yer almaktadir.
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DORDUNCU BOLUM
LITERATUR CALISMASI

Daha onceki boliimlerde cilt kanserinin ne oldugu, ne derece tehlikeli oldugu ve
makine 6grenmesi kullanilarak bu tehlikenin bir kisminin dahi bertaraf edilebilmesinin
ne kadar 6nemli oldugunu agiklamaya g¢alistik. Bu boliimde daha dnceden bu alanda
yapilan ¢alismalarin bize yol gostermesi i¢in yaptigimiz literatiir taramasina yer
verilmektedir. Makine Ogrenmesi yontemleri ile Ozellikle cilt kanseri tanima
konusunda yapilmis olan c¢alismalari ve makine 6grenmesinin bazi diger medikal

uygulamalariyla ilgili calismalar da bu boliimde ele alinmstir.
4.1.0nceki cahsmalar

Nunari ve Sonntag (2019), “A CNN toolbox for skin cancer classification” isimli
caligmalarinda yazilim gelistiriciler ve dermatoloji uzmanlar1 i¢in bir makine
O0grenmesi altyapis1 hazirlamay1 amaglamiglardir. Calismada ISIC veri kiimesinden bir
kismi ¢ikarilmig ve kalan 12319 resim kullanilmistir. VGG16 evrisimsel sinir agi
kullanilarak 0.762 6zgiilliikk ve 0.85 hassasiyet elde edilmistir. Sistem “100-image
MClass-D” test kiimesi tizerinde denenmis ve bu testi gegtigi gosterilmistir. Nunari ve
Sonntag’in test i¢in kullandigi “100-image MClass-D” kiimesi ayni ¢alismada egitim
icin kullanilmig olan ISIC veri setinden resimler i¢ermektedir. Boyle durumlarda
calismada kullanilan resimler ile test kiimesindeki resimlerin Ortiisme ihtimali
olabilmektedir. Bizim ¢alismamizda elde ettigimiz modellerden bir tanesi, buna benzer
bir teste ISIC veri kiimesinden herhangi bir 6rnek icermeyen PH? veri kiimesi ile tabi

tutulmustur.

Mustafa ve Kimura (2018), “A SVM-Based Diagnosis of Melanoma using Only
Useful Image Features” baslikli ¢alismalarinda Dermquest ve Dermins isimli internet
sayfalarindan elde ettikleri 100 malign ve 100 benign lezyon resmini SVM ile
siniflandirmiglardir. Siniflandirma 6ncesinde resimleri 6n islemeye tabi tutmuslar ve
GrabCut i1simli uygulama vasitasiyla lezyonun oldugu bdlgeyi bulup resmi buna gore
kesmiglerdir. Resim isleme teknikleriyle sekil, renk ve geometri Ozniteliklerini
(circularity, solidity, aspect ratio, shape skewness, shape kurtosis, average pixel

intensity, average luminance, color skewness, color curtosis, high luminance scale,
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entropy, variance, fast corners, boundry skewness, boundry kurtosis) ¢ikarmislardir.
Grid search ile en uygun SVM paramtrelerini tespit etmis ve RBF c¢ekirdek
fonksiyonunu kullanarak smiflandirma islemini tamamlamiglardir. Sonug¢ olarak
%86.67 dogruluk orani ve 0.90 egri altinda kalan degeri ile %85.71 keskinlik ve
%96.77 duyarlilik degerleri elde etmislerdir.

Min Chen vd. (2020), “AI-Skin: Skin Disease Recognition based on Self-learning and
Wide Data Collection through a Closed Loop Framework™ baslikli ¢calismalarinda cilt
kanseri resimlerinin mobil istemci uygulamast ile toplanmasi ve merkezi bir sunucuya
iletilerek sunucuda evirisimsel sinir aglarinin egitimden kullanilmasini kapsayan bir
sistem 6nermislerdir. Ornek olarak bir sistem kurmuslar ve elde ettikleri veri kiimesi
ile LeNet, AlexNet ve VGG16 isimli sinir aglarini1 ‘ince ayar’ ile egitmisler, ¢ikan
sonuclari karsilastirmiglardir. Akne, leke, siyah nokta, koyu halka ve temiz yiiz olmak
lizere bes sinifa gore siniflandirma yapilan bu ¢alismada AlexNet isimli evrigimsel

sinir agin1 kullanmanin en basarili sonucu verdigini tespit etmislerdir.

Milton (2019), “Automated Skin Lesion Classification Using Ensemble of Deep
Neural Networks in ISIC 2018: Skin Lesion Analysis Towards Melanoma Detection
Challenge” baslikl1 ¢alismasinda ISIC veri kiimesinden 2000 kadar resmi kesme,
dondiirme, 151k ayarlama gibi tekniklerle ¢ogaltarak kullanmis, PNASNet-5-Large,
InceptionResNetV2, SENetl154, InceptionV4 isimli evrisimsel sinir aglarini ‘ince
ayar’ yaparak egitmis ve sonuglari karsilastirmistir.  Milton bu ¢alismasinda
PNASNet-5-Large modeli kullanilarak 0.76 dogrulama degeri ile en iyi sonucun

alindigin tespit etmistir.

Elgamal (2013), “Automatic Skin Cancer Images Classification” baslikli ¢alismasinda
bir haber sitesidnen elde ettigi 40 adet lezyon resmini renk diizeltme, kontrast artirma
ve istenmeyen Ozellik silme gibi 6n islemeye tabi tuttuktan sonra “Discrete Wavelet
Transform” ile 6zniteliklerini ¢ikarmis ve “Principial Component Analysis” yontemi
ile Oznitelikleri indirgeme islemine tabi tutarak en uygun ozellikleri bulmaya
calismistir. Daha sonra bu 6znitelikleri k-Nearest neighbors (k—NN) siniflandiricisi ve
Feedforward-Backpropagation Neural Network (FP—ANN) siniflandiricist ile
siiflandirilmistir. Cikan sonuca gore ANN %95 dogruluk basarisi elde ederken k-NN
%97.5 ile daha iyi bir sonug gostermektedir.
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Sharma ve Srivastava (2016), “Automatically Detection of Skin Cancer by
Classification of Neural Network” baslikli caligmalarinda resimlerdeki istenmeyen
baloncuk veya kil gibi artefaktlari 6n islemeye tabi tutarak yok ettikten sonra lezyonu
resimden ayirarak sadece lezyonun bulundugu resimler elde etmiglerdir. “2D wavelet
transform” ile resimlerin 6zniteliklerini elde etmisler ve bunlar1 kullanarak iki ayrn
yapay sinir agini egiterek sonuglari karsilastirmiglardir. Bunlardan Auto-associative
neural network (AANN) farkli gizli katman ve ndron sayilar1 kullanildiginda benzer
sonuclar verirken, Back-propagation neural network (BNN) ile farkli katman ve néron
sayilar1 kullanarak daha iyi sonug elde edilmistir. ANN ile elde edilen en iyi dogruluk
sonucu %81.5 olurken, BNN ile %90.2°lik bir dogruluk sonucu elde edilmistir.

Azawi ve arkadaglar1 (2018), “Brain Tumors Classification by Using Gray Level Co-
occurrence Matrix, Genetic Algorithm and Probabilistic Neural Network” baslikli
caligsmalarinda Gray Level Co-occurrence Matrix ile MRI resimlerini kullanarak beyin
tiimorii siniflandirmas1 yapmuslar ve yiiksek sonuglar elde etmislerdir. On isleme
asamasinda Mean filtresi ile giiriiltii azaltma islemi uygulamislardir. Gri degeri es
dizilim matrisi 6zniteliklerini KNN ve Genetic algoritma vasitasiyla degerlendirip en
iyi Oznitelikleri tespit etmeye ¢alismislardir. Energy, Entropy, Variance, Contrast,
Sum Entropy, Difference Entropy, Homogeneity, Cluster Prominence, Cluster Shade
and Dissimilarity isimli gir degeri 6zniteliklerinin en iyi sonucu verdigini tespit edip
bunu Probabilistic Neural Network ile siniflandirmaya tabi tutmuslardir. 140 resim ile
yapilan ¢alismada en yiiksek degeri 45 derecelik gri degeri es dizilim matrisi agisiyla
%100 olarak elde etmislerdir.

Fidan vd. (2016), “Cilt Lezyonlarinin YSA ile Siniflandirilmasi1” isimli ¢aligmalarinda
PH? veri kiimesinden elde ettikleri 200 kadar resim ile yaptiklar1 calismada dik inis ve
Newton algoritmalarindan tiiretilmis olan Levenberg-Marquardt algoritmasini
kullandiklart bir yapay sinir agin1 Matlab kullanarak egitmisler ve %93.33 oraninda

bir dogruluk sonucu elde etmislerdir.

Senan ve Jadhav (2019), “Classification of Dermoscopy Images for Early Detection
of Skin Cancer - A Review” isimli ¢alismalarinda dermoskopik resimler kullanilarak

cilt lezyonlarinin siiflandirilmasi ile ilgili 40’tan fazla calismay1 6zetlemislerdir.

Han vd. (2018), “Classification of the Clinical Images for Benign and Malignant

Cutaneous Tumors Using a Deep Learning Algorithm” baslikli ¢alismalarinda Asan,
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Med-Node ve Atlas veri kiimelerinden elde edilen 19398 kullanarak ResNet-152
modelini 12 gesit (basal cell carcinoma, squamous cell carcinoma, intraepithelial
carcinoma, actinic keratosis, seborrheic keratosis, malignant melanoma, melanocytic
nevus, lentigo, pyogenic granuloma, hemangioma, dermatofibroma, wart) hastaligi
tanimak iizere ‘ince ayar’ ile egitmislerdir. Calismada kullanilan resimler uzman
dermatologlar tarafindan lezyon sinirlarina goére kirpilmis ve veri ¢oklama yontemiyle
cogaltilarak 855370 adet 6rnek elde edilmistir. Model egitildikten sonra Edinburgh,
Hallym ve Asan veri kiimesinden ayrilmis olan test kiimesiyle test edilmistir. Asan
veri kiimesi testinde egri altinda kalan alan basal cell carcinoma, squamous cell
carcinoma, intraepithelial carcinoma ve melanoma igin sirasiyla 0.96, 0.83, 0.82 ve
0.96 olarak elde edilmistir. Edinburgh veri kiimesi testinde ise ayni siniflar i¢in egri
altinda kalan alan 0.90, 0.91, 0.83, 0.88 olarak tespit edilmistir. Hallym veri kiimesi
testinde basal cell carcinoma teshisinde duyarlilik %87.1 olarak tespit edilmistir.
Calisma her bir resim i¢in 12 simiflandirma ihtimali elde edilecek sekilde yapilmis ve
belirlenen bir esik degerin altinda kalan smiflandirma sonuglari ihmal edilmistir.
Modelin en yiiksek ihtimali hesapladigi etiketin dogru olma orani (Top-1 accuracy)
Asan test kiimesinde 57.3, Edinburgh test kiimesinde 55.7 olmustur. Test sonuglar1 16
dermatolog, 6 klinisyen ve 10 profesor tarafindan konulan teshisler ile karsilastirilmig
ve elde edilen modelin 12 ¢esit hastalig1 siniflandirmada 16 dermatolog ile yarisacak

diizeyde oldugu tespit edilmistir.

Jain vd. (2015), “Computer aided Melanoma skin cancer detection using Image
Processing” baslikli ¢aligmalarinda makine 6grenmesi teknikleri kullanmamuslar,
goriintii isleme teknikleri kullanarak tanima islemi yapmuslardir. Ongériilen sistem
resmin boyutunu ayarladiktan sonra en biiyiik parcay1 bularak lezyonu resmin geri
kalanindan ayirir. Sonra ABCD kuralina gore 6znitelikleri ¢ikarir. Buradan elde edilen
Ozelliklerden elde edilen parametreleri daha Onceden belirlenmis degerlerle
karsilastirarak siniflandirir. Lezyon ¢ikarma isleminden sonra elde edilen resimde
lezyonun toplam piksel sayisi, alan 6zniteligini (A), kenar piksellerin sayisi lezyonun
cevresini ifade eden 6zniteligi (P), lezyonun orta noktasindan gegen ve iki en uzak ucu
birlestiren ¢izginin uzunlugu en uzun ¢ap 6zniteligini (GD), lezyonun orta noktasindan
gegen ve en yakin iki ucu birlestiren ¢izginin uzunlugu en kisa ¢ap 6zniteligini (SD)
ifade etmek iizere bu 6zelliklerden elde edilen parametreler sunlardir: Dairesellik =

4Am /P2A, Diizensizlik A = P/A, Diizensizlik B = P/ GD , Diizensizlik C = Px(1/
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SD — 1/GD), Diizensizlik D = GD — SD. Ongbriilen sistemin basar1 oran ¢alismada

degerlendirilmemistir.

Yalgin (2015), “Characterization of Melanomas Using a Variety of Features” baslikli
calismasinda lezyonlarin simetriklik 6zelligi i¢in birtakim 6znitelikler 6nermektedir.
Aktif kontur modeli yontemi ile lezyonun sinirlar1 ve kontur diizensizligi 6zniteligini,
Hu momentleri (Hu), Elliptik Fourier Tanimlayicilar1 (EFD), Isinsal Uzaklik
Fonksiyonu (IUF) ve Jaccard Benzerlik Katsayisi (JBK) kullanarak simetri ile ilgili
oznitelikleri onermektedir. Bu dznitelikler PH? veri seti lizerinde denenmis ve simetri

acisindan kullanilan fonksiyonlarin sonuglari karsilastirilmistir.

Gavrilov vd. (2019), “Deep Learning Based Skin Lesions Diagnosis” baglikli
caligmalarinda ISIC veri setinden alinan 10000 resim 1000000 tane olacak sekilde
cesitlendirerek ImageNet isimli evrisimsel sinir agin1 ve farkli agirlik parametreleri
kullanarak 5 yeni ag egitmislerdir. Daha iyi bir sonug alabilmek i¢in InceptionVV3
modelinin 700x700 boyutlarinda resim ile ¢alismasi saglanmistir. Sonug olarak %85

duyarlilik, %92 6zgiilliik ve %91 dogruluk elde edilmistir.

Brinker vd. (2019), “Deep learning outperformed 136 of 157 dermatologists in a head-
to-head dermoscopic melanoma image classification task™ baglikli ¢alismalarinda ISIC
veri setinden rastgele sectikleri 80 atipik nevi ve 20 melanom resminin Almanya’da
bulunan 12 {niversite hastanesinden 175 doktor tarafindan elektronik ortamda
siniflandirilmasini saglamiglardir. Elektronik ortamda verilen 6zensiz cevaplar “local
outlier factor” metodu ile elendikten sonra 157 doktorun verdigi cevaplar dikkate
alinmistir. ResNETS50 isimli evrisimsel sinir ag1 1888 melanom ve 10490 atipik nevi
resmi ile egitilmistir. Dogrulama i¢in 210 melanom ve 1049 atipik nevi resmine ek
olarak doktorlar tarafindan siniflandirilmis olan resimler de kullanilmistir. “Youden
index’ ile yapilan karsilasgtirma sonucunda sadece 7 doktor evrisimsel sinir agin
‘gecmeyi’ basarmistir. Bu ¢calismanin bagligi biraz saldirgan goriinmekle beraber derin
O0grenme ile yapilan tanima isleminin ger¢ek hayattaki basarisini ortaya koymasi
bakimindan burada yer almaktadir. Bizim ¢aligmamizin amaci kiymetli hekimlerimizi

‘gecmek’ degil onlara yardimct olacak bir model gelistirmektir.

Esteva vd. (2017), “Dermatologist-level classification of skin cancer with deep neural
networks” baslikli ¢alismalarinda 2032 farkli hastaliga ait 129450 adet Kklinik resim,

3374 dermoskopik resim kullanmigs ve sistemin basarisini 21 cilt uzman ile
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karsilastirmislardir. Iki ayr karsilastirma durumu olusturulmustur. Bunlardan ilki
‘keratinocyte carcinoma’ ve ‘benign seborrheic keratosis’ arasinda digeri ‘malignant
melanoma’ ve ‘benign nevi’ arasinda yapilmistir. ilk durum en ¢ok karsilasilan kanser
tiirlerini ikincisi en 6liimciil kanser tiirlinii temsil etmektedir. Inception v3 kullanilarak
egitilen evrisimsel sinir agimin iki durumda da o6zgiillik ve duyarlilik degerleri
bakimindan 21 uzmam gectigi gosterilmistir. Calismada egitilen evrisimsel sinir
aginin i¢ durumu t-SEN kullanilarak gorsellestirilmistir. ISIC ve Edinburgh veri
kiimeleri ile Stanford Universitesinden izinli olarak alinan veri kiimesi kullanilmugtir.
Calismada kullanilan CNN 757 siif iizerinden egitilmistir. Ornegin melanom
hastaliginin alt siniflar1 olan Amelanotic melanom ve Lentigo melanom ayri birer sinif
olarak ele alinmis, sinflandirma sonucunda bu gibi alt siniflarin ihtimalleri toplanarak
tist sinif olan melanom sinifina ait olan siiflandirma ihitimali elde edilmistir. 9-kat
capraz dogrulama islemi uygulanarak yapilan ¢alismada 3 sinif, 9 sinif ve 757 siniflt
egitim islemi yapilmistir. 3 sinifli olanda CNN 0.72 dogruluk oranini yakalarken 9
siifl1 olan islemde CNN 0.55°lik bir oran1 yakalamistir. 757 sinifli islemin sonucu ise
verilmemis fakat diger ikisinden daha iyi oldugu belirtilmistir. Sonuglar 21 dermatolog
ile yapilan calismayla karsilastirilmis ve ortalama olarak egitilen CNN’in

dermatologlardan daha iyi sonug verdigi gosterilmistir.

Tschandl vd. (2020) “Human-computer collaboration for skin cancer recognition”
baslikli ¢calismalarinda COVID-19 pandemisi sebebiyle saglik kuruluslarina fiziksel
erisimin kisitli olmasina dikkat ¢ekmisgler ve uzaktan saglik erisimi uygulamalarinda
yapay zeka destekli insan-bilgisayar is birliginin firsatlarim ve risklerini
arastirmislardir. Bunun i¢in ISIC veri kiimesini kullanarak yedi ayr cilt lezyonunu
tanimak tizere (melanoma, basal cell carcinoma, actinic keratose, intraepithelial
carcinoma, melanocytic nevi, benign keratinocytic lezyonlar, dermatofibroma,
vascular lezyonlar) ResNet-34 tabanli bir model egitmislerdir. Bu modelin test kiimesi
tizerinde duyarliliginin %77.7, dogrulugunun ise %80.3 oldugunu tespit etmiglerdir.
Bu modelin uzmanlan etkileyip etkilemedigini arastirmak {izere CNN’den gelen ii¢
cesit ciktiy1 karar destek amaciyla uzmanlara sunan bir web arayiizii gelistirmislerdir.
Birinci ¢ikti CNN’den elde edilen ¢oklu siniflandirma sonuglar1 olurken ikinci ¢ikti
ise malign ve benign ihtimalidir. Ugiincii olarak uzmanlara o anda degerlendirdikleri
lezyona benzeyen lezyonlar1 ve ilgili teshisi gésteren bir resim arama motoru

sunmuslardir. Ayrica daha 6nceden 511 uzman tarafindan konulan tanilar1 i¢eren ¢ok
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sinifli ihtimaller de uzmanlara gosterilmistir. 41 tilkeden 302 katilimciyla yapilan
calismada uzmanlardan bir kisim lezyonlar1 6nce karar destek olmadan daha sonra ise
bir karar destek segeneginin yardimiyla siniflandirmalari istenmistir. Sonug olarak
yapay zeka destekli (CNN) ¢oklu siiflandirma sonuglarinin uzmanlarin kararlarmi
%63.6 dan %77 ye yiikselttigi gdzlenmistir. Ikili siniflandirma ihtimalleri desteginin
veya benzer lezyon sunma sisteminin iyilestirme saglamadigi goézlenmistir. Buradan
sunulan karar destek sisteminin ¢ozlilmek istenen soruna gore secilmesi gerektiginin
anlasildigi belirtilmistir. Benzer lezyon goriintiileme sisteminin digerlerine gore daha
fazla zaman aldig1 ve uzmanlarin bir miiddet sonra bu sistemi kullanmadigi
gozlemlenmistir. Cok sinifli ihtimal sunma desteginin en iyi yontem oldugunu tespit
ettikten sonra yazarlar bu sistemi daha fazla arastirmak iizere bu konuya egilmisler ve
deneyimi az olan uzmanlarin deneyimi daha fazla olanlara gore ilk teshislerini
degistirmeye daha yatkin olduklarin1 gézlemlemislerdir. Deneyimli uzmanlar daha az
sayida ve eger tam olarak emin degillerse ilk teshislerini degistirmislerdir. Deneyimi
az olan uzmanlarin ise CNN’den elde edilen ilk ii¢ teshise uymayan teshislerini
degistirmeye daha fazla yakin olduklart gézlenmistir. Yazarlar bu agamada ‘kusurlu
yapay zeka’'nin (egitildigi alanda kullanilmayan yapay zeka veya bir saldirt durumu)
etkisini aragtirmak tlizere CNN’den gelen sonuglari bilerek bozup uzmanlara
gostermislerdir. Bu durumda yapay zeka destek sisteminin getirdigi faydanin bir zarara
donistiigi ve uzmanlik seviyesi fark etmeksizin daha kotii sonuglar elde edildigi
gbzlenmistir. Ayrica ¢alismada olumlu etkinin hastalik sinifina goére ve uzman
doktorun kararini degistirme yatkinligina bagli oldugu tespit edilmistir. Ayrica ¢ok
sinifl1 ihtimal desteginin ve diger hekimlerin teshisleri desteginin (crowd wisdom)

dogru teshis oranini1 gozle goriiliir oranda artirdigi tespit edilmistir.

Mishra vd. (2019), “Interpreting Fine-Grained Dermatological Classification by Deep
Learning” baglikli calismalarinda Asya kokenli kisilerin cilt hastaliklarinin
siniflandirilmast hususuna egilmislerdir. ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 ve
ResNet-152 evrisimsel sinir aglarimt  kullanarak 10 ayr1 cilt hastaligimi
siiflandirdiklart bu ¢alismada elde edilen dogruluk orani her bir ag igin %88.9 ile
%89.8 arasinda degisiklik gostermektedir. Calismada kullanilan  resimler
goniilliilerden ve hastanelerden toplanmis ve uzmanlar tarafindan etiketlenmistir.
Dogum lekesi, yara izi, dovme gibi izler bulunan resimler c¢alismaya dahil

edilmemistir. 7264 adet resim on sinif boliinmiis ve %20’lik bir kismi dogrulama igin

34



ayrilmigtir. Dinamik resim c¢oklama islemi uygulanarak kaynak resim sayisi
arttirilmistir. Calisma sirasinda ‘learning rate’ optimizasyonuna odaklanilmustir. ‘Ince
ayar’ yapilan bir¢ok ¢alismada oldugu gibi ilk devirlerde 6grenme aktarimi yapilan
katmanlar dondurulmus ilerleyen devirlerde agilarak modelin alt katmanlarindaki

agirliklarin degismesine izin verilmistir.

Menegola vd. (2017), “Knowledge Transfer for Melanoma Screening with Deep
Learning” baglikli calismalarinda 6grenme aktarma ydnteminin cilt kanseri tanima
Ornegi iizerinde etkisini incelemislerdir. Bunun i¢cin ATLAS ve ISIC cilt lezyonlari
veri kiimelerinin yan1 sira retina resimlerinden olusan Kaggle Retinopathy veri kiimesi
de kullanilmistir. Burada amag¢ 6grenme aktarma yonteminde farkli tibbi alanlardan
gelen resimlerin etkisini incelemektir. VGG-16 ve VGG-M evrisimsel sinir aglari
dermoskopik resimler ve retinopati resimleri ile hem sifirdan hem ‘ince ayar’ ile hem
ikisi bir arada hem de ayr1 ayr egitilmistir. Sonug olarak dermoskopik resimler ile
‘ince ayar’ yapilarak egitilen VGG16 temelli evrisimsel sinir ag1 %83.8 AUC (Area
unde curve, alic1 ¢alisma karakteristigi egrisinin altinda kalan alan) degeri ile en iyi
sonucu vermistir. Retinopati resimleri ile yapilan 6grenme aktarma isleminin sonucu
verimli olmamistir. Bizim c¢alismamizda bulunan modellerden biri bu ¢alismadaki
model ile benzerlik gostermektedir ancak modelimiz %87 AUC degeri ile daha iyi bir

sonu¢ elde etmistir.

Haenssle vd. (2018), “Man against machine diagnostic performance of a deep learning
convolutional neural network for dermoscopic melanoma recognition in comparison
to 58 dermatologists” baslikli ¢alismalarinda InceptionV4 modelini Tensorflow
kullanarak ¢aligmaya katilan dermatologlardan ve ISIC veri kiimesinden elde edilen
resimlerle benign ve malign smiflarin1 tanimak iizere egitmislerdir. Calismada
kullanilan egitim kiimesi dengesiz oldugu i¢in siniflar arasindaki dengesizligi malign
simif {izerinde rastgele cogaltma islemi uygulayarak ¢ozmiislerdir. Heidelberg
Universitesinden elde ettikleri resimlerle 100 ve 300 resimden olusan iki ayr1 test
kiimesi olusturmuslardir. Bu test kiimeleri tlizerinde CNN ile elde ettikleri
siniflandirma sonuglarim1 58 dermatolog ile karsilagtirmiglardir. Dermatologlar
caligmaya email ile davet edilmis ve internet {izerinden katilmiglardir. Katilimeilardan
17 dermatolog 2 yildan daha az tecriibeye sahipken 11 tanesi 2 ila 5 yil arasinda
tecriibeye sahip oldugunu, 30 tanesi ise 5 yi1ldan daha fazla tecriibeye sahip oldugunu

bildirmigtir. Karsilastirma iki asamali olarak yapilmistir. Birinci asamada
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dermatologlara sadece dermoskopik resimler verilerek, ikinci asamada ise
dermoskopik resimlerle birlikte klinik bilgiler de verilerek teshisleri sorulmustur.
Sonug olarak ilk asama test sirasinda dermatologlarin ‘duyarlilik’ degerinin en yiiksek
oldugu %86.6 karsilastirma noktasi olarak kabul edildiginde o noktadaki CNN’in
‘o0zgllligii’'ntin  (%82.5) dermatologlarin ‘6zgiilliigii’nden daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Ayrica alic1 ¢alisma karakterisigi egrisinin altinda kalan alan CNN’de
0.86 olurken dermatologlarda 0.79 olmustur. ikinci asama testte ise dermatologlar
daha fazla klinik bilgi aldiklarinda daha iyi performans gostermislerdir. Bu testte
dermatologlarin ortalama ‘duyarlilifi’ olan %88.9 karsilastirma noktas1 olarak
alindiginda ise CNN’in ‘6zgiilligi’ %82.5 olurken dermatologlarin ortalama
‘Ozgilligli’ 1ise 75.7 olarak belirlenmistir. Yine egri altinda kalan alan
karsilastirmasinda CNN 0.86 degerine ulasirken dermatologlar 0.82 degerine
ulagmistir. Bu ¢alismada gelistirilmis olan CNN ayrica ISIC yarismasinda kullanilan

bir baska test kiimesi lizerinde uygulandiginda AUC degeri olarak 0.79 elde edilmistir.

Yildiz (2019), “Melanoma detection from dermoscopy images with deep learning
methods: A comprehensive study” baslikli ¢alismasinda ISIC veri kiimesinden elde
ettigi 3920 resim ile yaptig1 calismada kendi 6nerdigi CNN ile AlexNet, ResNet,
GoogleNet ve VGGNet ile KNN ve SVM’i karsilagtirmistir. KNN ve SVM’de
siniflandirma i¢in gri degeri es dizilim matrisi degerlerini kullanirken CNN’ler i¢in
resimlerin ham piksel degerlerini kullanmistir. Caligmasinda 10 kat ¢apraz dogrulama
teknigini kullanarak kendi onerdigi CNN modelinin diger modellerden daha iyi

sonuglar elde ettigini gostermistir.

Yap vd. (2018) “Multimodal skin lesion classification using deep learning” baslikli
makalelerinde her bir lezyon icin dermoskopik ve makroskopik resimlerin
Ozniteliklerini ResNet50 kullanarak elde etmisler ve bunlara yas, cinsiyet gibi meta
Ozniteliklerini eklemislerdir. Calismaya en az 100 6rnegi bulunan siniflar dahil
edilmistir. Calismay1 etkileyebilecek Ornegin yiiziik, kolye, yara izi vesaire gibi
etkenleri iceren resimleri dahil etmemiglerdir. Calismay1 2917 resimden ve 5 siniftan
olusan bir veri kiimesi ile yapmislardir. Her bir lezyon i¢in ResNet 50’den elde edilen
Oznitelik sayis1 dermoskopik ve makroskopik resimler i¢in 2048’er tane olmak iizere
ve meta verisi olarak da 11 Oznitelik eklendiginde 4107 uzunlugunda bir dizi elde
edilmis ve 5 smif olacak sekilde smiflandirilmistir. Siniflandirma 3 ayr sekilde

yapilmistir. Birinci durumda yukarida gegen Oznitelikler iki katmanlhi 1024
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uzunlugunda ‘Fully connected’ katman kullanilarak siniflandirilmistir, ikinci durumda
bu katman eklenmeden smiflandirilmistir, {ig¢lincii durumda ise sadece meta
Oznitelikleri CNN kullanmadan Random Forest sininflandiricisi ile siniflandirilmstir.
Sonug olarak dermoskopik resimlerin yani sira makroskopik resimleri de kullanmanin
dogruluk payini artirdig: fakat meta verilerini de eklemenin ¢ok biiytik etkisi olmadigi
goriilmistiir. En iyi sonug ise 0.88 ile ‘Fully Connected’ katmanlarin eklendigi

versiyonla elde edilmistir.

Hajabdollahi vd. (2020), “Multiple Abnormality Detection for Automatic Medical
Image Diagnosis Using Bifurcated Convolutional Neural Network™ baglikli
calismalarinda endoskopi ve dermoskopi resimleri tizerinde ¢alisan bir ‘gatal’ sinir ag1
ornegi onermislerdir. Tk asamada iki sinir ag1 ayr1 ayr egitilmis, ikinci asamada ortak
olan kisimlar birlikte kullanilacak sekilde sinir aglart birlestirilmistir. Boylece bazi
network &zelliklerinin ortak kullanilmasi saglanmustir. PH? veri kiimesi kullanilarak

yuksek sonuglar elde edilmistir.

Ly vd. (2018), “New Compact Deep Learning Model for Skin Cancer Recognition”
basliklt calismalarinda bliylik evrigimsel sinir aglart kiiglik ve dengesiz veri
kiimelerinde ‘overfitting’ sorununa yol agar diisiincesiyle ve mobil cihazlarda da
kullanilabilsin diye kiigiik bir sinir ag1 ve dengeli bir veri kiimesi kullanilmistir. Genel
olarak yapilan ¢alismalarda ‘benign’ deri kanseri resimleri fazla kullanildigi igin
‘benign’ sonucuna dogru kayma oluyor tespitinde bulunmuslardir. ISIC, Dermnet NZ,
MED-NODE ve PH? veri kiimelerinden benign ve malign esit sayida olmak iizere 20
binden fazla 6rnek secilmis ve resimler 40 kata kadar ¢oklanmistir. Elde edilen veri
kiimesi ile dort ayr1 evrisimsel sinir ag1 egitilmis ve %86 oraninda bir dogruluk elde

edilmistir.

Masood vd. (2015), “Self-supervised learning model for skin cancer diagnosis”
baslikli caligmalarinda Royal Prince Alfred hastanesi Sydney Melanoma tam
merkezinden elde ettikleri 290 adet resmi kullanmiglardir. Resimler ‘adaptive median
filter’ ile temizlenmis ve ‘Histogram based fuzzy C Means’ yontemi ile lezyonlar
cikarilmigtir. ‘Autoregressive modeling’, ‘Gray Level Co-occurrence Matrix’ (gri
degeri es dizilim matrisi) ve ‘Fuzzy-Mutual Information based Wavelet packet
Transform’ yontemleri ile 6znitelikleri elde edilmistir. Bu veri kiimesi etiketli ve
etiketsiz olmak tizere ikiye boliinmiis ve bu kiime ile iki ayr1 SVM ve bir adet DBN
(Deep belief network) egitilmistir. Bunlardan elde edilen sonuglar ‘least square
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estimation weighting’ kullanilarak birlestirilmistir. Sonu¢ olarak %89 oraninda

dogruluk elde edilmistir.

Lopez vd. (2017), “Skin Lesion Classification From Dermoscopic Images Using Deep
Learning Techniques” baslikli ¢alismalarinda ISIC veri kiimesinden elde ettikleri 346
adet resmi kullanarak ¢oklama islemi ile ¢cogalttiktan sonra VGG16 modelini {i¢ farkl
sekilde (sifirdan, 6§renme aktarimiyla, ince ayarla) egitmislerdir. Test i¢in ayn1 veri
kiimesinden elde edilen 150 adet resim kullanmislardir. Kiitiiphane olarak Keras ve
Theano kullanmiglardir. Rmsprop optimizasyon algoritmasini tercih etmislerdir.
Sonu¢ olarak sifirdan egitim yapildiginda %66, Ogrenme aktarma islemi
uygulandiginda %68.67 ve son olarak ‘ince ayar’ ile egitim yapildiginda ise %81.33
oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. En yiiksek dogruluk oraninin oldugu

modelde duyarlilik 0.79 keskinlik ise 0.80 olmustur.

Brinker vd. (2018), “Skin Cancer Classification Using Convolutional Neural
Networks: Systematic Review” baslikli ¢calismalarinda evrisimsel sinir ag1 kullanarak
cilt kanseri tanima islemi konusunda yapilan galismalar1 incelemislerdir. Incelenmis
olan calismalarin bazilar1 kullandiklar1 yonteme gore siniflandirilarak Sekil 4.1'de

gosterilmistir.

Bizim ¢alismamizda Brinker vd. (2018)’nin diger ¢aligmalari simiflandirmak igin
kullandig1 ti¢ yontem de yer almaktadir. Calismamizda CNN’den elde edilen
Ozniteliklerin siniflandirilmasi (Cnn as feature extractor) yonteminde InceptionV3 ve
VGG16 6znitelikleri kullanilmistir. Bu 6znitelikler CNN, LSTM, RNN, KNN ve SVM
ile siniflandirilmustir. Ayrica bu 6znitelikler gri degeri es dizilim matrisi 6znitelikleri
ile birlestirilerek de siniflandirilmistir. Learning from scratch yonteminde resim piksel
degerleri Oznitelik olarak kullanilmis ve sifirdan bir CNN olusturulmustur. Transfer
learning yonteminde VGG16 ve InceptionV3 modelleri ile transfer learning iglemi
hem fine tuning ile hem fine tuning olmadan uygulanmistir. Bunlara ek olarak gri
degeri es dizilim matrisi Oznitelikleri CNN, LSTM, RNN, KNN ve SVM ile

siniflandirilmastir.
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Lesion
classification
with CNN

Sekil 4.1: Brinker ve arkadaslarinin inceledigi ¢alismalardan bir kisminin
kullandiklar1 yonteme gore sema iizerinde gosterimi

Kaynak: (Brinker, vd., 2018)

Chaturvedi vd. (2020), “Skin Lesion Analyser: An Efficient Seven-Way Multi-Class
Skin Cancer Classification Using MobileNet” isimli ¢alismalarinda HAM10000 veri
kiimesini kullanilmiglardir. Resimler ¢coklanarak 7 ayri cilt lezyonu siniflandirilmis ve

%83’1lin lizerinde sinifsal dogruluk elde edilmistir.

Pacheco ve Krohling (2020), “The Impact Of Patient Clinical Information On
Automated Skin Cancer Detection” baslikl1 ¢alismalarinda Espirito Santo Universitesi
dermatoloji doktorlar1 ve asistanlar tarafindan kullanilmak tizere bir mobil uygulama
yapmisglar ve bu uygulama ile elde ettikleri 1612 resimden olusan veri kiimesini
kullanmuslardir. GoogleNet, ResNet50/101, VGGNet13 ve MobileNet kullanarak iki
ayri senaryo kosmuslardir. Birincisinde sadece resimler iizerinden islem yaparken
ikincisinde ise hastanm klinik bilgilerini de egitime dahil etmislerdir. Ikinci
senaryonun %7 iyilesme sagladig: tespit edilmistir. Ayrica ResNet50 modeli diger

modellere gore %4 daha iyi sonug vermistir.

4.2.Sonug¢

Bu boéliimde genel olarak medikal goriintiileme ve 6zelde cilt kanseri siniflandirma
konusunda makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak yapilmis olan calismalar

gbzden gegirmeye calistik. Daha cok ilgili ¢alismada hangi veri kiimesi ile hangi
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yontem kullanildig1 ve hangi degerlendirme kriterine gére ne sonug elde edildigini
tespit ederek calismanin 6zetini aktardik. Bizim ¢alismamizin yontemi, veri kiimesi ve

degerlendirme kriterlerini ise bir sonraki boliimde ele alacagiz.
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BESINCIi BOLUM
ARASTIRMA YONTEMI

Bu boliimde c¢alismamizda kullandigimiz veri kaynagini, 6rneklemi, veri toplama
yontemini, ¢alismanin yontemini, bu ¢alismada kullanilan yazilimlari, kiitiiphaneler,
calismanin  yapildigi makine Ogrenmesi i¢in tasarlanmis donanimi  ve
siniflandiricilardan elde edilen test sonuglarmi degerlendirmek icin kullandigimiz

degerlendirme kriterlerini agiklamaya calisacagiz.
5.1.Amag¢ ve Model

Bu ¢alismada ISIC veri kiimesi i¢erisinden lezyon sinirlart uzmanlarca isaretlenmis ve
en az derecede yanliliga sahip oldugu icin secilen MSK veri kiimesi kullanilarak
malign melanom cilt kanserlerini tanimak igin bir veya daha fazla model gelistirilmesi
ve resimlerin lezyon sinirlarina gére kirpilmasinin bu modeller tizerindeki etkisinin
degerlendirilmesi amaglanmaktadir. Calisma sonunda elde edilen modellerin malign
melanom cilt kanserlerini teshis etme asamasinda cilt hastaliklar1 uzmanlarina destek
olabilecek seviyede olmasi planlanmaktadir. Bu alanda ¢esitli calismalar bulunmakla
birlikte iilkemizde sadece dermoskopik resimleri girdi olarak kabul eden ¢aligmalarin
yeterince bulunmadigim diistinmekteyiz. Bu ¢alisma ile lezyon veya hasta ile ilgili
herhangi bir bagka bilgiyi girmeden sadece dermoskopik resim girdisi ile yiiksek
oranda dogru teshis yoOnlendirmesi yapilabilmesi planlanmaktadir. Degerlendirme
kriterlerine gére One c¢ikan modellerin uygulama olarak uzmanlarin kullanimina
sunulmasi diisiiniilmektedir. Bu uygulama ile cilt hastaliklar1 uzmanlarina karar destek
asamasinda yardimci olunabilecektir. Calismamizda diger yandan cesitli algoritmalar
ve Oznitelikler birbirleri ile karsilastirmali olarak ele alinacaktir. Okuyucu bu sayede
ilgili modelin kendi ¢alismasinda faydali olup olmayacagina dair fikir sahibi olacaktir.
Boylece bu ¢aligma ayni zamanda tibbi tanilamada yapay zeka, derin 6grenme ve
makine 6grenmesi kullanarak yapilacak sonraki calismalara yol gosterici bir dokiiman

olma niteligi de tastyacaktir.

Caligmada dermoskopik lezyon resimlerinden elde edilen evrisimsel sinir agi
Oznitelikleri, gri seviyesi es dizilim matrisi (Haralick) 6znitelikleri ve ham resim

Oznitelikleri kullanilarak siniflandirma islemi yapilmaktadir. Evrisimsel sinir aglarimi
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olusturan iki parcadan biri olan Gznitelik cikarici ile elde edilen Ozniteliklerin bu
calismada kullanilmasini tercih etmemizin bir sebebi 6grenme aktarimini dogrulamak
diger bir sebebi ise bu Ozniteliklerin diger siniflandiricilar ile kullanilabilir olup
olmadigini arastirmaktir. Istatistiksel dznitelikler sinifina dahil olan gri degeri es
dizilim matrisi 6zniteliklerini kullanmak istememizin sebebi ise bu 6znitelik ¢esidinin
melanom siniflandirma isleminde literatiirde yer aldigi derecede faydali olup
olmadigim1 ve diger Ozniteliklerle birlikte kullanildiginda katki saglayip
saglamayacagini arastirmaktir. Ham resim 6znitelikleri dedigimizde ise dermoskopik
resimler kastedilmektedir. Bu 6znitelik ¢esidini kullanmak istememizin sebebi ise
lezyon veya hasta ile ilgili olarak, 6rnegin hastanin yasi, lezyonun boyutlari, lezyonun
rengi gibi bir bilgi girisi yapmadan sadece gorsel girdi kullanarak tanilama

yapabilecek bir model elde etmeye ¢aligsmaktir.

Calismada yukaridaki 6znitelikler, resimlerden hem lezyon sinirlarina gore kirpilarak
hem de kirpilmadan elde edilerek ve CNN, RNN, SVM, KNN ve LSTM
siniflandiricilarn1  ile 10  kat c¢apraz  dogrulama yontemi  kullanilarak
siniflandirilmaktadir. Gri seviyesi es dizilim matrisi ile evrisimsel sinir agi
Oznitelikleri ayrica bir arada kullanilarak da siniflandirmaya tabi tutulmakta ve gri
seviyesi es dizilim matrisi 6zniteliklerinin evrisimsel sinir ag1 6zniteliklerine olumlu
etkisi olup olmadigi incelenmektedir. Calismamizda CNN siniflandiricisi, ham resim
siiflandirma isleminde son yillarda CNN ile elde edilen basarilart dikkate alarak
tercih edilmistir. RNN ve LSTM simiflandiricilart lezyon resimlerinde sirali olarak yer
alan oriintiileri yakalayabilmek i¢in tercih edilmistir. KNN ve SVM simiflandiricilart
ise gri degeri es dizilim matrisi ve evrisimsel sinir ag1 6zniteliklerini siniflandirma
islemi igin tercih edilmistir. Bununla birlikte kullanilmas1 miimkiin olan her 6znitelik
siiflandirici ¢ifti kullanilmistir. Uygulanan yontem Sekil 5.1°de, uygulanan algoritma
Algoritma 5.1’de gosterilmektedir, uygulanan kirpma yontemi ise Tablo 5.1°de
gosterilmektedir. Bu amagla calismanin ilk asamasinda lezyon resimlerini ve
maskelerini elde etmek i¢in baz1 araglar kullanilmistir. Veri kiimesi elde edildikten
sonra Anaconda arayiizii kullamilarak ilgili kodlar yazilmis ve Keras kiitliphanesi
araciligiyla Tensorflow makine Ogrenmesi kiitiiphanesi yardimi ile siiflandirma
islemi yapilmistir. Her bir Oznitelik ve smiflandirict ¢ifti icin ayri bir model
olusturulmus ve hiper parametreler aranmistir. Hiper parametrelerin bulunmasinda

Grid Search yonteminden de faydalanilmistir. Gerekli oldugu noktada modellerde
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degisiklikler yapilarak en iyi dogruluk degeri aranmigtir. Ornegin resim ham piksel
Ozniteliklerine gore siniflandirilirken kullanilan ‘VGG16 6grenme aktarimi modeli’
ile ‘InceptionV3 Ogrenme aktarimi modeli’ birbirinden farkli modellerdir. KNN ve
SVM gibi bazi modellerin hiper parametreleri i¢in ise biitiin siniflandirma islemlerinde
aynt degerler kullanilmigtir. CNN modelleri ti¢ boyutlu girdi kabul ederken RNN ve
LSTM modelleri iki boyutlu, KNN ve SVM modelleri ise tek boyutlu girdi kabul
etmekte oldugundan oznitelik girdilerinin boyutlar1 modele gore uyarlanmistir. Gri
seviyesi es dizilim matrisi 0znitelikleri ile evrisimsel sinir ag1 6znitelikleri bir arada
siiflandirilirken CNN, LSTM ve RNN modellerinde iki ayr alt ag olusturulmus ve
tam bagli katmandan 6nce birlestirilmistir. KNN ve SVM ile siiflandirirken ise
Oznitelikler 6nceden birlestirilerek veri girisi yapilmistir. Her egitim asamasinda
model egitildikten sonra ¢apraz dogrulama i¢in ayrilan saglama kiimesi iizerinde
uygulanarak elde edilen tahmin sonuglar1 ve test kiimesi etiketleri kayit altina
alinmistir. Bu asamada KNN ve SVM tek asamada tek bir sonu¢ ve model iiretirken
CNN, LSTM ve RNN ise her devir sonrasinda bir sonu¢ ve model iiretmektedir.
Calismamizda derin 6grenme modelleri 50 devir boyunca egitilmistir ve en yiiksek
dogruluk degerinin {iiretildigi devire ait olan model ve sonuglari kayit altina alinmistir.
Boylece 10 kat ¢apraz dogrulama i¢in her seferinde 10 modelden elde edilen sonuglar
kayit altina alinmis olmakla birlikte bunlarin en yiiksek dogruluk degerine gore kayit
altina alindigini, s6z gelimi en yiiksek egri altinda kalan alan degerini iireten modelin
belki gormezden gelindigini bilmek faydali olacaktir. Egitimler sonunda biitlin test
sonuglart karsilastirilarak en yiiksek dogruluk degerini alan modellerin elde ettigi
sonuglarla ¢alisma tamamlanmistir. Calisma sonucunda elde edilen degerler plot
yontemi ile gorsellestirilmistir. Biitiin modellerin hata matrisi, kesinlik duyarlilik
egrisi, alict ¢caligma karakteristigi egrisi plotlar ¢izilmistir. KNN ve SVM’de egitim
devirlerden olugmadigi i¢in egitim asamasinda dogruluk, saglama asamasinda
dogruluk, egitim asamasinda kayip, saglama asamasinda kayip plotlar1 CNN, LSTM
ve RNN i¢in ¢izilmistir.

Uygulanan yontemin daha iyi anlagilmasi agisindan lezyon resimlerinin elde
edilmesinde kullanilan araglar, siniflandirma i¢in kullanilan programlar ve elde edilen
sonuglar1 degerlendirmek i¢in kullanilan kriterleri bu bdliimde ayrintili olarak
incelemeye devam edecegiz. Olusturulan modellerde kullanilan hiper parametreleri

ve smiflandirma sonucunda elde edilen dogruluk, f1 puani, egri altinda kalan alan,
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ortalama kesinlik gibi degerleri bir sonraki boliimde karsilastirmali olarak

degerlendirecegiz.
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Algoritma 5.1 Onerilen Metodun Sozde Kodu

1
2
3
4.
5
6
7
8

9.

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
217.
28.
29.
30.
3L
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42,
43.
44,
45,
46.
47.
48.
49.
50.
5L
52.
53.
54.
55.
56.

dataset = Read Data Set()

if Crop Picture to Lesion Borders then
for each item in dataset
mask = Load Mask(item)
crop(item, mask) //Crop lesion picture according to lesion border mask
end for
end if

if Raw Picture Classification then
features = dataset

if Using Transfer Learning then
if Using Fine Tuning then
classifier = Select Classifier ("VGG16 with FT", "InceptionVV3 with FT")
else
classifier = Select Classifier ("VGG16 without FT", "InceptionV3 without FT")
end if
else
classifier = Select Classifier ("CNN", "KNN", "LSTM", "RNN", "SVM")
end if

else if Classification Using Cnn Features then

featureExtractor = Select Feature Extractor CNN ("VGG16", "InceptionV3")
features = featureExtractor.extractFeatures(dataset)

if Using GLCM features with CNN features together then
glcmFeatures = Extract Glcm Features(dataset)
features = features + glcmFeatures

end if

classifier = Select Classifier("CNN", "KNN", "LSTM", "RNN", "SVM")

else //Classification using Grey level coocurance matrix features

features = Extract Glcm Features(dataset)
classifier = Select Classifier("CNN", "KNN", "LSTM", "RNN", "SVM")

end if
//10-fold cross validation
for1..10do
result = classifier.classify(features)
save(result)

end for

results = Load Saved Results()

Best Model = Compare For Best Model(results)

Suitable Model = Compare For Suitable Model(results)
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Tablo 5.1: Lezyon simirlar1 maskesi ve kirpma islemi

Dermoskopik resim Lezyon sinirlart maskesi Resmin kirpilmis hali
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100 100
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5.2.Evren ve Orneklem

Calismanin kaynagi, ISIC 2019 (Codella, vd., 2019) veri kiimesinden olusmaktadir.
ISIC veri klimesi birka¢ par¢adan olusmakla birlikte bunlardan bir kismi yanlilik
sebebiyle ve bir kismi da lezyon sinirlart uzman doktorlar tarafindan
belirlenmediginden ¢alismaya dahil edilmemistir. Bunlarin disinda kalan lezyon
resimlerinden 826 melanom lezyon resmi ile ayni sayida neviis (melanom olmayan)
lezyon resmi se¢ilmis ve smiflandirmada kullanilmistir. ISIC veri kiimesi, ‘The
International Skin Imaging Collaboration’ tarafindan 2017 yilinda ‘International
Symposium On Biomedical Imaging’ konferansi kapsaminda yapilan ‘Skin Lesion
Analysis Towards Melanoma Detection’ yarismasit ic¢in ‘Creative Commons
Attribution-NonCommercial 4.0 International License’ lisansi kapsaminda
yayinlanmis olan veri kiimesidir. 2018 ve 2019 yillarinda veri kiimesi genisletilmis ve
yarigma tekrar diizenlenmistir. Veri kiimesini olusturan alt kiimelerden BCN20000
veri kiimesi ‘Department of Dermatology of the Hospital Clinic de Barcelona’
tarafindan ISIC 2019 yarigmasi i¢in saglanmis, Actinic Keratosis, Squamous Cell
Carcinoma, Basal Cell Carcinoma, Seborrheic Keratosis, Solar Lentigo,
Dermatofibroma, Nevi, Melanoma, and Vascular lezyonlar gibi en yaygin cilt lezyonu
siiflarindan olusan veri kiimesidir. 2006 ile 2010 yillar arasinda toplanmis toplamda
19424 resimden olusmaktadir. HAM10000 veri kiimesi, Viyana Tip Universitesi

Dermatoloji boliimii tarafindan toplanmis ve iiyelerinden Tschandl ve arkadaslari
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tarafindan ISIC yarigmasi kapsaminda yayinlanmistir. Toplamda 10015 dermoskopik
resimden olusan veri kiimesinin yarisinin tanisi patoloji ile onaylanmis ve geri kalani
da takip edilerek, uzmanlarin goriis birligiyle ya da ‘in-vivo confocal microscopy’
yontemiyle tespit edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan MSK Veri kiimesi ise I1SIC
yarigsmasi kapsaminda Memorial Sloan Kettering Cancer Center tarafindan saglanan
dermoskopik resimleri ve lezyon sinirlarimi gésteren maskeleri i¢ermektedir. Bu
calisma kapsaminda yer alan veri kiimesinin elde edilmesi i¢in kullanilan yontem ve
araclar bir sonraki baslikta agiklanmaktadir (Codella, vd., 2017; Tschandl, Rosendahl
ve Kittler:2018; Codella, vd., 2019; Combalia, vd., 2019).

5.3.Veri Toplama Araclari

ISIC veri kiimesine https://www.isic-archive.com/ adresinden ulasilabilmektedir. Web

sitesinde bulunan galeri sayfasinda veri kiimesi incelenebilir, icerisinde arama
yapilabilir ve secgilen resimler indirilebilmektedir. Resimleri ve 6zniteliklerini

indirebilmek i¢in https://isic-archive.com/api/vl/ adresinde bulunan API’dan da

faydalanilabilmektedir. Github sitesinde bu API’1t kullanan hazir uygulamalarda
bulunmaktadir. Bu ¢alismamizda veri kiimesine ait olan csv dosyasi web sayfasindan
indirilmis, lezyon sinirlar belli olanlari isaretlemek icin bir siitun, veri kiimesi ismi
icin bir bagka siitun eklenmis, API yardimi ile bu siitunlar doldurularak yine API
vasitasi ile lezyon sinirlar1 belli olan resimler ile veri kiimesi MSK olan resimler ve
bunlara ait lezyon sinir1 resimleri indirilmistir. Bunun i¢in

https://github.com/Gal Avineri/ISIC-Archive-Downloader adresinde bulunan

betiklerden de faydalanilmistir.
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Sekil 5.2: ISIC galeri sayfasinin ekran goriintiisii
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5.4.Degerlendirme Kriterleri

Ikili simiflandiricilar, bir veri kiimesini pozitif ve negatif olmak iizere iki gruba ayiran
modellerdir. Son yillarda c¢ok c¢esitli biyolojik ve tibbi soruna basariyla
uygulanmislardir. Bir siniflandiricinin tahmin performansinin degerlendirilmesi, rakip
yontemlere kiyasla yararliligin1 degerlendirebilmek i¢in biiylik 6nem tagimaktadir.
Model yapimi asamasinda siniflandirict performansinin yaygin olarak kullanilan
Olciileri, dogruluk, hata oran1 ve alici ¢alisma karakteristigi egrisi altindaki alandir.
Nihai modelin degerlendirilmesi i¢in gesitli ek Ol¢limler yararli olacaktir ve alici
calisma karakteristigi egrisi (ROC) ve kesinlik duyarlilik egrisi (PRC) grafikleri gibi

baz1 grafikler gorsel temsil saglarlar (Saito ve Rehmsmeier, 2015).

Bazi tanilama sistemleri karmagik olmasina ragmen tanilama sistemlerinin genellikle
iki sinif arasinda ayrim yapmasi beklenir. iki alternatif durum ve buna karsilik gelen
iki tan1 s6z konusu oldugunda ikiye iki bir sonug tablosu elde edilir (Tablo 5.4: Hata
matrisini agiklayici tablo). Tablodaki durumlar pozitif ve negatif olarak adlandirilir
ve tan1 pozitif ve negatif olarak konulur. Tan1 sistemlerinde aslinda istenmeyen sonuca

“pozitif” denmektedir (Swets, 1988).

Tablo 5.4: Hata matrisini aciklayici tablo

Tahmin edilen

Negatif tahmin Pozitif tahmin
Negatif deger TN FP
Pozitif deger FN TP

Aslinda olan

5.4.1.Hata Matrisi (Confusion Matrix)
Hata matrisi bir siniflandiricinin tahmin ettigi ve gergekte olan siniflandirma bilgisini

tutar. Sistemin performansi genellikle bu matris icerisindeki bilgilerden 6lgiilebilir.

Ornegin bir ikili siniflandiricinin hata matrisi Sekil 5.3 teki gibi goriiniir.
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Confusion Matrix - Cnn

Benign

True label

Malignant

Benign Malignant
Predicted label

Sekil 5.3: Ornek hata matrisi

Tanilama sistemlerinde gercek durum ile elde edilen taninin uyustugu iki durum
olabilmektedir. Bu iki dogru tan1 “true positive” yani dogru pozitif ve “true negative”
yani dogru negatif olarak adlandirilir. Tablo 5.4’de TN (True Negative) kutucugunda
yer alan deger, aslinda negatif olan ve dogru siniflandirilmis olan 6rneklerin sayisin
gosterir. Bu ¢alismada “benin” yani selim olan lezyonlar negatif anlam tasimaktadir.
TP (True Positive) kutucugunda yer alan deger aslinda pozitif olan ve dogru
siiflandirilmig 6rneklerin sayisin1 gosterir. Bu calismada “malin” yani habis olan
lezyonlar pozitif anlaminm tasimaktadir. Tanilama sistemlerinde gercek durum ile
konulan taninin uyusmadigi iki durum olabilmektedir. Bu iki hata durumu “false
positive” ve “false negative” yani yanlis pozitif ve yanlis negatif olarak adlandirilir.
Yine Tablo 5.4’de FN (False Negative) kutucugunda yer alan deger aslinda pozitif
olan fakat negatif oldugu tahmin edilmis Orneklerin sayisini ifade etmektedir. FP
(False Positive) kutucugunda yer alan deger ise aslinda negatif olan fakat pozitif
oldugu tahmin edilmis olan 6rneklerin sayisin1 gostermektedir. Bir tanilama sisteminin
test edilmesi ile elde edilen veri bu dort sonugtan birine tekabiil edecektir. Bu tiir
tanilama sistemlerinin tamamen dogru sonug¢ veremeyecegi ve dogruluk derecelerine
iligkin nicel degerlendirmelerin faydali olacag: aciktir. Sistemin dogrulugunun gegerli
ve kesin degerlendirmeleri, kullanicilarin sistemleri nasil veya ne zaman
kullanacaklarin1 ve sisteme ne kadar giiveneceklerini belirlemelerine yardimci olur

(Swets, 1988).

Hata matrisinden elde edilen olgiitlerin basinda dogruluk (accuracy) gelir. Dogruluk
basitce dogru tahmin edilmis tanilarin toplam tanilara oramidir. En temel
degerlendirme kriteri olarak sayilabilir. Simetrik veri kiimelerinde daha dogru
sonuglar verir.
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TP+TN

A - 51
CCWaeY = TP Y FP+ TN + FN (5-1)

Simetrik olmayan veri kiimeleri icin diger degerlendirme kriterlerini de goz oniinde
bulundurmak iyi olacaktir. Ornegin kesinlik (precision) ise dogru tahmin edilen pozitif
gozlemlerin toplam tahmin edilen pozitif gézlemlere oramidir. Hasta olarak tahmin
edilmis olan 6rneklerden ne kadarinin hasta oldugunu gosterir. Yiiksek kesinlik orani

diisiik yanlis pozitif degerinin gostergesidir.

TP
ision = ————— 5.2
Precision TP+ FP (5.2)

Duyarlilik degeri ise (recall, sensitivity), dogru pozitif tahminlerin biitiin pozitif
orneklere orani ile elde edilir. Biitlin hastalar arasindan ne kadarinin dogru tahmin
edildigini gosterir. Gergek hastalar1 bulma orani diye ifade edilebilir. Dogru pozitif

orani (TPR) olarak da adlandirilir.

TP
i, A 5.3
Recall TP FN (5.3)

Ozgiilliik (Specificity) degeri, dogru negatif tahminlerinin biitiin negatif 6rneklere
orani ile elde edilir. Biitlin saglikli 6rnekler arasindan ne kadarinin dogru tahmin

edildigini gosterir. Gergek saglikli 6rnekleri bulma orani diye ifade edilebilir.

TN
Specificity = m (5.4)

F1 Score veya F Measure ise kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Eger

kesinlik ve duyarlilik birbirine yakinsa kullanilmasi daha uygun olur.

F1S _ 2 * (Recall * Precision) 55
core = (Recall + Precision) .

5.4.2.Alic1 Cahsma Karakteristigi Egrisi (Receiver Operating Characteristic
Curve)

Iki sonuglu tan1 testinde geleneksel tan testi degerlendirme yaklasimi, dogruluk dl¢iisii
olarak duyarlilik ve 6zgiilliigii kullanir. Test sonuglar siirekli olarak raporlandiginda
yani her bir esik deger i¢in elimizde bir sonug¢ bulundugunda duyarlilik ve 6zgiilliik de
olas1 biitiin esik degerleri i¢in hesaplanabilir. Duyarlilik ve 6zgiilliik farkli esik

degerleri icin farklilik gosterir ve duyarlilik 6zgiilliik ile ters orantilidir. Bu durumda
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duyarlilik ve 1-0zgiillik baz alinarak elde edilecek olan grafige alici caligma
karakteristigi egrisi (ROC) denir ve egrinin altinda kalan alan (AUC Area under curve)
ile birlikte etkili bir dogruluk 6l¢iisii olarak kabul gormektedir (Hajian-Tilaki, 2013).
Alict ¢alisma karakteristigi, ilk basta sinyal igleme alaninda kullanildigi i¢in bu isimle
anilmaktadir. Genel uygulamalarda ise goreli caligma karakteristigi (relative operating
characteristic) olarak da isimlendirilir (Swets, 1988). Alic1 ¢alisma karakteristigi
egrisinin altinda egri altinda kalan alan (area under the curve) denir ve ikili tibbi
tanilama testlerinin baslica dlgiitlerindendir. 0 ile 1 arasinda deger alir ve genellikle
0.5 altinda kalan deger faydasiz kabul edilir. Fakat hangi degerin ige yarar oldugu
konuya bagl olarak degisir. Sekil 5.4’te 6rnek olarak bir alic1 ¢alisma karakteristigi

egrisi verilmektedir.

Receiver Operating Characteristic Curve
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Sekil 5.4: Ornek ahci calisma karakteristigi egrisi ve egri altinda kalan alan

5.4.3.Kesinlik Duyarhhik Egrisi (Precision Recall Curve)

Alict calisma karakteristigi egrisi (ROC), herhangi bir esik degerden bagimsiz olarak
bir siniflandiricinin performansint degerlendirmede yardimci olabilirse de farkli
dlgiimlerin gerekli oldugu durumlar da vardir. Ornegin, ilgili belgeleri arama (bilgi
toplama) veya nadir olaylar1 tanima (anomali tespiti) s6z konusu oldugunda, mevcut
veriler genellikle negatif smif lehine dengesizdir. Bir siniflandiric1 ¢ok iyi bir AUC
degerine ragmen kotii performans gosterebilir. Bu durumlarda, kesinlige karsi
duyarliligr tiim esiklerde ¢izen ‘kesinlik duyarlilik egrisi’ (PRC), siniflandirma

performansma bakmanin daha dogal bir yoludur. Ornegin, duyarhligi belirli bir
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kesinlik seviyesine gore degerlendirmek veya PRC altindaki alani ortalama kesinlik
(AP) olarak hesaplamak i¢in kullanilabilir (Brodersen, vd., 2010). Kesinlik duyarlilik
egrisinin altinda kalan alana ortalama kesinlik (average precision) denir ve ikili tibbi
tanilama testlerinin son yillarda sik kullanilan Olgiitlerindendir. Sekil 5.5°de 6rnek

olarak bir kesinlik duyarlilik egrisi verilmektedir.

Precision Recall Curve
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Sekil 5.5: Ornek kesinlik duyarhihk egrisi ve ortalama kesinlik

Uygun olan karar kriteri, dogru sonuglara atfedilen faydalara ve yanlis sonuglara
atfedilen maliyetlere de baglidir. Ortaya ¢ikmayan siddetli bir firtinanin tahmin
edilmesi (yanlis pozitif) tipik olarak, meydana gelen bir firtinayr tahmin etmeme
maliyetine (yanhs negatif) gore kiigiik bir maliyete sahip olarak kabul edilir, bu
durumda pozitif tantya yatkin olan kriter daha makbuldiir (Swets, 1988).

5.5.Araclar

Makine 6grenmesi algoritmalar1 bir¢ok programlama dilinde hayata gecirilmistir. ve
bu alanda bir¢cok yardimci yazilim bulunmaktadir. Bu calisma makine 6grenmesi
alaninda ¢ok kullanilan Python programlama dili ile temelde Tensorflow, Sklearn
kiitiiphanelerini  kullanarak Anaconda gelistirme ortaminda tamamlanmustir.
Anaconda isimli yazilim, agik kaynak kodlu bir veri bilimi platformudur. Anaconda
igerisinde birden fazla Python ortami ydnetilebilir oldugundan kiitiiphanelerin farkl
versiyonlar1 kullanilabilmektedir. Boylece ayni veri kiimesi {izerinde ve ayn1 kod ile

farklt versiyonlarda elde edilecek sonuglar1 gérmek ve karsilastirmak miimkiin

52



olabilmektedir. Ayni islemi Anaconda olmadan Python ile yapmak da miimkiin
olmakla birlikte Anaconda bu 6zellige arayiiz saglamaktadir. (Anaconda, 2020).
Anaconda iizerinden eristigimiz Jupyter, web tabanli interaktif kod gelistirme
ortamidir. Jupyter, not defterleri olarak adlandirilan canli kod, denklemler,
gorsellestirmeler ve anlati metni iceren belgeler olusturmaniza ve paylasmaniza olanak
taniyan agik kaynakli bir web uygulamasidir. Veri temizleme, veri doniistiirme, sayisal
simiilasyon, istatistiksel modelleme, veri gorsellestirme, makine 6grenmesi gibi
alanlarda kullanilir (Jupyter Lab, 2020). Programlama dili olarak tercih ettigimiz
Python, son zamanlarda veri isleme ve analizi konusunda dnde gelen programlama
dillerinden birisi olarak &ne ¢ikmaktadir. Ozellikle makine 6grenmesi, yapay zeka ve
derin 6grenme gibi basliklarda defacto standart oldugu sdylenebilir. Guido van
Rossum tarafindan olusturulmus ve ilk olarak 1991 yilinda yaymlanmigtir. Nesne
tabanli, yorumlanan, yiliksek seviyeli, dinamik bir programlama dilidir. Beyaz
karakterlere duyarlidir, kod bloklar tablar ya da bosluklarla belirlenmektedir. Cop
toplama mekanizmasi barindirmaktadir. Nesne tabanli olmakla birlikte fonksiyonel
programlama gibi diger programlama paradigmalarini da igeren oOzellikler
baridirmaktadir (Python, 2020). Python dili ile ilgili bir kod pargasini 6rnek vermek
gerekirse, Guido tarafindan 2003 yilinda yazilmis olan 6rnek bir kod blogu soyle
goriinmektedir (Artima, 2020):

"""Module docstring.

This serves as a long usage message.
won

import sys
import getopt

def main () :
# parse command line options
try:
opts, args = getopt.getopt(sys.argv[l:], "h", ["help"])

except getopt.error, msg:
print msg
print "for help use --help"
sys.exit (2)
# process options
for o, a in opts:
if o in ("-h", "--help"):
print _ doc_
sys.exit (0)
# process arguments
for arg in args:
process (arg) # process() is defined elsewhere

if name == "_ main_ ":
main ()
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Python igin internette birgok kiitiiphane bulunabilir. Bu kiitiiphaneler pip ya da conda
komutlar ile kurulabilmektedir. Bu ¢alismada Tensorflow, Keras, Sklearn, Numpy,
tqgdm, matplotlib, pandas, glob, PIL gibi kiitiiphaneler kullanilmistir. Bunlardan
calismamiz agisindan en 6nemlisi olan Tensorflow, Abadi ve arkadaslar1 ve Google
Brain takimi tarafindan “TensorFlow: A system for large-scale machine learning”
baslikli makale ile tanitilmig bir makine 6grenmesi platformudur (Abadi, vd., 2016).
Hem c¢esitli makine O6grenmesi algoritmalarini ifade etmek icin bir uygulama
programlama arayiizii hem de bu arayiiziin uygulamasidir. Tensorflow ile ifade edilen
bir islem mobil telefonlar, tabletler, ¢ok sayida bilgisayardan ya da ¢ok sayida ekran
kartlarindan olusan dagitik sistemler gibi ¢ok ¢esitli platformlarda calistirilabilir.
Keras, Tensorflow gibi makine &grenmesi kiitiiphaneleri ile caligmak {izere
tasarlanmis bir uygulama arayiizii kiitliphanesidir. Keras, aslinda kendisi bir makine
o0grenmesi kiitliphanesi degildir. Diger kiitiiphanelere daha kolay erisim saglamak ve
benzer kodlar ile birden fazla kiitiiphane {izerinde ¢alisabilmek icin bir arayiiz
kiitiiphanesidir. Sklearn kiitiiphanesi, siniflandirma, kiimeleme, regresyon, indirgeme
gibi makine &grenmesi alanlarmi kapsayan bir kiitiiphanedir. Ornegin k komsu
siiflandiricisi, vektér makinesi, k means kiimeleyicisi ya da temel bilesen analizi
indirgeyicisi gibi siniflari igerir. Numpy kiitiiphanesi Python ile bilimsel hesaplamalar
yapmak iizere hazirlanmig defacto standart hesaplama kiitiiphanesidir. Numpy dizileri
rahatlikla dosyaya kaydedilip dosyadan okunabilir. Matplotlib ve pyplot, bu ¢calismada
kullanilan grafik ¢izim kiitiiphanesidir. Pandas, veri analizi ve veri isleme
kiitiiphanesidir. PIL, resim isleme i¢in, glob dosya listeleme i¢in ve tqdm ise ilerleme
¢ubugu gosterimi i¢in kullanilan diger yardimci kiitiiphanelerdir. Calismamiz Nvidia
1660ti 6gb ekran karti, 16GB Ram, 17-9750H 2.60GHz islemcisi olan Acer Nitro

marka ve modelinde bir diziistii bilgisayar ile tamamlanmistir.

5.6.Sonug¢

Bu béliimde calismamizda kullanilan veri kiimesi, yontem, yazilim, donanim ve
degerlendirme kriterleri gibi teknik konulara agiklik getirmeye ¢alistik. Ik kisimda
calismanin modeline agiklik getirdik. Kullandigimiz makine 6grenmesi yontemlerinin
elde bulunan veri kiimesi lizerinde nasil uygulandigini izah ettik. Calismanin akis

semasina ve kirpma isleminin tablosuna yer verdik. ikinci kistmda ISIC veri kiimesini
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tamttik. Ugiincii kistmda ise lezyon resimlerinin nasil elde edilebilecegini agikladik.
Dordiincii kisimda elde edilen sonuglar1 degerlendirmek i¢in kullanilan kriterleri izah
ettik. Besinci kisimda ¢aligmada kullanilan yazilim, donanim ve araglari da kisaca
tanittik. BoOylece benzeri bir g¢alismayr yapmak isteyen arastirmacilarin takip
edebilecegi bir yol haritasi ¢ikarmis olduk. Bu boliimde yer alan yontemleri ve araglar
kullanarak yapilan simiilasyonlarin ayrintilarini ve sonuglarini ise bir sonraki boliimde

aciklayacagiz.
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ALTINCI BOLUM
ARASTIRMA BULGULARININ DEGERLENDIRILMESI

Bu boliimde g¢alismamizda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin nasil ve
hangi parametrelerle egitildikleri agiklanacak ve siiflandirma sonucunda elde edilen
degerlere ait tablolara ve grafiklere yer verilerek sonuglar degerlendirilecektir.
Sonuclarin degerlendirilmesinde dogruluk, egrinin altinda kalan alan, ortalama
kesinlik, f1 degeri gibi degerler ile kesinlik hassasiyet egrisi, alict karakteristigi egrisi
ve hata matrisi gibi tablolar modellerin birbirlerine gore ve lezyon sinirlarina gore

karsilastirmali olarak yorumlanacaktir.
6.1.Simiilasyon ayarlari ve parametreleri

Calismamizda MSK veri kiimesinden lezyon sinirlari belirlenmis olan 1652 resim
743’er adet benign ve malignant olmak {izere egitim asamasinda ve 83’er adet benign
ve malignant olmak iizere dogrulama asamasinda kullanilmis, hem lezyon sinirlarina
gore kirpilmadan hem de lezyon sinirlarina gore kirpilarak ve 10 kat capraz dogrulama

ile egitimler tamamlanmis, sonuglar kayit altina alinmigtir.

VGG16 modeli ile elde ettigimiz Ozniteliklerini siniflandirmak i¢in kullandigimiz
evrisimsel sinir agimiz dorder adet Convolution, Max Pooling ve Dropout katmani
kullanmaktadir. Bu katmanlardan Dropout katmanlarinda dropout degeri olarak 0.1,
Max Pooling katmaninda pool size degeri olarak (2, 2), Convolution katmanlarinda
‘relu’ aktivasyon fonksiyonu ile filters ve kernel size degerleri igin de sirasiyla 128,
(7, 7), 64, (5,5), 64, (5, 5) ve 32, (3, 3) kullanilmistir. Siniflandirma i¢in ise iki adet
Fully Connected katman kullanilmistir. Fully Connected katmanlardan ilki 128 birim
ile ‘relu’ aktivasyon fonksiyonunu kullanirken ikincisi ise iki adet sinifimiz oldugu
i¢cin 2 birim ve ‘sigmoid’ aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Model, 0.0001
O0grenme orani ile Adam optimizasyon algoritmasini ve ‘binary crossentropy’ kayip
fonksiyonunu kullanmaktadir. InceptionV3 modeli ile elde ettigimiz Oznitelikleri
siniflandirmak i¢in kullandigimiz evrisimsel sinir agimiz yukaridakinden farkl olarak
dropout degeri i¢in 0.5, ikinci Fully Connected katmanda aktivasyon fonksiyonu

olarak ‘softmax’, ve 6grenme orani olarak da 0.00001 kullanmaktadir.
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Resimlerin piksel Ozniteliklerinden faydalanarak oOgrenme aktarimi olmadan
siniflandirma yapan evrisimsel sinir agimiz, VGG16 6zniteliklerini siniflandirandan
farkli olarak iiger adet Convolution, Max Pooling ve Dropout katmani kullanmaktadir.
Dropout degeri olarak 0.1, pool size degeri olarak (3, 3), filters ve kernel size degerileri
i¢in sirasiyla (7, 7), 64, (5, 5), 64 ve 32, (3, 3) kullanilmistir. Ogrenme degeri 0.00007
ve 0.0000014 decay degeri ile Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Fully

Connected katmanlarda ‘relu’ ve ‘sigmoid’ fonksiyonlar1 kullanilmistir.

VGG16 ve InceptionV3 modelinden gelen agirliklarla 6grenme aktarimi yaparken
kullandigimiz modellerimizde dropout degeri 0.3’tiir. VGG16 i¢in 6grenme degeri
0.000007 ve decay degeri 0.00000014 iken InceptionV3 icin 6grenme degeri 0.0005
ve decay degeri 0.00001 olarak kullanilmistir. Bununla birlikte InceptionV3 ile
o0grenme aktarimi yaparken bir adet Global Average Pooling katmani kullanilmstir.
Fine Tune yaptigimiz asamada ise VGG16 modeli 4 katmana kadar egitime acgilirken

InceptionV3 networkii ise 249 numarali katmandan sonras1 egitime agilmistir.

Gri degeri es dizilim matrisi Ozniteliklerini siniflandirmak i¢in kullandigimiz
evrigimsel sinir agimiz sekizer adet Convolution, Max Pooling ve Dropout katmani ve
tic adet Fully Connected katmandan olugmaktadir. Convolution katmanlarinda ‘relu’
aktivasyon fonksiyonu ile filters ve kernel size degerleri i¢in sirasiyla 512, (3, 2), 256,
(3, 2), 128, (3, 2), 64, (3, 2), 64, (2, 2), 64, (2, 2) 32, (2, 2), 32, (3, 2) kullanilmustir.
Dropout katmanlarinda dropout degeri 0.1 olurken Max Pooling katmanlarinda pool
size degeri olarak (2, 2) kullanilmistir. Fully connected katmanlarmn ilk ikisinde
aktivasyon fonksiyonu ‘relu’ olurken son katmanda ‘sigmoid’ kullanilmistir. Birim

sayilari sirasiyla 128, 32 ve 2 olurken, 6grenme degeri ise 0.0001’dir.

Gri degeri es dizilim matrisi 6znitelikleri ile VGG16 ve InceptionV3 modellerinden
elde ettigimiz Ozniteliklerin bir arada smiflandirildigi  modellerimizde gri
degerlerinden 6grenen kolda ikiser adet Convolution, Max Pooling ve Dropout
katman1 bulunurken bir adet Global Average Pooling katmani bulunmaktadir.
Convolution katmanlarinda ‘relu’ aktivasyon fonksiyonu ile filters ve kernel size
degerleri igin sirasiyla 64, (6, 2), 32, (6, 2), Dropout katmaninda dorpout degeri olarak
0.1 ve Max Pooling katmaninda pool size degeri olarak (2, 2) kullanilmistir. Cnn
Ozniteliklerini 6grenen kolda ise tiger adet Convolution, Max Pooling ve Dropout
katmani bulunurken bunlarin arkasinda birer adet bir adet Convolution, Max Pooling
katmani daha bulunmaktadir. Bunlara ek olarak bir adet Global Average Pooling
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katmani da bulunmaktadir. Convolution katmanlarinda ‘relu’ aktivasyon fonksiyonu
ile filters ve kernel size degerleri i¢in sirasiyla 128, (6, 6), 64, (6, 6), 64, (3, 3), 32, (3,
3) olurken dropout ve pool size degerleri yukardaki ile aynidir. Bu iki koldan elde
edilen 6grenme degerleri birlestirilmektedir. U¢ katmandan olusan Fully Connected
katmanlarin birim sayilar sirasiyla 128, 64, 2 olurken aktivasyon fonksiyonlari ‘relu’,
‘relu’ ve ‘sigmoid’dir.

Biitiin cnn smiflandiricilart 50 epoch boyunca egitilmis ve dogrulama asamasinda
kayip degeri, 5 egitim asamasi1 boyunca iyilesmezse 6grenme degeri %20 oraninda
diistiriilerek iyilestirilmistir. 10 kat ¢apraz dogrulama sonucunda elde edilen degerler

kayit altina alinmastir.

VGG16 modelinden elde ettigimiz 6znitelikleri siniflandirirken 6znitelik vektoriiniin
boyutu ikiye diistirlismiisttiir. LSTM modelinin birim sayis1 1000, dropout degeri 0.5,
recurrent dropout degeri 0.1, O6grenme degeri 0.00004 olarak ayarlanmistir.
InceptionV3 modelinden elde ettigimiz O6znitelikleri siniflandiriken yine 6znitelik
vektoriiniin boyutu distiriilmiistiir. LSTM modelinin birim sayis1 250, dropout degeri

0.2, recurrent dropout degeri 0.1 ve 6grenme degeri 0.0001 olarak ayarlanmistir.

Gri degeri es dizilim matrisi ile elde edilen Oznitelikleri siniflandirdigimiz LSTM
modelinde 6znitelik vektoriinlin boyutu diisiiriildiikten sonra iki LSTM arka arakaya
eklenmistir. Bunlarin ikisinin de birim sayis1 100, dropout degeri 0.1 ve recurrent

dropout degeri 0.1, 6grenme degeri 0.0001 olarak ayarlanmistir.

Gri degeri es dizilim matrisi ve cnn Ozniteliklerini birlikte kullandigimiz LSTM
modelinde 6znitelik vektorlerinin boyutlar diistiriildiikten sonra her iki kol i¢in de iki
LSTM smiflandiricist arka arkaya eklenerek kullanilmis ve siniflandirma asamasindan
once bu iki kol birlestirilmistir. Bunlarin her ikisinde de ilk LSTM’in birim sayis1 250,
dropout degeri 0.2, recurrent dropout degeri 0.1 iken ikinci LSTM’in birim sayis1 100,
dropout degeri 0.1 ve recurrent dropout degeri 0.1. Modelin 6grenme degeri 0.00001

olarak kullanilmistir.

Resimlerin piksel degerlerinden elde edilen 6znitelikleri siniflandirirken kullandigimiz
LSTM smiflandiricisinda yine arka arkaya iki LSTM kullanilmistir. Bunlarin birim
say1si sirastyla 250 ve 100 iken her ikisinin de dropout ve recurrent dropout degerleri
0.1 olarak ayarlanmistir. Modelin 6grenme degeri 0.00007, decay degeri ise 0.0000014

olarak ayarlanmistir.
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Biitliin modeller 50 epoch boyunca egitilmis ve siniflandirma asamasinda aktivasyon
fonksiyonu olarak ‘sigmoid’ kullanilmistir. Dogrulama asamasinda kayip degeri, 5
egitim asamasi boyunca iyilesmezse ogrenme degeri %20 oraninda diisiiriilerek
tyilestirilmistir. 10 kat ¢apraz dogrulama sonucunda elde edilen degerler kayit altina

alinmustir.

VGG16 modelinden elde ettigimiz 6znitelikleri RNN ile siniflandirirken birim sayisi
256, InceptionV3 modelinden elde ettigimiz 6znitelikleri siniflandirirken ise birim
sayist 64, her ikisinde de 6grenme oran1 0.00006 olarak ayarlanmistir. Gri degeri es
dizilim matrisinden elde ettigimiz &znitelikleri simiflandirirken kullandigimiz RNN
modelinde birim sayis1 100, 6grenme degeri 0.0001’dir. Cnn 6znitelikleri ile gri degeri
es dizilim matrisi Ozniteliklerini bir arada kullanarak smiflandirma yaptigimiz
modelde birim degeri 100 olan iki ayr1 RNN siniflandirma oncesinde bir birine
eklenmistir. Bu modelin 6grenme degeri 0.0001°dir. Resimlerin piksel degerlerinden
elde ettigimiz Oznitelikleri siniflandirdigimiz modelde ise birim sayis1 100, 6grenme

degeri 0.0001 ve decay degeri 0.000002°dir.

Biitiin RNN modellerinin girdisi olan 6znitelik vektorlerinin boyutlar diigiirilmiistiir.
Modeller 50 epoch boyunca egitilmis ve smiflandirma asamasinda aktivasyon
fonksiyonu olarak ‘sigmoid’ kullanilmistir. Dogrulama asamasinda kayip degeri, 5
egitim asamasi boyunca iyilesmezse 6grenme degeri %20 oraninda diisiiriilerek
tyilestirilmistir. 10 kat ¢capraz dogrulama sonucunda elde edilen degerler kayit altina

alinmustir.

VGG16, InceptionV3, gri degeri es dizilim matrisi veya bunlarin bir arada kullanildigi
siniflandirmalar ve resimlerin pikselleri ile yapilan siniflandirmalarin tamaminda
kullanilan SVM’lerde Linear ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmis ve C degeri 15 olarak
ayarlanmistir. Oznitelik vektorlerinin boyutu diisiiriilmiistiir. iki vektdr bir arada
kullanilmak istendiginde vektorler birlestirilmistir. 10 kat capraz dogrulama

sonucunda elde edilen degerler kayit altina alinmigtir.

SVM’de yapildigi gibi KNN’de de biitiin smiflandirmalarda ayni parametreler
kullanilmistir. Komsu sayisi 5, yaprak sayist 5, metrik fonksiyonu ‘euclidean’, agirlik
parametresi ‘distance’ olarak ayarlanmistir. 10 kat ¢apraz dogrulama sonucunda elde

edilen degerler kayit altina alinmistir.
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6.2.Smiflandirma sonuclari

Buraya kadar ¢alismamizda kullanilan modelleri ve kullanim amaglarini agiklamaya
calistik. Daha 6nceden agiklanan parametreler kullanilarak olusturulmus olan modeller

ile yaptigimiz siniflandirma sonuglarini bu baslikta degerlendirip karsilastiracagiz.

6.2.1.InceptionV3 modelinden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasi

Kaynak resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan InceptionV3 modelinden elde
edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasinda en yiiksek dogruluk ve en yiiksek f1 puani
0,73 olmak iizere ve en yiiksek ortalama dogruluk 0,69 olmak iizere CNN ile elde
edilirken, en yiliksek AUC degeri 0,76 ile RNN ve CNN kullanilarak elde edilmistir.
En yiiksek AP degeri ise 0,76 olmak iizere KNN ile elde edilmistir. Kaynak resimler
lezyon sinirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden elde edilen 6zniteliklerin
siniflandirilmasinda en yiiksek dogruluk ve en yiiksek fl puani 0,76 olmak lizere, en
yiiksek ortalama dogruluk 0,71 olmak {izere, en yiiksek AUC 0,81 ve en yiliksek AP
0,82 olmak tizere LSTM siniflandiricisi ile elde edilmistir. LSTM siniflandiricisinda
kirpma islemi maksimum dogrulugu %35, ortalama dogrulugu ise %3 oraninda
yiikseltmistir. KNN ile siniflandirma yapildiginda maksimum dogruluk %1 ortalama
dogruluk %2 oraninda yiikselmistir. RNN ile siniflandirma isleminde maksimum
dogruluk degismemis fakat ortalama dogruluk %2 oraninda yiikselmistir. SVM ile
siniflandirma isleminde maksimum dogruluk %1 oraninda azalmis, ortalama dogruluk
ise %2 oraninda artmistir. CNN ile simiflandirma isleminde maksimum dogruluk

degismemis ve ortalama dogruluk %4 oraninda azalmistir.

Bu degerlerden anlasildigi kadariyla InceptionV3 ile elde edilen Oznitelikleri
siniflandirirken lezyon sinirlart belirlenebiliyor ise LSTM siniflandirict kullanmak
avantaj saglamaktadir. Asagidaki grafikleri inceledigimizde, lezyon sinirlarina riayet
edilerek siniflandirma sirasinda LSTM kullanildiginda elde edilen confusion matrix’in
daha dengeli oldugu goriilmektedir. Validation loss ve validation accuracy grafikleri
de LSTM smiflandiricis kullanmanin daha verimli oldugunu diisiindiirmektedir. lgili

degerler Tablo 6.2.1.1 ve Tablo 6.2.1.2°de verilmektedir.
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Tablo 6.2.1.1: Resimler lezyon simrlarmma goére kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonuclari

Classifier Max Acc Mean Acc Std Auc
CNN 0,73 0,69 0,02 0,76
KNN 0,68 0,62 0,04 0,72
LSTM 0,71 0,68 0,02 0,74
RNN 0,70 0,65 0,04 0,76
SVM 0,69 0,63 0,03 0,74

Ap

0,74
0,76
0,75
0,73
0,72

F1 Score
0,73
0,68
0,71
0,70
0,69

Tablo 6.2.1.2: Resimler lezyon smmrlarmma gore Kkirpilarak InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonuclari

Classifier Max Acc  Mean Acc  Std Auc
CNN 0,73 0,65 0,05 0,77
KNN 0,69 0,64 0,04 0,75
LSTM 0,76 0,71 0,04 0,81
RNN 0,70 0,67 0,02 0,75
SVM 0,68 0,65 0,03 0,71

Ap

0,78
0,74
0,82
0,74
0,71

F1 Score
0,72
0,69
0,76
0,70
0,68

a) Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan yapilan islemlerin grafikleri

Precision Recall Curve

Precision

0.0 02 0.4 0.6 k] 10

—— Cnn (AP = 0.74)
Knn (AP = 0.76)

Lstm (AP = 0.75)

= Rnn (AP = 0.73)

Svm (AP = 0.72)

Sekil 6.1: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin simflandirma sonu¢larinin kesinlik

duyarhlik egrileri

Sekil 6.1’den bazi1 kesim noktalarinda RNN ve SVM daha diisiik sonug elde ettigi i¢in

AP degeri digerlerine gore daha az oldugu anlasiliyor. KNN ise en yliksek AP degerine

sahip ve egrisi de bu yiizden en yukarida bulunuyor.
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Receiver Operating Characteristic Curve

—— Cnn (AUC = 0.76)
Knn (AUC = 0.72)
Lstrn (AUC = 0.74)
—— Rnn (AUC = 0.76)
Svm (AUC = 0.74)

True Positive Rate

0o 0z 04 06 08 10
False Positive Rate

Sekil 6.2: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonu¢larimin alici calisma
karakteristigi egrileri

Sekil 6.2°den biitiin modellerin benzer ROC performansi gosterdigi ve esik degerlerine

gbre sapma olmadigi anlasilirken KNN’in daha altta kaldig goriilebiliyor.

Model Train Accuracy
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Sekil 6.3: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonu¢larinin model egitim
dogruluk egrileri

Egitim asamasinda her devirde benzer bir iyilesme oldugu fakat LSTM modelinin daha
iyi 0grendigi Sekil 6.3’den anlasiliyor. Bir agamadan sonra RNN’in 6grenmeyi
biraktigi, CNN’in ise Ogrenmeye devam etmesine ragmen LSTM kadar iyi

O0grenemedigi goriiliiyor.
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Model Validation Accuracy
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Sekil 6.4: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin simiflandirma sonu¢larinin model saglama
dogruluk egrileri

Dogrulama asamasinda en yiiksek degeri CNN’in elde ettigi, RNN ve LSTM’in

dogrulama asamasinda yeterince basarili olmadig1 Sekil 6.4°te goriilebiliyor.

Model Train Loss
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Sekil 6.5: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonu¢larinin model egitim
kayip egrileri

Egitim asamasinda LSTM ve CNN’in kayip degerini azaltmaya devam ederken
RNN’in ise belli bir devirden sonra kayip degerini azaltamadigi Sekil 6.5’den

anlasiliyor.
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Model Validation Loss
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Sekil 6.6: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin simiflandirma sonu¢larinin model saglama
kayip egrileri

Sekil 6.6’ya gore dogrulama asamasinda kayip fonksiyonunun LSTM’de daha tutarli
oldugu goriilityor. CNN’de devir ilerledikce modelin ezberledigi, RNN’de ise kayip
degerinin iyilesmedigi goriiliiyor.

Confusion Matrnx - Cnn Confusion Matnx - Knn

Confusion Matrx - Lstm

Benign Benign Benign

True label
Truse babel
Truse babel

Malignant Malignant Malignant

Henign Malignant Henign Malignant Benign Malignant
Prédicted labed Prédicted labed Predicted label

Confusion Matrix - Rnn Confusion Matrx - Sym

Benign Benign

True label
Truse label

Malignant Malignant

Benig

Maligriant Benig

n n Maligrant
Predicted label Predicted label

Sekil 6.7: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonu¢larinin hata matrisleri

Sekil 6.7’ deki hata matrislerinden en dengeli tanima isleminin LSTM ile yapilabildigi,
CNN ve SVM’in saglikli 6rnekleri hasta olarak siniflandirmaya yatkin oldugu, KNN
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ve RNN’in ise hasta olan 6rnekleri saglikli olarak smiflandirmaya yatkin oldugu

anlasiliyor.

b) Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak yapilan islemlerin grafikleri

Precision Recall Curve
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Sekil 6.8: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonuglarinin kesinlik duyarhhk egrileri

SVM egrisinin altta LSTM egrisinin iistte kaldigi Sekil 6.8’den anlasiliyor. Bazi kesim
noktalarinda CNN modeli LSTM’den daha iyi AP degeri elde etmesine ragmen genel
olarak LSTM daha iistte yer aliyor.

Receiver Operating Characteristic Curve
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Sekil 6.9: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen ozniteliklerin simflandirma sonuclarinin alici ¢calisma karakteristigi
egrileri
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Sekil 6.9’a gore biitiin modellerin birbirine benzer sekilde bir egri ¢izmesi benzer
sonuglar almalarim1 saglarken LSTM modelinin en iistte kalmasi en iyi sonucu

verdigini gosteriyor.

Model Train Accuracy
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Sekil 6.10: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonuclarinin model egitim dogruluk
egrileri

Egitim asamasinda RNN ve LSTM benzer bir dogruluk degerini yakalarken CNN’in

performansinin diisiik oldugu Sekil 6.10’dan anlasiliyor.

Model Validation Accuracy
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Sekil 6.11: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen ozniteliklerin siniflandirma sonu¢larimin model saglama dogruluk
egrileri
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Sekil 6.11’¢ gore dogrulama asamasinda belli bir devirden sonra RNN iyilesme
gostermezken LSTM ve CNN daha iyi bir performans gosteriyor ve LSTM’in daha iyi

oldugu daha iistte bir egri ¢izmesinden anlasiliyor.

Model Train Loss
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Sekil 6.12: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonuclarinin model egitim kayip egrileri

Sekil 6.12°ye gore kayip degeri, LSTM ve RNN’de benzer sekilde iyilesirken CNN’de
daha diiz bir ¢izgide olmasi 6grenmenin ilerleyen devirlerde iyilesmedigini yani

modelin 6grenemedigini gosteriyor.

Model Validation Loss
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Sekil 6.13: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonu¢larinin model saglama kayip
egrileri

Dogrulama asamasinda LSTM ve RNN belirli bir devirden sonra kayip degerini

diistiremezken CNN daha kararli goriiniiyor fakat kayip degerini yeterli derecede
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azaltamadig1 i¢in egri diize yakin goriiniiyor. En diisiik kayip degerini LSTM’in
yakaladigi Sekil 6.13’ten anlasiliyor.

Confusion Matnx - Cnn Confusion Matnx - Knn

Confusion Matnx - Lstm
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Sekil 6.14: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonuclarinin hata matrisleri

Sekil 6.14°teki hata matrislerinden en dengeli modelin LSTM oldugu, CNN, KNN ve
RNN’in hasta ornekleri saglikli olarak, SVM’in ise saglikli 6rnekleri hasta olarak

siiflandirmaya daha yatkin oldugu goriilebiliyor.

6.2.2.VGG16 modelinden elde edilen 6zniteliklerin simiflandirilmasi

Kaynak resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden elde edilen
Ozniteliklerin siniflandirilmasinda en yiiksek dogruluk ve en yiiksek f1 puani 0.83, en
yiiksek ortalama dogruluk 0.73, en yiiksek AUC degeri 0.87, en yiiksek AP deger ise
0.89 olmak iizere SVM ile elde edilmistir. Kaynak resimler lezyon sinirlarina gore
kirpilarak VGG16 modelinden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasinda ise en
yuksek dogruluk ve en yiiksek f1 puani 0.84 ve en yliksek AUC degeri 0.89 olmak
tizere SVM ile elde edilirken, en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0,77 olmak iizere
CNN ile, en yiiksek AP degeri ise 0.88 olmak iizere LSTM ile elde edilmistir. Kirpma
islemi SVM simiflandiricist kullanildiginda en yiiksek dogrulugu ve f1 puanim %1

yiikseltirken ortalama dogrulugu etkilememis ve en yiiksek AP degerini ise %2
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azaltmistir. Kirpma islemi, RNN siniflandirict kullanildiginda maksimum dogrulugu
ve fl puanim %35, ortalama dogrulugu %2, AUC degerini %4, AP degerini ise %7
diistirmustiir. LSTM siniflandiricist kullanildiginda en yiiksek dogruluk ve f1 puanini
%1, ortalama dogrulugu %6, AUC ve AP degerlerini ise %4 ylkseltmistir. KNN
siniflandiricist kullanildiginda en yiiksek dogruluk ve f1 puani %3, ortalama dogruluk
%2 ve AUC degeri %1 diiserken AP degeri ise %2 artmistir. CNN simiflandiricisi
kullanildiginda ise en yiiksek dogruluk ve f1 puani %5 artarken, ortalama dogruluk
%7, AUC degeri %4 ve AP degeri ise %1 artmistir.

Bu degerlerden anlasildigi kadariyla kirpma islemi ile birlikte VGG16 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasinda SVM siniflandiricist digerlerine gore
daha iy1 sonug¢ vermektedir. Fakat AP ve AUC degerleri dikkate alindiginda bu sartlar
altinda LSTM siniflandiricisinin da kullanilabilir oldugu sdylenebilir. Kirpma islemi
uygulanmayacak ise SVM smiflandiricist diger siniflandiricilara gore en iyi sonucu

vermektedir. Tlgili degerler Tablo 6.2.2.1 ve Tablo 6.2.2.2’te verilmektedir.

Tablo 6.2.2.1: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen o6zniteliklerin siniflandirma sonuclari

Classifier Max Acc Mean Acc Std Auc Ap F1 Score
CNN 0,76 0,70 0,02 0,82 0,86 0,76
KNN 0,70 0,65 0,04 0,79 0,78 0,70
LSTM 0,79 0,70 0,06 0,84 0,84 0,79
RNN 0,75 0,67 0,05 0,80 0,83 0,75
SVM 0,83 0,73 0,04 0,87 0,89 0,83

Tablo 6.2.2.2: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden
elde edilen o6zniteliklerin siniflandirma sonuclari

Classifier Max Acc Mean Acc Std Auc Ap F1 Score
CNN 0,81 0,77 0,02 0,86 0,87 0,81
KNN 0,67 0,63 0,03 0,78 0,80 0,67
LSTM 0,80 0,76 0,03 0,88 0,88 0,80
RNN 0,70 0,65 0,04 0,76 0,76 0,70
SVM 0,84 0,73 0,06 0,89 0,87 0,84
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a) Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan yapilan islemlerin grafikleri

Precision Recall Curve
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Sekil 6.15: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonuclarinin kesinlik duyarhhk egrileri

Sekil 6.15’te SVM’in ¢izdigi egrinin en iistte kalarak basarili bir deger elde ettigi
KNN’in ise bazi esik degerleri icin digerlerinden ¢ok daha altta kaldig1 goriiliiyor.

Diger modeller birbirine benzer egriler ¢iziyor.
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Sekil 6.16: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen ozniteliklerin siniflandirma sonuclarimin alici calisma karakteristigi
egrileri

Diger modeller birbirine yakin egriler ¢cizerken SVM’in bazi1 esik degerlerde onlardan
uzaklagsmasinin daha yiiksek bir AUC degerini yakalamasini saglamis oldugu Sekil
6.16’dan anlasiliyor.
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Sekil 6.17: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonuglarinin model egitim dogruluk
egrileri

Sekil 6.17’ye gore egitim asamasinda RNN gayet diizgiin bir dogruluk egrisi ¢izerken

CNN ve LSTM kararl bir iyilesme gosteriyor.
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Sekil 6.18: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin simflandirma sonuc¢larinin model saglama dogruluk
egrileri

Sekil 6.18’e gore dogrulama asamasinda LSTM daha iyi bir egri ¢izerken bir devirden

sonra RNN iyilesmeyi durduruyor, CNN ise kararl bir iyilesme gostermesine ragmen

LSTM’deki dogruluk degerini yakalayamiyor.
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Sekil 6.19: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonuglarinin model egitim kayip egrileri

Sekil 6.19’a gore egitim agamasinda RNN, beklendigi gibi dogruluk egrisine benzer
bir kayip egrisi ¢iziyor. CNN’in ise yetersiz bir kayip egrisi ¢izdigi yani yeterince

ogrenemedigi, LSTM’in ise belli bir egimle 6grenmeye devam ettigi goriiliiyor.
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Sekil 6.20: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonu¢larinin model saglama kayip
egrileri
Dogrulama agamasinda LSTM’in ¢izdigi kayip egrisi ilerleyen devirlerde 6grenmeye
devam ettigi, CNN’in Ogrenmeyi azalttgi, RNN’in ise verileri ezberlemeye

yatkinlastig1 Sekil 6.20°den anlasiliyor.
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Sekil 6.21: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonuclarimin hata matrisleri

Sekil 6.21°deki hata matrislerine bakildiginda CNN’in daha kararli bir model oldugu
fakat SVM’in daha fazla dogru tahminde bulundugu anlasiliyor. KNN hasta 6rnekleri
saglikli olarak siiflandirmaya yatkinlagtigi, LSTM ve RNN’in ise saglikli 6rnekleri

hasta olarak siniflandirmaya yatkinlastig1 goriliiyor.

b) Resimler lezyon sinirlarina gire kirpilarak yapilan islemlerin grafikleri

Precision Recall Curve
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Sekil 6.22: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen ozniteliklerin siniflandirma sonuc¢larimin kesinlik duyarhhk egrileri
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KNN ve RNN’in daha diisiik bir performans sergiledigi LSTM, CNN ve SVM’in daha
tistte kalan bir egri ¢izdigi Sekil 6.22°den anlasiliyor. Bazi esik degerler i¢in CNN ve
LSTM daha iyi sonug verirken diger bazi1 esik degerler icinse SVM daha iyi sonug

vermis ve neticede benzer AP degerlerine ulasmis durumdalar.
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Sekil 6.23: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonu¢larimin alici calisma karakteristigi
egrileri

SVM’in daha iyi bir performans sergiledigi Sekil 6.23’ten anlasilabiliyor. Genel
olarak CNN’in benzer bir performans sergiledigi ve LSTM’in sadece bazi esik
degerlerinde SVM’i gegebildigi goriiliiyor. KNN ve RNN ise karsilastirilamayacak
kadar altta kaliyorlar.
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Sekil 6.24: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen ozniteliklerin simiflandirma sonu¢larinin model egitim dogruluk egrileri
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Egitim asamasinda LSTM kararli bir sekilde ytikselirken CNN’in bir miiddet sonra

ogrenmeyi durdurdugu RNN’in ise en yiiksek 0grenme degerine ulastigi ve orada

sabitlendigi Sekil 6.24’ten anlasiliyor.
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Sekil 6.25: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen 6zniteliklerin siniflandirma sonuc¢larimin model saglama dogruluk

egrileri

Sekil 6.25’¢ gore dogrulama asamasinda LSTM ve CNN benzer bir egri gizerken RNN

ise daha asagida kaliyor ve egitim asamasindaki basariyr gdsteremiyor. Buradan

RNN’in aslinda egitim asamasinda dogru bir 6grenme yapmadig1 anlasiliyor.
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Sekil 6.26: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen ozniteliklerin simflandirma sonu¢larinin model egitim kayip egrileri

Sekil 6.26’da egitim asamasindaki kayip degeri egrilerinden RNN’in egitim

asamasinda tam dogruluga ulasmasinin etkisiyle kayip degeri diistiremedigi ve bir
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miiddet sonra 6grenmeyi durdurdugu goriilityor. CNN dik bir inis sergilerken LSTM
daha diizgiin bir egri ¢iziyor.
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Sekil 6.27: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen ozniteliklerin siniflandirma sonuclarimin model saglama kayip egrileri

Sekil 6.27’de dogrulama asamasindaki kayip degeri egrilerinden RNN ve CNN’in
daha ¢ok ezbere yatkinlagtigit LSTM’in ise daha dogru 6grendigi anlasilyor.
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Sekil 6.28: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen o6zniteliklerin simiflandirma sonu¢larinin hata matrisleri

Sekil 6.28’deki hata matrislerinden en kararli ve dogru sonucu veren modelin SVM

oldugu anlasiliyor. LSTM, CNN ve RNN’in hasta o6rnekleri saglikli olarak tanimaya
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yatkinlastigr goriililyor. KNN de bu oran ¢ok fazla oldugu i¢in modelin dogru

tanimladigi saglikli 6rneklere de siiphe ile yaklagmak gerekiyor.

6.2.3.Gri seviyesi es dizilim matrisi 6zniteliklerinin simflandirilmasi

Gri seviyesi es dizilim matrisinden elde edilen 6zniteliklerin lezyon sinirlarina gore
kirpma islemi yapmadan siniflandirilmasinda en yiiksek dogruluk 0.70, en yiiksek fl1
puani 0.70, en yiiksek ortalama dogruluk 0.65, en yiikksek AUC degeri 0.77 ve en
yiiksek AP degeri 0.75 ile SVM simiflandirici kullanilarak elde edilmistir. Bu durumda
dermoskopik resimlerin lezyon smirlarina gore kirpilmadan gri degeri es dizilim
matrisine gore siniflandirilmasi istendiginde SVM kullanmanin diger modellere gore
daha faydali oldugunu sdylemek miimkiindiir. Kaynak resimlere lezyon sinirlarina
gore kirpma islemi uygulanarak yapilan siniflandirmada ise en yiiksek dogruluk ve en
yuksek f1 puani 0.69 olmak {izere RNN ile, en yiiksek ortalama dogruluk 0.62, en
yiksek AUC ve en yiiksek AP degeri 0.72 olmak iizere SVM ile elde edilmistir.
Kirpma islemi CNN kullanildiginda en yiiksek dogruluk degeri, ortalama dogruluk
degeri ve fl puanim1 %1 disiirmiistiir, AUC ve AP degerleri etkilenmemistir. KNN
kullanildiginda ortalama dogruluk %1 artarken en yiiksek dogruluk %1, f1 puan1 %1,
AUC degeri %6 ve AP degeri %4 diigmiistiir. LSTM kullanildiginda en yiiksek
dogruluk ve f1 puani %6, ortalama dogruluk %2, AUC degeri %9 ve AP degeri ise %7
diismiistiir. RNN kullanildiginda en yiiksek dogruluk, f1 puan1 ve AUC degeri %3
artarken ortalama dogruluk %2 ve AP degeri %7 diismiistiir. SVM kullanildiginda ise
en yiiksek dogruluk ve f1 puani %2, ortalama dogruluk ve AP degeri %3 ve AUC
degeri %5 diismiistiir. Bu degerlere gore RNN en yiiksek dogruluk degerini vermis
oldugu ve kirpma islemi sonucunda bazi degerlerin iyilestigi goriilmiis oldugu i¢in ve
fakat SVM ile elde edilen en yiiksek dogruluk degeri 0.68 RNN’den sadece %1 az
oldugu ve en yiiksek ortalama dogruluk gibi diger degerlendirme kriterlerinde SVM
daha iyi sonug elde ettigi icin dermoskopik resimlerin lezyon sinirlarina gore kirpilarak
gri degeri es dizilim matrisine gore siniflandirilmasi istendiginde de SVM veya RNN
kullanmak benzer derecede faydalidir denilebilir. ilgili degerler Tablo 6.2.3.1 ve
Tablo 6.2.3.2°da verilmektedir.
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Tablo 6.2.3.1: Resimler lezyon sinirlaria gore kirpilmadan elde edilen Gri
Degeri Es Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin simflandirma sonuc¢lari

Classifier Max Acc Mean Acc Std Auc Ap F1 Score
CNN 0,66 0,61 0,04 0,67 0,66 0,66
KNN 0,63 0,55 0,04 0,66 0,68 0,63
LSTM 0,69 0,62 0,04 0,72 0,69 0,69
RNN 0,66 0,63 0,02 0,67 0,73 0,66
SVM 0,70 0,65 0,03 0,77 0,75 0,70

Tablo 6.2.3.2: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak elde edilen Gri Degeri
Es Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin siniflandirma sonuclari

Classifier Max Acc Mean Acc Std Auc Ap F1 Score
CNN 0,65 0,60 0,03 0,67 0,66 0,65
KNN 0,62 0,56 0,04 0,60 0,62 0,62
LSTM 0,63 0,60 0,02 0,63 0,62 0,63
RNN 0,69 0,61 0,04 0,70 0,66 0,69
SVM 0,68 0,62 0,05 0,72 0,72 0,68

a) Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan yapilan islemlerin grafikleri
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Sekil 6.29: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan elde edilen Gri Degeri
Es Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin simflandirma sonug¢larimin kesinlik
duyarhhik egrileri

Sekil 6.29°da bazi esik degerler icin CNN ve LSTM digerlerinden daha kotii bir
performans gosterirken bazi esik degerler icin RNN’in ve baz1 esik degerler i¢in ise
SVM’in daha iyi bir egri ¢izdigi fakat SVM’in daha yiiksek bir puan elde ettigi

goriiliiyor.
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Sekil 6.30: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan elde edilen Gri Degeri
Es Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin simflandirma sonuclarinin alici ¢alisma
karakteristigi egrileri

Sekil 6.30’da SVM’in genel olarak daha {istte bir egri ¢izdigi ve CNN, KNN ve
RNN’in ise daha altta ortiisen egriler ¢izdikleri goriiliiyor.
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Sekil 6.31: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan elde edilen Gri Degeri
Es Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin simflandirma sonuc¢larinin model egitim
dogruluk egrileri

Sekil 6.31°¢ gore egitim asamasinda RNN daha {istte bir dogruluk degeri egrisi ¢iziyor
fakat egrilerin birbirine paralel olmast ve bir diizen icerisinde yiikselmesi ii¢

modelinde bu 6znitelikleri 6grenebildigini gosteriyor.
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Sekil 6.32: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan elde edilen Gri Degeri
Es Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin simflandirma sonuclarinin model saglama

dogruluk egrileri

Dogrulama asamasinda LSTM modelinin daha iyi 6grendigi Sekil 6.32’den

anlasiliyor. CNN ve RNN o6grenmeye devam etmelerine ragmen yeterli iyilesmeyi

gosteremiyorlar.
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Sekil 6.33: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan elde edilen Gri Degeri
Es Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin siniflandirma sonuclarinin model egitim

kayip egrileri

Sekil 6.33’te egitim agamasinda ii¢ modelin de kayip degerlerini azaltmaya devam

ettigi goriiliiyor. RNN’in daha iyi egitim asamasinda digerlerinden daha iyi

ogrendigini sdylemek miimkiin.
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Sekil 6.34: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan elde edilen Gri Degeri
Es Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin siniflandirma sonuclarinin model saglama
kayip egrileri

Sekil 6.34’te dogrulama asamasinda LSTM’in kayip degerini daha iyi diisilirebildigi
RNN’in ise daha diiz bir egri ¢izdigi goriilebiliyor, CNN ise once kayip degerini
diisiirmeyi basarirken ilerleyen devirlerde ¢izdigi egri diizlesiyor. Buradan LSTM’in

daha iyi 6grendigi anlasiliyor.
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Sekil 6.35: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan elde edilen Gri Degeri
Es Dizilim Matrisi ozniteliklerinin siniflandirma sonuclarimin hata matrisleri
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Sekil 6.35’teki hata matrislerinden SVM ve LSTM modellerinin daha kararli oldugu
goriiliiyor. CNN ve KNN saglikli 6rnekleri hasta olarak siniflandirmaya yatkinlasirken
RNN ise hasta 6rnekleri saglikli olarak siniflandirmaya yatkinlik gosteriyor.

b) Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak yapilan islemlerin grafikleri
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Sekil 6.36: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak elde edilen Gri Degeri Es
Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin siniflandirma sonuclarinin kesinlik duyarhhk
egrileri

Baz1 esik degerler i¢in SVM disindaki modellerin iyi sonuglar elde edemedigi ve
bunun diginda kalan degerler i¢in benzer bir egri ¢izdikleri fakat SVM’in {istte kalarak

en yliksek puani aldigi Sekil 6.36’dan anlasiliyo
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Sekil 6.37: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak elde edilen Gri Degeri Es
Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin siniflandirma sonuclarimmin alici calisma
karakteristigi egrileri
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Biitiin modellerin benzer bir egri ¢izdigi Sekil 6.37°de goriilebiliyor. SVM bariz

sekilde iistte olmamasina ragmen digerlerinden daha iyi bir puan aldigi1 lejant’ta

goriilebiliyor. Bu grafige bakarak bu veri kiimesinin bu yontem ve bu Oznitelikler

modelden bagimsiz olarak sonu¢ vermektedir denilebilir.
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Sekil 6.38: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak elde edilen Gri Degeri Es
Dizilim Matrisi ozniteliklerinin simflandirma sonug¢larinin model egitim

dogruluk egrileri

Egitim asamasinda {i¢c modelin de diizgiin bir egri ¢izerek 6grenmeye devam ettikleri,

RNN’in daha tistte kaldig1 ve daha yliksek bir dogruluk degerine ulastig1 Sekil 6.38’de

goriilebiliyor.

Meodel Validation Accuracy
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Sekil 6.39: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak elde edilen Gri Degeri Es
Dizilim Matrisi ozniteliklerinin simflandirma sonu¢larinin model saglama

dogruluk egrileri
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Sekil 6.39’a gore dogrulama asamasinda LSTM ve CNN ilerleyen devirlerde iyilesme
gosteremezken RNN’in sagladig1 dogruluk orani kararsiz olsa da artarak yiikseliyor ve

egitim agamasinda oldugu gibi en yiiksek degeri elde ediyor.

Model Train Loss
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Sekil 6.40: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak elde edilen Gri Degeri Es
Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin simflandirma sonuglarinin model egitim kayip
egrileri

Sekil 6.40’dan egitim asamasinda kayip degeri egrilerinin {i¢ modelde de diizgiin
sekilde asag1 yonde ilerledigi ve 6grenmenin devam ettigi anlasiliyor. RNN’in
digerlerinden daha dik bir inis gostermesi ve daha asagida bir egri ¢izmesi daha iyi

ogrendigini gosteriyor.
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Sekil 6.41: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak elde edilen Gri Degeri Es
Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin simflandirma sonu¢larinin model saglama kayip
egrileri



Dogrulama asamasinda RNN’in diizgilin bir inis gostererek 0grenmeyi siirdiirlirken
CNN ve LSTM’in ise ilerleyen devirlerde diiz bir ¢izgiye dogru evrildigi ve 6grenmeyi

durdurdugu Sekil 6.41°den anlasiliyor.
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Sekil 6.42: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak elde edilen Gri Degeri Es
Dizilim Matrisi 6zniteliklerinin siniflandirma sonuclarimin hata matrisleri

Sekil 6.42’deki hata matrislerinden LSTM’in en kararli model oldugu, RNN’in en
yiiksek dogruluk oranini verdigi ve SVM’in onun hemen arkasinda oldugu, SVM’in
hasta Ornekleri saglikli olarak gostermeye yatkinligi oldugu, RNN’in ise saglikli
ornekleri hasta olarak tanimaya yatkinlastigi, CNN’in de LSTM’e benzer bir
kararlilikta oldugu, KNN’in ise hem kararsiz hem de hasta 6rnekleri saglikli olarak

tanimaya yatkin oldugu anlasiliyor.

6.2.4.InceptionV3 modelinden elde edilen 6zniteliklerin gri degeri es dizilim

matrisi 6znitelikleri ile birlikte siniflandirilmasi

InceptionV3 modelinden ve gri seviyesi es dizilim matrisinden elde edilen
Ozniteliklerin ~ birlikte lezyon smirlarina gére kirpma islemi yapmadan
siniflandirilmasinda en yiiksek dogruluk ve en yiiksek f1 puam 0.75, en yiiksek
ortalama dogruluk 0.71, en yiiksek AUC degeri 0.85 ve en yiiksek AP degeri 0.86

olmak tlizere LSTM ile elde edilmistir. Bu durumda bu iki Oznitelik bir arada

85



kullanildiginda LSTM modelini kullanmak faydalidir denilebilir. Bu degerler yukarida
da belirtilmis olan InceptionV3 0Ozniteliklerinin ve gri degeri es dizilim matrisi
Ozniteliklerinin ayr1 ayri siniflandirilmasindan elde edilen degerlere gore daha yiiksek
oldugu icin bu iki 6zniteligin bir arada kullanilmasi da daha faydalidir denilebilir. Zira
bu iki Oznitelik bir arada kullanildiginda InceptionV3 modeline gore en yiiksek
dogruluk ve f1 puanm %2, en yiiksek ortalama dogruluk %3, AUC degeri %9 ve AP
degeri %12 artig gosterirken, gri degeri es dizilim matrisine gore ise en ylksek
dogruluk %3, en yiiksek ortalama dogruluk %6, AUC degeri %8 ve AP degeri %11
yiikselmigtir. Kaynak resimler lezyon sinirlarina gore kiarpilarak yapilan
siniflandirmada ise en yiiksek dogruluk ve f1 puani 0.76, en yiiksek AUC ve AP
degerleri 0.79 olmak iizere LSTM tarafindan elde edilirken en yiiksek ortalama
dogruluk degeri 0.69 ile LSTM, CNN ve RNN tarafindan elde edilmistir. Kirma islemi
LSTM modelinde en yiiksek dogrulugu ve en yiiksek f1 puanini %] yiikseltirken en
yiiksek ortalama dogrulugu %2, en yiikksek AUC ve AP degerini %5 diisiirmiistiir.
RNN kullanildiginda kirpma islemi en yiiksek dogrulugu ve f1 puanini %8, en yiiksek
ortalama dogrulugu ve en yiikksek AUC degerini %4, en yiiksek AP degerini ise %5
yiikseltmigtir. SVM kullanildiginda en yiiksek dogruluk %4, en yiiksek f1 puani %3,
en yliksek AUC degeri %5 ve en yliksek AP degeri %2 diiserken ortalama dogruluk
degeri degismemistir. KNN ile en yiiksek dogruluk ve f1 puan %4, ortalama dogruluk
%1, en yiiksek AUC degeri %3 ve en yiiksek AP degeri %2 ylikselmistir. CNN
kullanildiginda ise en yiiksek dogruluk ve fl puan1 %2, ortalama dogruluk, en yiiksek
AUC degeri ve en yiiksek AP degeri %1 yiikselmistir. Bu verilere bakilarak bu iki
Oznitelik bir arada kullanildiginda kirpma islemi yapilacaksa RNN veya CNN
kullanilmasinin degerlendirilmesinin uygun olacagi fakat her iki durumda da LSTM’in
daha iyi sonug verdigi sdylenebilir. Kirpma islemi KNN siniflandiricisinda da olumlu
etki gOstermesine ragmen alinan sonu¢ tatmin edici degildir. SVM ise kirpma
isleminden olumsuz etkilenmistir. Ilgili degerler Tablo 6.2.4.1 ve Tablo 6.2.4.2°de

verilmektedir.
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Tablo 6.2.4.1: Resimler lezyon smrlarmma gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri

ile birlikte siniflandirma sonugclari

Classifier Max Acc  Mean Acc  Std Auc
CNN 0,72 0,68 0,03 0,76
KNN 0,65 0,63 0,02 0,71
LSTM 0,75 0,71 0,03 0,85
RNN 0,67 0,65 0,02 0,75
SVM 0,72 0,65 0,04 0,75

Ap

0,76
0,72
0,86
0,74
0,72

F1 Score
0,72
0,65
0,75
0,67
0,71

Tablo 6.2.4.2: Resimler lezyon simirlarina goére kirpillarak InceptionV3
modelinden elde edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi oznitelikleri

ile birlikte siniflandirma sonuclari

Classifier Max Acc Mean Acc Std Auc
CNN 0,74 0,69 0,03 0,77
KNN 0,69 0,64 0,03 0,74
LSTM 0,76 0,69 0,03 0,80
RNN 0,75 0,69 0,03 0,79
SVM 0,68 0,65 0,03 0,70

Ap

0,77
0,74
0,81
0,79
0,70

F1 Score
0,74
0,69
0,76
0,75
0,68

a) Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan yapilan islemlerin grafikleri

Precision Recall Curve

Precision

00 02 04 06 L] 10
Recall

—— Cnn (AP = 0.76)
Knn (AP = 0.72)

Lstm (AP = 0.88)

—— Rnn (AP = 0.74)

Svm (AP = 0.72)

Sekil 6.43: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi o6znitelikleri
ile birlikte simflandirma sonug¢larinin kesinlik duyarhlik egrileri
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Bazi esik degerler icin SVM ve RNN’in daha basarisiz oldugu, LSTM’in ise genel

olarak diger modellerden ¢ok daha iistte kalarak en iyi sonucu elde ettigi Sekil 6.43’ten

anlasiliyor.
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Sekil 6.44: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri
ile birlikte siniflandirma sonuclarinin alici ¢calisma karakteristigi egrileri

Sekil 6.44’ten biitiin modellerin benzer bir egri ¢izdigi fakat LSTM’in en iyi egriyi

cizerek en istte kaldigi anlasiliyor.

Model Train Accuracy
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Sekil 6.45: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri
ile birlikte siniflandirma sonuclarinin model egitim dogruluk egrileri

Egitim asamasinda LSTM ve CNN benzer sekilde ylikselen bir egri gizerken RNN ise

erkenden tepe noktaya ulasarak egitimi durdurdugu Sekil 6.45’ten anlasiliyor.
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Model Validation Accuracy
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Sekil 6.46: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri
ile birlikte siniflandirma sonuclarinin model saglama dogruluk egrileri

Sekil 6.46’ya gore dogrulama agamasinda RNN ve CNN birbiriyle ortiisen ve ilerleyen
devirlerde diizlesen bir egri ¢izerken LSTM daha tistte kalan ve yiikselmeye devam
eden bir egri ¢iziyor. CNN ve RNN egitim asamasinda gosterdikleri basariyi
dogrulama asamasinda gostermezken LSTM dogrulama asamasinda da basarili oluyor.

Buradan LSTM modelinin bu 6znitelikleri daha iyi 6grendigi anlasiliyor.

Model Train Loss
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Sekil 6.47: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri
ile birlikte siniflandirma sonuclarinin model egitim kayip egrileri

Sekil 6.47’ye gore egitim asamasinda RNN kayip degerini azaltmaya devam edemiyor

CNN ve LSTM ise diizenli sekilde kayip degerini azaltmaya devam ediyor. Buradan

89



RNN i¢in daha farkli kayip degeri parametreleri ve kayip fonksiyonlart denenebilecegi
anlasilabilir.

Model Validation Loss

—— Cnn
Lstmn
—— Rnn

Validation Loss

Epoch

Sekil 6.48: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri
ile birlikte simflandirma sonu¢larinin model saglama kayip egrileri

Sekil 6.48’¢ gore dogrulama asamasinda CNN ve RNN kayip degerlerini
diisiiremezken LSTM kayip degerini dik sekilde azaltmaya devam edebiliyor. Bu

durumda LSTM modelinin daha uzun devirler egitilebilecegi anlasilabilir.

Confusion Matrnx - Cnn
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Sekil 6.49: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan InceptionV3
modelinden elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri
ile birlikte siniflandirma sonuclarinin hata matrisleri
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Sekil 6.49’daki hata matrislerinden bu 6zniteliklere gore en kararli modelin KNN, en
yararli modelin ise LSTM oldugu anlasilabiliyor. CNN de LSTM’e benzer rakamlar
elde etse de toplam dogru degeri diistiik kaliyor. SVM ve RNN’in saglikli 6rnekleri

hasta olarak tanimaya yatkin oldugu goriilebiliyor.

b) Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak yapilan islemlerin grafikleri

Precision Recall Curve
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—— PRnn (AP =0.79)
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Sekil 6.50: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi oznitelikleri ile birlikte
smiflandirma sonug¢larinin kesinlik duyarhhk egrileri
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Sekil 6.51: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuclarinin alici cahisma karakteristigi egrileri

Baz1 esik degerler i¢in SVM ve RNN kotii sonug elde ederken RNN diger esik

degerlerinde 1yi sonuglar alarak farki kapatmis ve en yiiksek AP degerini elde eden
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LSTM’e yaklasmistir. SVM ve KNN’in en altta kaldigi da Sekil 6.50’de
goriilebilmektedir. Biitlin modeller benzer bir egri ¢izmelerine ragmen LSTM

modelinin daha iistte oldugu Sekil 6.51’den ve sekildeki lejanttan anlasilabilmektedir.
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Sekil 6.52: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuc¢larinin model egitim dogruluk egrileri

Egitim agamasinda RNN tepe noktaya ulasip 6grenmeyi durdururken LSTM ve
CNN’in 6grenmeye devam ettigi Sekil 6.52°den anlagilmaktadir.

Model Validation Accuracy
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Sekil 6.53: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuclarimin model saglama dogruluk egrileri
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Sekil 6.53’te dogrulama asamasinda RNN ve CNN’in belli bir devirden sonra
ogrenmeyi durdurdugu LSTM’in ise 6grenmeye devam ettigi goriilmektedir. En

yiiksek dogruluk degerine LSTM’in ulastigi da grafikten okunabilmektedir.
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Sekil 6.54: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuc¢larimin model egitim kayip egrileri

Egitim asamasinda RNN kayip degerini iyilestiremezken CNN ve LSTM’in kayip

degerini iyilestirmeye devam ettigi Sekil 6.54’ten anlasiliyor.
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Sekil 6.55: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuc¢larinin model saglama kayip egrileri

Sekil 6.55’e gore dogrulama asamasinda CNN’in kayip degeri, O6nce diisiip sonra

yiikselerek Ornekleri ezberlemeye yatkinlastigini gostermistir. LSTM ve RNN ise
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kay1p degerini bir noktaya kadar iyilestirmeye devam etmis ve sonrasinda §grenmeyi

durdurmuslardir.

Confusion Matrix - Cnn Confusion Matrix - Knn Confusion Matrix - Lstm
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Sekil 6.56: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak InceptionV3 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuclarinin hata matrisleri

Sekil 6.56’daki hata matrislerinden en kararli modelin CNN oldugu fakat LSTM’in ise
daha ¢ok dogru tahminde bulundugu, KNN ve SVM hasta 6rnekleri saglikli olarak
siiflandirmaya yatkinlastigi, RNN’in ise kararsiz olmasina ragmen yiiksek dogruluk

payina sahip oldugu anlasiliyor.

6.2.5.VGG16 modelinden elde edilen 6zniteliklerin gri degeri es dizilim matrisi

oznitelikleri ile birlikte siniflandirilmasi

VGG16 modelinden ve gri seviyesi es dizilim matrisinden elde edilen 6zniteliklerin
birlikte lezyon sinirlarina gore kirpma islemi yapmadan siniflandirilmasinda en ytiksek
dogruluk ve fl puani 0.82, en yiiksek AUC degeri 0.87 ve en yliksek AP degeri 0.88
olmak {izere LSTM siniflandiricist ile elde edilirken en yiiksek ortalama dogruluk
degeri 0.76 olmak tizere LSTM ve CNN ile elde edilmistir. Bu durumda bu iki
Oznitelik bir arada kullanildiginda LSTM modelini kullanmak faydalidir denilebilir.
Bu degerler VGG16 modelinden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirmasinda elde

edilen en yiiksek degerlerden daha yiiksek olmadigindan lezyon sinirlarina gore
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kirpma islemi yapmadan simiflandirma yapildiginda bu iki Ozniteligi bir arada
kullanmak sadece VGG16 ozniteliklerini kullanmaktan daha faydalidir denilemez.
Kaynak resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak yapilan simiflandirmada ise en
yiiksek dogruluk ve f1 puani 0.80, en yiiksek ortalama dogruluk 0.77, en yiiksek AUC
degeri 0.87 ve en yiiksek AP degeri 0.89 olmak iizere CNN siniflandiricisi ile elde
edilmistir. Kirpma islemi CNN kullanildiginda en yiiksek dogruluk ve f1 puanin1 %1
diisiiriirken ortalama dogrulugu %1, AUC ve AP degerini ise %2 artirmistir. KNN
kullanildiginda ise en yiiksek dogruluk ve f1 puanini %1, ortalama dogrulugu ve AUC
degerini %2 diisiiriirken AP degerine etki etmemistir. LSTM kullanildiginda kirpma
islemi en yliksek dogruluk ve fl puanim1 %6, ortalama dogrulugu %2, AUC ve AP
degerlerini ise %4 diistirmiistiir. RNN kullanildiginda ise en yiiksek dogruluk ve fl
puanini %2, ortalama dogrulugu %3, AUC ve AP degerini ise %4 yiikseltmistir. SVM
kullanildiginda ise kirpma islemi en yiiksek dogrulugu etkilemezken ortalama
dogrulugu ve AP degerini %1 artirmis ve AUC degerini %1 azaltmistir. Bu veriler
151g¢1inda bu 6znitelikler kullanildiginda kirpma isleminin faydali oldugunu sdylemek
miimkiin degildir. Bu iki 6znitelik bir arada kullanilacaksa kirpma islemi yapilmasi
tavsiye edilemez ancak kirpma iglemi yapmadan bir arada kullanilmalarinin CNN ve

LSTM smiflandiricilariin sonuglarinda iyilestirme yaptig1 sdylenebilir. Ilgili degerler

Tablo 6.2.5.1 ve Tablo 6.2.5.2°da verilmektedir.

Tablo 6.2.5.1: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi oznitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuclari

Classifier Max Acc Mean Acc Std Auc Ap F1 Score
CNN 0,81 0,76 0,03 0,85 0,87 0,81
KNN 0,69 0,66 0,03 0,79 0,78 0,69
LSTM 0,82 0,76 0,03 0,87 0,88 0,82
RNN 0,73 0,67 0,04 0,78 0,79 0,73
SVM 0,76 0,72 0,03 0,85 0,85 0,76

Tablo 6.2.5.2: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden
elde edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi oznitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuclari

Classifier Max Acc Mean Acc Std Auc Ap F1 Score
CNN 0,80 0,77 0,02 0,87 0,89 0,80
KNN 0,68 0,64 0,03 0,77 0,78 0,68
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LSTM 0,76 0,74 0,02 0,83 0,84 0,76
RNN 0,75 0,70 0,04 0,82 0,83 0,75
SVM 0,76 0,73 0,03 0,84 0,86 0,76

a) Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan yapilan islemlerin grafikleri
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Sekil 6.57: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuclarimin kesinlik duyarhhk egrileri

Sekil 6.57°de RNN ve KNN egrilerinin digerlerinin ¢ok altinda kaldigi CNN, SVM ve
LSTM’in ise iistte bir egri ¢izdikleri goriilebiliyor. LSTM’in daha yiiksek bir AP

degerine ulastig1 lejanttan anlasiliyor.

Receiver Operating Characteristic Curve
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Sekil 6.58: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuc¢larimin alici ¢cahisma karakteristigi egrileri
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CNN, LSTM ve SVM’in benzer bir egri ¢izdigi Sekil 6.58’de goriilityor ve ayn1t AUC
degerine ulastig1 lejanttan anlasiliyor. RNN ve KNN ise daha altta kalan bir egri
ciziyor. Grafikten ve lejanttan LSTM’in daha iyi bir sonug elde ettigi goriilebiliyor.

Model Train Accuracy
100 =

— {nn
0.80 Lstm
Rnn

Train Accuracy
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Sekil 6.59: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuc¢larinin model egitim dogruluk egrileri

Sekil 6.59’a gore egitim asamasinda LSTM ve RNN benzer bir egri ¢izerken CNN
once diiz daha sonra yiikselen bir egri ¢iziyor. RNN ve CNN 6grenmeye devam

ederken LSTM tepe noktaya erkenden ulasarak 6grenmeyi durduruyor.

Model Validation Accuracy
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)
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Sekil 6.60: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
smiflandirma sonuclarinin model saglama dogruluk egrileri
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Dogrulama asamasinda LSTM ve RNN belli bir devirden sonra &6grenmeyi
durdururken CNN 6grenmeye devam ediyor. LSTM’in benzer bir dogruluga CNN’den
once ulastigi RNN’in ise bu ikisine yetisemedigi Sekil 6.60’dan anlasiliyor.

Model Train Loss
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Sekil 6.61: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuc¢larimin model egitim kayip egrileri

Sekil 6.61°e gore egitim asamasinda LSTM ve RNN belli bir devirden sonra kayip
degerini azaltamiyor fakat CNN kay1p degerini dik bir egri ¢izerek azaltmaya devam
ediyor. Buradan lic model i¢in de daha yiiksek kayip degeri ile egitim yapilabilecegi

ayrica CNN i¢in daha uzun siire egitim yapilabilecegi anlasilabilir.

Model Validation Loss

—— Cnn
Lstm
Rnn

Validation Loss
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Sekil 6.62: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuclarinin model saglama kayip egrileri
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Sekil 6.62’¢ gore dogrulama asamasinda kayip degeri egrisi LSTM modelinin veri
kiimesini ezberledigine dair isaret verirken RNN egitim asamasinda oldugu gibi kayip

degerini azaltmay1 erkenden birakiyor. CNN ise diizgiin bir kay1p degeri egrisi ¢iziyor.

Sekil 6.63’teki hata matrislerinden en kararl1 modelin RNN oldugu anlasiliyor. Diger
modellerin hasta ornekleri saglikli olarak tanimaya yatkinlastigi goriilityor. Buna
ragmen LSTM ve CNN modellerinin yanlis negatif sayis1t RNN’den az oldugu i¢in
yine de tercih edilebilirler. LSTM modelinin veri modelini ezberleyemeye yatkin

olmasi da goz Oniine alindiginda bu 6zniteliklerle CNN kullanilmasi da diisiiniilebilir.

Confusion Matrix - Cnn Confusion Matnx - Knn Confusion Matnix - Lstm

True label
Triee label
Triee Ll

Malignant Malignant Malignant

Bengn Maligriant Bengn Malignant Bengn Malignant
Prédicted labe Prédicted labe Pradicted labe

Confusion Matrnx - Rnn Confusion Matnx - Sym

True label
Truse bl

Malignant Malignant

Bengn Maligriant Bengn Malignant
Prédicted labe Prédicted labe

Sekil 6.63: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan VGG16 modelinden
elde edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuclarinin hata matrisleri

b) Resimler lezyon sinirlarina gove kirpilarak yapilan islemlerin grafikleri

Sekil 6.64 ten biitiin modellerin benzer bir egri ¢izdigi fakat CNN’in daha iistte oldugu
KNN’in ise digerlerinden altta kaldigi goriilebiliyor. Sekil 6.65’de ise KNN en altta
egri c¢izerken CNN’in diger modellerden daha 1yi ve {listte kalan egriyi c¢izdigi

goriilebiliyor. Diger modeller birbirleriyle Ortlisen bir egri ¢iziyorlar.
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Precision Recall Curve
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Sekil 6.64: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siiflandirma sonug¢larinin kesinlik duyarhhk egrileri

Receiver Operating Characteristic Curve
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Sekil 6.65: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuc¢larimin alici ¢cahisma karakteristigi egrileri

Model Train Accuracy
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Sekil 6.66: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi oznitelikleri ile birlikte
smiflandirma sonuclarinin model egitim dogruluk egrileri
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Egitim asamasinda RNN’in daha diizgiin bir egri ¢izdigi fakat CNN ve LSTM’in de
yiikselmeye devam eden bir egri ¢izdigi ve li¢ modelin de 6grenmeye devam ettigi

Sekil 6.66’dan anlasiliyor.

Model Validation Accuracy
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Sekil 6.67: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuclarinin model saglama dogruluk egrileri

Dogrulama asamasinda LSTM’in belirli bir devirden sonra 6grenmeyi durdurdugu

RNN ve CNN’in 6grenmeye devam ettigi Sekil 6.67’den anlasiliyor.

Model Train Loss
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Sekil 6.68: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuclarinin model egitim kayip egrileri

Egitim asamasinda RNN daha diizgiin bir kayip degeri egrisi ¢izerken ii¢ modelin de
kay1ip degerini azaltmaya devam ettigi Sekil 6.68’den anlasiliyor.
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Model Validation Loss
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Sekil 6.69: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen 6zniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi 6znitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuclarinin model saglama kayip egrileri

Sekil 6.69’a gore dogrulama asamasinda RNN kayip degerini azaltmay1 durdururken

LSTM ve CNN kay1p degerini azaltmaya devam ediyor.

Confugsion Matnx - Cnn Confusion Matnx - Knn

Confusion Matrix - Lstm

Trise Label

True label
True label

Malignant Halignant * Malignant

Bengn Maligriant Herign Maligniant Berign Maligriant
Predicted labe! Predicted labe Predicted labe!

Confusion Matrix - Rnn Confusion Matnix - Swm

True label
Triae labwel

Malignant Halignant

Bengn Maligriant Berugn Maligniant
Prédicted labe Pradicted labe

Sekil 6.70: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak VGG16 modelinden elde
edilen ozniteliklerin Gri Degeri Es Dizilim Matrisi oznitelikleri ile birlikte
siniflandirma sonuclarimin hata matrisleri

Sekil 6.70’deki hata matrislerinden en kararli modelin RNN oldugu diger modellerin
hasta drnekleri saglikli olarak tanimaya yatkinlastigi anlasiliyor. CNN modelinin daha

fazla 6rnegi dogru tanidig1 yanlis negatif degerinin RNN’den az oldugu goriilebiliyor.
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Bu durumda bu 6znitelikleri siniflandirma igin CNN tercih edilebilecegi gibi RNN
kullanilmasi da diistiniilebilir demek yanlis olmaz. KNN modelinin hasta 6rnekleri
saglikli olarak tanimaya yatkinlig1 ¢cok fazla oldugu i¢in elde ettigi dogruluk payina da
slipheyle yaklasmak gerekiyor.

6.2.6.Resim piksel 6zniteliklerinin siniflandirilmasi

Resim piksel Ozniteliklerinin lezyon smirlarina gore kirpma islemi yapmadan
siniflandirilmasinda en yliksek dogruluk ve fl puani 0.82, en yiiksek ortalama
dogruluk 0.77, en yiiksek AUC degeri 0.87 ve en yiiksek AP degeri 0.88 olmak iizere
VGG16 simiflandiricisinin ‘fine tune’ metodu ile kullanilmasi sonucu elde edilmistir.
Kaynak resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak yapilan simiflandirmada ise en
yiiksek dogruluk ve f1 puani 0.84, en yiiksek ortalama dogruluk 0.80, en yiiksek AUC
degeri 0.89 ve en yiiksek AP degeri 0.91 olmak iizere yine VGG16 siniflandiricisinin
‘fine tune’ metodu ile kullanilmasi sonucu elde edilmistir. Bu durumda VGG16
siiflandiricist ‘fine tune’ metodu ile kullanildiginda lezyon sinirlarina gore kirpma
islemi en yiiksek dogrulugu ve f1 puanini %2, en yiiksek ortalama dogrulugu %3, en
yiiksek AUC degerini %2 ve en yiiksek AP degerini %3 artirdi81 i¢in lezyon sinirlarina
gore kirpma islemi resim piksel Ozniteliklerinin simiflandirilmasinda VGGI16
siiflandiricist ‘fine tune’ metodu ile kullanildiginda faydalidir denilebilir. Kirpma
islemi CNN kullanildiginda en yiiksek dogrulugu %4 ve f1 puanin1 %3 diisiiriirken
ortalama dogruluk, en yiikksek AUC ve en yiiksek AP degerlerini %1 yiikseltmistir.
VGG16 smiflandiricisinin ‘transfer’ metodu ile kullanilmasinda ise kirpma islemi en
yuksek dogruluk ve fl puanin1 %3, ortalama dogruluk, en yiiksek AUC ve en yiiksek
AP degerlerini %1 yiikseltmistir. InceptionV3 siiflandiricist ‘transfer’ metodu ile
kullanildiginda kirpma iglemi en yiiksek dogrulugu ve f1 puanin1 %3, en yiiksek AUC
degerini %1 ve en yiiksek AP degerini %2 diisiiriirken ortalama dogrulugu %1
yukseltmistir. InceptionV3 smiflandiricist ‘fine tune’ metodu ile kullanildiginda
kirpma islemi en yiiksek dogrulugu ve fl puanim1 %7, ortalama dogrulugu %2, en
yiiksek AP degerini ise %1 diisiiriirken en yiiksek AUC degerini degistirmemistir.
KNN simiflandiricist kullanildiginda en yiiksek dogruluk %3, fl1 puani %2 ve en
yiiksek AUC degeri %2 artarken ortalama dogruluk %1 azalmis ve en yiiksek AP
degeri degismemistir. LSTM siniflandiricist kullanildiginda en yiiksek dogruluk ve fl1
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puan1 %5, ortalama dogruluk ve en yliksek AP degeri %2, en yiiksek AUC degeri ise
%4 yiikselmistir. RNN kullanildiginda en yiiksek dogruluk ve fl puant %1 diiserken
ortalama dogruluk %1 ve en yiiksek AP degeri ise %3 artmis en yiiksek AUC degeri
ise degigsmemistir. SVM kullanildiginda ise en yiiksek dogruluk, 1 puani ve en yliksek
AUC degeri %2 ve en yiiksek AP degeri %1 artarken ortalama dogruluk
degismemistir. Bu veriler 1s18inda lezyon resimlerinin smiflandirilmasinda resim
piksel  Oznitelikleri  kullaniliyorsa  kirpma  islemi  uygulayarak VGG16
siniflandiricisinin ‘fine tune’ metodu ile kullanilmast tavsiye edilebilir. Tlgili degerler
Tablo 6.2.6.1 ve Tablo 6.2.6.2°de verilmektedir.

Tablo 6.2.6.1: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan ham resim piksel
ozniteliklerinin siniflandirma sonuclari

Classifier Max Mean Std Auc Ap F1
Acc Acc Score
CNN 080 o070 004 082 081 0,79
CNN VGG16 Transfer 0,79 075 002 084 084 0,79
CNN VGG16 Fine Tune 082 0,77 003 087 088 0,82

CNN InceptionV3 Transfer 0,76 0,66 0,06 0,78 0,76 0,76
CNN InceptionVV3 Fine Tune 0,77 0,69 0,05 0,78 0,79 0,76

KNN 065 062 003 0,71 0,74 0,65
LSTM 069 064 004 0,75 0,74 0,69
RNN 066 060 004 067 067 0,66
SVM 063 059 003 068 0,70 0,63

Tablo 6.2.6.2: Resimler lezyon simirlarina gore Kirpilarak ham resim piksel
ozniteliklerinin siniflandirma sonuclari

Classifier Max  Mean Std Auc Ap F1
Acc Acc Score
CNN 0,76 071 003 083 082 0,76
CNN VGG16 Transfer 082 076 004 08 08 0,82
CNN VGG16 Fine Tune 0,84 080 003 08 091 084

CNN InceptionV3 Transfer 0,73 0,67 0,03 0,77 0,74 0,73
CNN InceptionV3 Fine Tune 0,70 0,67 0,02 0,78 0,78 0,69

KNN 068 061 004 073 0,74 067
LSTM 0,74 066 003 079 076 074
RNN 065 061 004 067 0,70 0,65
SVM 065 059 005 070 071 0,65
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a) Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan yapilan islemlerin grafikleri

Precision Recall Curve
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o
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Recall

Knn (AP = 0.74)

Lstm (AP = 0.74)

Rnn (AP = D.67)

Svm (AP = 0.70}

Cnn {InceptionV3 Fine Tune) (AP = 0.79)
Cnn {InceptionV3 Transfer) (AP = 0.76)
Cnn (Scratch) (AP = 0.81)

Cnn (VGG16 Fine Tune) (AP = 0.88)
Cnn (VGG16 Transfer) (AP = 0.84)

Sekil 6.71: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan ham resim piksel
ozniteliklerinin siniflandirma sonuc¢larinin kesinlik duyarhhk egrileri

Bazi esik degerler icin VGG16 Transfer modeli basarili olamadigi i¢in VGG16 Fine

Tune modelinin altinda kaldig1, VGG16 Fine Tune modelinin en iyi sonucu elde ettigi,

diger modellerin ise benzer egriler ¢izerken SVM ve RNN’in en diisiik sonucu elde

ettigi Sekil 6.71’den anlasiliyor.

Receiver Operating Characteristic Curve

True Positive Rate

0o 02 04 06 08 10
False Positive Rate

Knn (AUC = 0.71})

Lstrn (AUC = 0.75)

Rnn (AUC = 0.67)

Svm [AUC = 0.68)

Cnn (Inception3 Fine Tune) (AUC = 0.78)
Cnn (InceptionV'3 Transfer) (AUC = 0.78)
Cnn {Scratch) (AUC = 0.82)

Cnn (VGG1E Fine Tune) (AUC = 0.87)
Cnn (VMGG16 Transfer) (AUC = 0.84)

Sekil 6.72: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan ham resim piksel
ozniteliklerinin siniflandirma sonu¢larimin alici calisma karakteristigi egrileri

Sekil 6.72’de VGG16 Fine Tune modelinin iyi sonucu elde ettigi, bazi esik degerlerde

VGG16 Transfer modelinin daha iyi sonug elde etmesine ragmen genel olarak VGG16

Fine Tune modelinin daha iistte oldugu goriiliiyor. VGG16 Fine Tune modelinin
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grafigin sol altinda ve sag iistiinde en sinir noktaya yaslanmis olmasi ve diiz bir ¢izgi

cizmesi yliksek oranda basarili oldugunun da bir gostergesi.

Model Train Accuracy

0.90
—— Lstm

. 0.50 Rnn
] = Cnn {Inception¥3 Fine Tune)
'é —— Cnn (Inception¥3 Transfer)
£ 070 Cnn (Scratch)
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= Cnn (VGG16 Transfer)
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Epoch

Sekil 6.73: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan ham resim piksel
ozniteliklerinin siniflandirma sonuclarinin model egitim dogruluk egrileri

Egitim asamasinda RNN disindaki biitiin modellerin 6grenmeye devam ettikleri, CNN
Scratch modelinin egitim agsamasinda daha bagarili oldugu InveptionV3 Fine Tune ve

VGG16 Fine Tune modellerinin onu takip ettikleri Sekil 6.73’ten anlasiliyor.

Model Walidation Accuracy

= Lstm {Max Acc = 0.69)
Rnn (Max Acc = 0.66)
—— Cnn (InceptionV3 Fine Tune) (Max Acc = 0.77)
—— Cnn (InceptionV'3 Transfer) (Max Acc = 0.76)
Cnn {Scratch) (Max Acc = 0.60)
= Cnn (VGG16 Fine Tune) (Max Acc = 0.82)
Cnn (VGG16 Transfer) (Max Acc = 0.79)

Validation Accuracy
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Sekil 6.74: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan ham resim piksel
ozniteliklerinin simflandirma sonu¢larinin model saglama dogruluk egrileri

Dogrulama asamasinda VGG16 Fine Tune ve VGG16 Transfer modellerinin daha
basarili oldugu fakat belirli bir devirden sonra 6grenmeyi azalttiklar1 Sekil 6.74’ten
anlasiliyor. InceptionV3 modelleri egitim asamasinda gdsterdikleri basariy1

dogrulama asamasinda gosteremedikleri ve egitim asamasinda dogru bir dgrenme
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islemi yapmadiklar1 anlagiliyor. RNN ve LSTM belirli bir devirden sonra 6grenmeyi

durdururken diger modellerin 6grenmeye devam ettikleri goriiliiyor.

Model Train Loss

Train Loss
[=]
w
=

Epoch

Lstm

Rnn

Cnn {Inception¥3 Fine Tune)
Cnn {Inception¥3 Transfer)
Cnn (Scratch)

Cnn {(VGG16 Fine Tune)
Cnn (WGGE16 Transfer)

Sekil 6.75: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan ham resim piksel
ozniteliklerinin siniflandirma sonug¢larinin model egitim kayip egrileri. Bu
grafikteki aykir1 degerler digerlerinin daha iyi anlasilmasi icin yok sayilmstir.

Sekil 6.75°den RNN ve LSTM disindaki modellerin kayip degerini azaltmaya devam

ettigi CNN Scratch, VGG16 Fine Tune ve InceptionV3 Fine Tune modellerinin egitim

asamasinda kayip degerini daha iyi azalttiklar1 anlagiliyor.

Model Validation Loss

Validation Loss

Epoch

Lstm

Rnn

Cnn {Inception¥3 Fine Tune)
Cnn (InceptionV3 Transfer)
Cnn (Scratch)

Cnn {(VGG16 Fine Tune)
Cnn (WGGE16 Transfer)

Sekil 6.76: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan ham resim piksel
ozniteliklerinin siniflandirma sonu¢lariin model saglama kayip egrileri

Dogrulama agamasinda VGG16 Fine Tune modelinin kayip degerini diger modellere

gore daha iyi azalttifi Sekil 6.76’dan anlagiliyor. InceptionV3 Fine Tune modeli

egitim asamasindaki basarisin1 dogrulama asamasinda gosteremiyor.
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Canfusion Matrix - Cnn (VGG16 Fine Tune) Confusion Matnx - Cnn (WGG16 Transfer) Confusion Matrix - Cnn {(InceptionV'3 Fine Tune)

Benigr

True Labie|
Trust label
Trusk label

Malignant Malignarit Malignant

Berugn Malignant Beragn Malignant Berugn Malignant
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Confusion Matrix - Can (InceptionV3 Transfer) Confusion Matrix - Cnn [Scratch) Confusion Matrix - Lstm

Benign

Trie label
Trise labal
Truse label

Malignant Malignant Malignant

Benign Mabgnant Berign Malignant Berugn Malignant
Predicted label Predicted label Predicted labs!

Confusion Matrix - Rnn Confusion Matrix - Sym Confusion Matrix - Knn

Trie Label
Trise Label
Trise Label

Malignant Malignant Malignant -0

Bznign Maligriant Benign Maligriant Benign Maligriant
Predicted labe Predicted labe Predicted labe

Sekil 6.77: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilmadan ham resim piksel
ozniteliklerinin siniflandirma sonu¢larmin hata matrisleri

Sekil 6.77°deki hata matrislerinden en kararli modelin VGG16 Fine Tune oldugu
anlasiltyor. SVM ve LSTM modellerinin de kararli oldugu fakat dogru sayisinin daha
az oldugu goriliyor. InceptionV3 Fine Tune, VGG16 Transfer, RNN ve KNN
modellerinin hasta ornekleri saglikli olarak tanimaya yatkin oldugu CNN Scratch ve
InceptionV3 Transfer modellerinin ise saglikli 6rnekleri hasta olarak siniflandirmaya
yatkinlagtigi anlasiliyor. Bu durumda lezyon resimlerinin kirpma islemine tabi
tutulmadan siniflandirilmasinda VGG16 smiflandiricisinin Fine Tune metodu ile

kullanilmas1 uygundur denilebilir.

b) Resimler lezyon sinirlarina gove kirpilarak yapilan islemlerin grafikleri

Sekil 6.78’den VGG16 Fine Tune modelinin en iistte diiz bir ¢izgi ¢izerek iyi bir
performans sergiledigi diger modellerin onun altinda kaldigi goriilebiliyor. VGG16

Transfer modelinin de diger modellerden istte bir egri ¢izdigi grafikten anlasiliyor.
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Precision Recall Curve
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Sekil 6.78: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak ham resim piksel
ozniteliklerinin sitmflandirma sonug¢larmin kesinlik duyarhhk egrileri

Receiver Operating Characteristic Curve
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Sekil 6.79: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak ham resim piksel
ozniteliklerinin siniflandirma sonuclarinin alici ¢alisma karakteristigi egrileri

VGG16 Fine Tune modelinin en iistte kalan bir egri ¢izerek digerlerinden daha iyi bir

AUC degeri elde ettigi Sekil 6.79°dan anlasiliyor. RNN’in en altta kaldig1 da grafikten

goriilebiliyor. VGG16 Transfer modeli de 1yi bir egri ¢izerken diger modeller

birbirlerine yakin bir egri ile vasat AUC degerlerine ulasiyorlar.

109



Model Train Accuracy
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Sekil 6.80: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak ham resim piksel
ozniteliklerinin simflandirma sonu¢larimin model egitim dogruluk egrileri

Sekil 6.80°de egitim asamasinda VGG16 Fine Tune modelinin en iyi 6grenme egrisine

sahip oldugu goriiliiyor. RNN ve InceptionV3 Fine Tune modelleri 6grenmeyi

durdururken diger modeller 6grenmeye devam ediyorlar.

Model Validation Accuracy

Validation Accuracy
=
[=3]
(2}

Epoch

Lstm (Max Acc = 0.74)

Rnn (Max Acc = 0.65)

Cnn {InceptionV'3 Fine Tune) (Max Acc = 0.70)
Cnn {InceptionV3 Transfer) (Max Acc = 0.73)
Cnn (5cratch) (Max Acc = 0.78)

Cnn (VGG16 Fine Tune) (Max Acc = 0.84)

Cnn (WGG16 Transfer) (Max Acc = 0.82)

Sekil 6.81: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak ham resim piksel
ozniteliklerinin siniflandirma sonu¢larimin model saglama dogruluk egrileri

Sekil 6.81’ye gore dogrulama asamasinda VGG16 modelleri iyi bir performans

sergilerken RNN modeli belli bir devirden sonra 6grenmeyi durduruyor. InceptionV3

modellerinin ¢izdikleri egrilerden dogru bir 6grenme yapmadiklart anlasiliyor.
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Sekil 6.82: Resimler lezyon simirlarina gore kirpilarak ham resim piksel
ozniteliklerinin simflandirma sonuclarinin model egitim kayip egrileri’

Sekil 6.82°ye gore egitim asamasinda RNN ve InceptionV3 modelleri belli bir
devirden sonra kayip degerini azaltamazken diger modeller kayip degerini azaltmaya

devam ediyor.

Model Validation Loss
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-
(¥
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Epoch

Sekil 6.83: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak ham resim piksel
ozniteliklerinin simflandirma sonu¢larinin model saglama kayip egrileri
(InceptionV3 Fine Tune)

Sekil 6.83 ve Sekil 6.84’teki grafiklerden dogrulama asamasinda InceptionV3 Fine
Tune modelinin diizglin bir kayip degeri egrisi ¢izmedigi goriiliiyor. Bu da
InceptionV3 Fine Tune modelinin bu veri kiimesini bu kayip fonksiyonu ile dogru
sekilde 6grenemedigini gosteriyor. RNN modelinin kayip degerini azaltamadig1 diger

modellerden VGG16 Transfer, CNN Scratch ve LSTM modellerinin veri kiimesini

! Bu grafikteki aykir1 degerler digerlerinin daha iyi anlagilmasi igin yok sayilmustir.
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ezberlemeye yatkinlastig1 anlasiliyor. InceptionV3 Transfer modeli ile VGG16 Fine
Tune modelinin 6grenmeye devam ettigi goriiliiyor. VGG16 Fine Tune modelinin
cizdigi egrinin agag1 yonde dik bir agiyla egri ¢izmesi aslinda daha iyi 6grenebilecek
oldugunu gosteriyor. Bu durumda bu veri kiimesi ile kiprma islemi yapilarak tanima
isleminde en VGG16 simiflandiricisi Fine Tune metodu ile kullanilabilir ve
kullanilirken daha iyi kayip degeri parametreleri bulmak igin ¢aba sarf edilebilir

diyebiliriz.

Model Validation Loss
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= Cnn (5cratch)
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= Cnn (VGG16 Transfer)
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050

0.45
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Sekil 6.84: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak ham resim piksel
ozniteliklerinin simflandirma sonu¢larimin model saglama kayip egrileri
(Digerleri) *

Sekil 6.85’deki hata matrislerinden en ytliksek dogruluk degerini VGG16 Fine Tune
modelinin verdigi fakat bununla birlikte en kararli modelin InceptionV3 Transfer
modeli oldugu anlasiliyor. InceptionV3 Fine Tune modelinin ise saglikli drnekleri
hasta olarak siiflandirmaya yatkinliginin modeli kullanilamaz kilacak kadar yiiksek
oldugu goriilityor. Bu iki model arasindaki tek farkin modelin alt katmanlarini egitime
acmak oldugunu diisiinecek olursak ya dogru katmanlar1 egitmiyoruz ya da bu modelin
agirliklart veri kiimesinden olumsuz etkileniyor denilebilir. Diger modellerden
VGG16 Transfer modelinin saglikli 6rnekleri hasta olarak siniflandirmaya az da olsa
yatkinligi oldugu, CNN Scratch, LSTM, RNN, SVM ve 06zellikle KNN’in ise hasta
ornekleri saglikli olarak siniflandirmaya yatkinligi oldugu grafiklerden goriiliiyor. Bu
durumda kirpma islemi ile bu veri kiimesinin siniflandirilmasinda VGG16 modelini

tercih etmek dogru olur denilebilir.

Y InceptionV3 Fine Tune egrisi digerlerinin goriiniirligiinii azalttigi i¢in ayri ¢izilmistir.
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Sekil 6.85: Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak ham resim piksel
ozniteliklerinin siniflandirma sonuclarinin hata matrisleri

6.2.7.0rnek model ile yapilan test sonucu

Calismamizda kullanilmis olan modellerin egitim ve dogrulama asamalarinda dogal
olarak aym veri kiimesi kullanildigindan elde edilen modelin test edilmesi igin
resimlerin lezyon sinirlarina gore kirpilarak piksel 6zniteliklerine gore VGG16 Fine
Tune modeli ile siniflandiriimasi ile elde edilen model, bu ¢alismada egitim ve
dogrulama asamalarinda hi¢ kullanilmamis olan PH? (Mendonga, vd., 2013) veri seti
tizerinde uygulanmis ve dogruluk 0.87, f1 puani 0.88, AUC degeri 0.94 ve AP degeri
ise 0.83 olarak elde edilmistir. Test sonuglarimin kesinlik duyarlilik egrisi Sekil
6.86°da, alic1 ¢alisma karakteristigi egrisi Sekil 6.87°de, hata matrisi ise Sekil 6.88’de
gosterilmektedir.
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Sekil 6.86: Ornek model ile yapilan test sonucunun Kesinlik duyarhlik egrisi
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Sekil 6.87: Ornek model ile yapilan test sonucunun alic1 calisma karakteristigi
egrisi
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Sekil 6.88: Ornek model ile yapilan test sonucunun hata matrisi
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Goriildiigi tizere modelimiz yiiksek bir dogruluk, egri altinda kalan alan ve ortalama
kesinlik degeri elde etmeyi basarmistir. Bu grafiklerden ve degerlerden yapilan
calismada elde edilen en iyi Oznitelik-model eslesmelerinden birisi olan lezyon
siirlarina gore kirpma iglemi uygulanarak VGG16 Fine Tune modeli ile siniflandirma
isleminin, ¢alismada kaynak olarak kullanilmayan veri kiimelerinde de basarili oldugu

dolayisiyla ¢alisma yonteminin ve uygulamasinin dogru oldugu anlasilmaktadir.

6.3.Sonug¢

Bu boliimde arastirma sonucunda elde edilen bulgulara ve grafiklere ayrintili olarak
yer vererek miimkiin oldugunca yorumladik. Elde ettigimiz modellerden sadece bir
tanesi ile test gerceklestirerek ¢alismanin dogrulugunu ve kullamilabilirligini bu
boliimde gostermeye calistik. Elde edilen sonuglara gore ham piksel 6zniteliklerinin
VGG16 Fine Tune ile 6grenme aktarimi yaparak simiflandirilmasi modelinin 6ne
c¢ikarak daha basarili oldugunu gordiik. Lezyon sinirlarina gore kirpma isleminin biitiin
modelleri etkiledigini ve 6ne ¢ikan model sonuglarinda bir fark olusturdugunu gordiik.
Elde edilen modellerin sahada kullanilmasi agamasinda modele girilen 6rnegin de
kirpilmasi gerekeceginden kirpma islemi yapilmadan elde edilen modelin doktorlarin
kullanmas1 agisindan daha faydali olabilecegini sOyleyebiliriz. Calismay1
degerlendirerek sonucglari yorumlamaya bir sonraki bolimde ayrintili olarak yer

verecegiz.
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YEDINCIi BOLUM
TARTISMA VE DEGERLENDIRME

Bir dnceki bolimde ¢aligmamizda yaptigimiz siniflandirma islemlerine ait degerleri
ve grafikleri teker teker ele alarak yorumlamaya c¢alistik. Bu bolimde ¢alismamiza
iliskin sonuglara ele alinarak tartisilmis ve elde edilen bulgulara gére bazi Oneriler

sunulmustur.

Malin melanom cilt kanseri her y1l diinya ¢apinda binlerce hayata mal olmaktadir. Bu
hastaligin teshis edilmesi dermatologlar tarafindan once g6z veya dermoskop
vasitasiyla yapilmaktadir. Kesin teshisin konulmasi laboratuvar sonuglarina gore
belirlenmektedir. Bu ¢alismada cilt lezyonlarinin malin melanom veya neviis olarak
teshis edilmesi i¢in uzman doktorlara yardimci olmak amaciyla otomatik bir tanima
sisteminde kullanilabilecek modellerin sistemli olarak karsilastirilmasi yapilmis ve
elde edilen sonug, ¢alisma dis1 veri kiimesi tizerinde uygulanmistir. Ayrica elde edilen
modellerden 6rnek bir model internet lizerinden akademik kullanima acilmustir.
Calismamizda son yillarda en ¢ok kullanilan derin 6grenme yontemlerinden olan
CNN, LSTM, RNN ve daha onceki yillarda da birgok alanda basarili olarak taninmig
olan makine 6grenmesi yontemlerinden SVM ve KNN modelleri uygulanmis ve elde

edilen sonuglar sistemli olarak karsilagtirilmistir.

7.1.Genel Degerlendirme ve Tartisma

Calismamizda kullanilan lezyon resimleri, daha 6nceden bahsettigimiz veri kiimesi
icinden uzman doktorlar tarafindan lezyon sinirlart belirlenmis olan dermoskopik
resimler arasindan se¢ilmistir. Lezyon se¢iminde Ly vd. (2018)’nin ¢alismalarinda
yaptiklar1 gibi benin ve malin siniflarin dengeli olmasi agisindan bazi benin lezyonlar
rasgele segilerek ¢alisma disinda birakilmistir. Resimler 6nce lezyon sinirlarina riayet
etmeden daha sonra ise lezyon sinirlarina riayet ederek Oznitelikleri ¢ikarilmis ve
siiflandirilmistir. Burada lezyon siirlarina riayet ederek 6znitelik ¢ikarmak, resmin
lezyonun simirlarina gére kirpilmasi anlamina gelirken lezyon maskesinin resim
izerine uygulanmasi anlamina gelmemektedir. Bazi ¢alismalarda lezyon maskesi
resmin lizerine uygulanmakta ve resimde lezyon disindaki deri dokusu yerine siyah

renk yer almaktadir. Bu iki yontem arasindaki fark da arastirmaya deger bir bagliktir.
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Calismada 6znitelik olarak InceptionVV3 ve VGG16 CNN o6znitelikleri ayr ayri olmak
lizere, gri seviyesi es dizilim matrisi 6znitelikleri ve ham piksel 6znitelikleri ve ayrica
cnn Oznitelikleri ile gri seviyesi es dizilim matrisi Oznitelikleri birlestirilerek
kullanilmigtir.  Smiflandirma  asamasinda modellerin  hiper parametrelerinin
bulunmasinda grid search gibi algoritmalardan faydalanildiysa da esasen hiper

parametreler deneme yanilma yontemiyle bulunmustur.

Sonuglara ilk bakildiginda edindigimiz izlenim cilt lezyonlarmmi simiflandirma
isleminde CNN, LSTM ve SVM modellerinin KNN ve RNN modellerine gore daha
basarilt oldugudur. En yiiksek degerleri elde eden modelimiz resimlerin lezyon
sinirlaria gore kirpilarak elde edilen piksel 6zniteliklerinin VGG16 evrisimsel sinir
ag1 ile fine tune 6grenme aktarimi metodunu kullanan modelimiz olmustur. Ne var ki
bu durumda modelin kullanighligi azalmaktadir ¢linkii modele ‘tahmin’ etme amagh
verilen dermoskopik resimlerin de lezyon sinirlarina gore kirpilmast gerekmektedir.
Dogruluk degeri agisindan bakildiginda kirpma islemi yapilmamasi %2 lik bir diisiise
sebep oldugu goriilmektedir. Bu durumda lezyon sinirlarini belirleyecek kisinin uzman
doktorlar olacag: disiiniildiigiinde hangi modelin kullanilacagi uygulama alaninda
bulunan imkanlara gére degerlendirilmelidir. Lezyon sinirlarina gére kirpma islemi
yapmadan elde ettigimiz sonucun Menegola vd. (2017) tarafindan elde edilen sonugtan
daha iyi oldugu goriilmektedir. Bu durumda yontemler benzer olmasina ragmen AUC
degerindeki farkin veri kiimesi ya da evrisimsel sinir ag1 hiper parametreleri sebebiyle
olabilecegini diisiinmekteyiz. Bununla birlikte Yildiz’in (2019) ¢alismasindan daha
diisiik degerler elde ettigimizde goriilmektedir. Ilgili calismada segilen veri kiimesinin
ve 10 kat ¢apraz dogrulama isleminde veri kiimesinin her agsamada 2 ayr1 parga yerine
10 ayrn parga seklinde ele alinmasinin etkisi olabilecegi gibi daha 1iyi hiper
parametreler se¢ilmis olmasi da miimkiindiir. Lezyon sinirlarina gére kirpma iglemi
yaparak elde ettigimiz VGG16 fine tune 6grenme aktarimi yontemi kullanarak elde
ettigimiz modelimizin PH? veri kiimesi iizerinde test edilerek elde ettigimiz AUC
degeri, Han vd. (2018) tarafindan Resnet tabanli bir model ile 12 smifli lezyon
tanimas1 yaptiklar1 ¢alismada melanom sinifinda Asan veri kiimesi iizerinde test
ederek elde ettikleri AUC degerinin %2 altinda fakat Edinburgh veri kiimesi {izerinde
test ederek elde ettikleri AUC degerinin %6 iistiinde kalmaktadir. Ilgili galismayla
bizim ¢alismamiz arasinda kullanilan veri kiimesi, kullanilan CNN modeli, ¢alisilan

siif sayis1 ve test kiimesinin ayni olmamasi, ilgili calismada veri ¢oklama yapilmis
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olmasi gibi farklar olmasina ragmen kirpma islemi uygulanmasi ile elde edilen sonug

benzerlik gostermektedir.

Caligmamizda lezyon resimleri lezyon smirlarina gore kirpilarak VGG16 evrisimsel
sinir agindan elde edilen 6zniteliklerin SVM ile siiflandirilmasiyla elde edilen en
yiiksek dogruluk, en yiiksek F1 puani ve en yiiksek AUC degerlerinin VGG16 fine
tune 0grenme aktarimi metodu uygulanarak elde edilen sonug ile ayni olmasi bize
VGG16 modelinin  linear olarak rahatlikla simiflandirilabilen  6znitelikler
c¢ikarabildigini diisiindiirmektedir. Resimler lezyon sinirlarina gore kirpilmadan
VGG16 evrisimsel sinir agindan elde edilen 6znitelikler SVM ile siniflandirildiginda
elde edilen en yiiksek dogruluk, en yiiksek F1 puani ve en yiliksek AP degerinin
VGG16 fine tune 6grenme aktarimi ile resim piksellerinin siniflandirilmasi ile elde
edilen degerden daha yiiksek olmasi da not edilmeye deger bir sonugtur. Ote yandan
InceptionV3 ile elde edilen 6znitelikleri, gri degeri es dizilim matrisinden elde edilen
Oznitelikleri ya da resim piksel 6zniteliklerini SVM ile siiflandirilirken ayni basari

elde edilememektedir.

Lezyon resimlerini kirpmadan InceptionV3 modelini kullanarak olusturdugumuz
O0grenme aktarimi ve fine tune Ogrenme aktarimi modellerimiz Esteva vd. (2017)
tarafindan elde edilen %72’lik dogruluk degerini ge¢meyi basarmistir fakat ilgili
calismada elde edilen sonu¢ ¢ simifli bir smiflandirici ile elde edilmis ve
InceptionV3’iin biitiin katmanlar1 egitime ac¢ilmistir ayrica herhangi bir ek katmanla
desteklenmemistir. Bir CNN modelinde ¢ok fazla ya da az sayida katmanin egitime
acilmasinin olumlu ya da olumsuz farklar dogurabilecegi ve Ogrenme aktarma
yonteminde bir modele olusturuldugu siniflardan farkli simiflar 6gretilirken birkag ek
katmanla desteklenmesi gerektigi literatiirde yer almaktadir. Bizim modelimizin daha
basarili olmasinin belli sayida katmani egitime agmamiz ve melanom siiflandirmasini

ogrenmesi i¢in modele katmanlar eklememiz sayesinde oldugunu diisiinmekteyiz.

Resimlerin piksel 6zniteliklerine gore siniflandirilmasinda sifirdan olusturulan gorece
daha basit CNN modelimiz kirpma islemi olmadan VGG16 fine tune ile 6grenme
aktarimi modelinin disindaki diger modellerden daha iy1 bir sonug elde ederken kirpma
islemi uygulandiginda ise VGG16 6grenme aktarimi ve VGG16 fine tune ile 6grenme
aktarimi modellerinin digindaki diger modelleri gegmeyi basarmistir. Bu Buradan
anlasildig1 kadariyla 6grenme aktariminin faydasi elimizdeki modele ve probleme gore
degiskenlik gostermektedir. Ote yandan sifirdan olusturulan modelin diger
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siiflandiricilara gore daha yiiksek sonug almast CNN’lerin resim siniflandirmadaki
basarisini da ayrica gostermektedir. Sifirdan olusturdugumuz modelimiz Menegola vd.
(2017)’nin ¢alismasindaki sifirdan olusturulmus modelin AUC degerinden %6
civarinda daha yiiksek AUC degerine sahiptir. Bu farkin olusturulan modelin hiper
parametrelerinden ve veri kiimesinden kaynaklanmasi miimkiindiir. Bunlarin disinda
resimlerin piksel 6zniteliklerine gore siniflandirilmasinda LSTM, RNN, KNN ve SVM
modellerinden KNN ve LSTM’in RNN ve SVM’den daha basarili oldugunu
soyleyebiliriz.

InceptionV3 ile kaynak resimler lezyon simirlarina goére kirpmadan elde edilen
Ozniteliklerin siniflandirilmasinda CNN modeli 6n plana ¢ikmaktadir. Ayn1 modelin
kaynak resimler kirpildiginda da basarili oldugu goriilmektedir. Bu islem aslinda
resimlerin piksel 6zniteliklerine gore fine tune yapilmadan InceptionV3 ile 6grenme
aktarimi yapilmasi ile ayn1 olmasina ragmen elde edilen sonuclarda kiiciik farklar
bulunmaktadir. Bunun sebebi derin 6grenme isleminin dogasi geregi katmanalara
rasgele agirliklar atamasindan kaynaklandigini distiinmekteyiz. InceptionV3 ile
kaynak resimler lezyon sinirlarina gore kirpilarak elde edilen Ozniteliklerin
siiflandirilmasinda ise LSTM modelinin 6n plana ¢iktigint gérmekteyiz. LSTM
modelinin basarisi kurulan modeldeki hiper parametrelerden ve zaman ekseninin
se¢iminden etkilendigi i¢in daha farkli parametre ve zaman ekseni kombinasyonlari

arastirilabilir.

VGGI16 ile elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasinda SVM daha basarili olurken
onu LSTM modeli izlemektedir. Ayn1 6zniteliklerin CNN ile siniflandirilmasi bu
ikisinden sonra yer almaktadir. Yukarda bahsettigimiz 6grenme aktarimi metodu ile
ortisme bu modelde de bulunmaktadir. Yukaridaki model ile bu modelde ortak olan
nokta, elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasinda kirpma iglemi yapildiginda elde
edilen degerler ile 6grenme aktarimindaki degerlere daha fazla yaklasildigidir. Yani
kirpma islemi yapilmadiginda resim piksel Ozniteliklerine gore simiflandirma
yapilmasi ile 6zniteliklerin 6nce elde edilip sonra CNN ile siniflandirilmasi arasinda
diger duruma gore daha fazla fark olusmaktadir. Halbuki bu durumda aradaki farkin
benzer olmasi beklenirdi. Bu durum aragtirmaya degerdir diye diisiiniiyoruz. SVM
modelinin bu 6znitelikler {izerindeki basarisindan yukarida da s6z etmistik. Bu durum
bize VGGI16 ile elde edilen Ozniteliklerin linear olarak ayrilabilecek kadar iyi

oldugunu diisiindiirmektedir.
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Gri degeri es dizilim matrisi 6zniteliklerinin siniflandirilmasinda SVM modeli daha
basarili olurken, LSTM ve RNN de yakin sonuglar elde etmektedir. Onceki bir
calismada Yildiz (2019), SVM ile gri degeri es dizilim matrisi Ozniteliklerini
siiflandirarak %931in iizerinde dogruluk elde ederken bizim yaptigimiz ¢aligmada bu
deger %70’lerde kalmaktadir. Bu 6znitelikleri siniflandirirken yukarida bahsi gecen
InceptionV3 6zniteliklerini ve VGG16 6zniteliklerini siniflandiran SVM ile ayni1 hiper
parametreleri kullandigimiz i¢in ve onceki bir calismada ¢ok farkli bir dogruluk
oranina ulasildig: i¢in gri degeri es dizilim matrisi siniflandirilmasinda farkli hiper
parametreleri aramak gerekli olabilir diyebiliriz. Gri degeri es dizilim matrisi genel
olarak literatiirde sik¢a kullaniliyor olmasima ragmen bizim c¢alismamizda bu
Oznitelige gore yaptigimiz siniflandirma isleminde maalesef ¢ok iyi sonuglar elde
edemedik. Bunun sebebinin segilen veri kiimesi ile ilgili oldugunu diisiiniiyoruz.
Bazen de dogru hiper parametreleri bulamamis olmak bu gibi farkli sonuglara sebep
olabilmektedir. Bu durumda ¢aligmamizin ilerleyen agsamasinda gri degeri es dizilim
matrisi ile InceptionV3 0Ozniteliklerini ve VGG16 0Ozniteliklerini  birlestirerek
siniflandirma yaparak gri degeri es dizilim matrisinin bu 6zniteliklere katki saglayip
saglamadigini arastirdik. Gri degeri es dizilim matrisinin her iki 6znitelik grubunda da
bazi modellerde fayda sagladigimi tespit ettik. Gri degeri es dizilim matrisi
Ozniteliklerinin cnn 6znitelikleri ile birlestirilerek smiflandirilmasi literatiirde pek

rastlamadigimiz ve bu ¢alismada yer alan bir 6zellik olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Gri degeri es dizilim matrisi Oznitelikleri ile InceptionV3 0Ozniteliklerinin birlikte
siniflandirilmasinda LSTM modeli 6n plana ¢ikmaktadir. Kirpma islemi yapilmadan
elde edilen InceptionV3 6znitelikleri LSTM ile siiflandirildiginda dogruluk degeri
%71, gri degeri es dizilim matrisi siniflandirildiginda dogruluk degeri %69 olurken iki
Oznitelik birlestirilerek elde edilen dogruluk degeri %75 olmaktadir. Kirpma islemi
uygulandiginda ise bu fark kalmamakta ve InceptionV3 Ozniteliklerinin tek basina
simniflandirilmas: ile benzerlik gostermektedir. Gri degeri es dizilim matrisi
Ozniteliklerini VGG16 6znitelikleri ile birlestirdigimizde ise kirpma islemi olmadan
elde edilen sonuglara gore en basarili model LSTM olurken LSTM ve CNN
siniflandiricilart 6zniteliklerin birlestirilmesiyle iyilesme gostermektedirler. Kirpma
islemi uygulandiginda ise birlestirme isleminin faydasi ortadan kalkmaktadir. Bu

durumda lezyon sinirlarina gore kirpma islemi yapilmadiginda gri degeri es dizilim
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matrisi Ozniteliklerini siniflandirlacak diger Ozniteliklere eklemek faydalidir

denilebilir.

Calismamizda kirpma isleminin etkisi arastirilirken kullanilan her bir modelde kirpma
islemi yapilmadan elde edilen hiper parametreler kullanilarak siniflandirma
yapilmistir. Bu sayede ayni sartlar altinda kirpma isleminin etkisi ortaya ¢ikarilmis
olmaktadir. Bununla birlikte kirpma islemi uygulanmis resimleri daha 1iyi
siniflandiracak hiper parameterler bulunabilecegi goz onilinde bulundurularak kirpma
isleminin en yiiksek dogruluk degerine etkisi %-7 ile %8 arasinda olurken ortalama
dogruluga etkisi %-4 ile %8 arasinda degiskenlik gostermektedir. Standart sapma
degeri %-3 ile %3 arasinda degismektedir. AUC degerindeki degisim %-9 ile %7
arasinda olurken AP degerindeki degisim %-7 ile %7 arasinda olmaktadir. F1
puanindaki degisim ise %-7 ile %8 arasindadir. SVM, KNN ve CNN modelleri kirpma
isleminden daha az etkilenirken RNN ve LSTM modellerinin daha fazla etkilendigi
goriilmektedir. Daha 6nce de gectigi lizere CNN tarafindan ¢dziilen problemlerle ilgili
en 6nemli varsayim, mekansal olarak bagimli 6zelliklere sahip olmamalidir denildigi
icin etkinin diisitk olmasinin beklenen bir sonu¢ oldugunu diisiinmekteyiz. Ortaya
cikan farkin da resimler kirpildiginda ayni 6zniteligi ifade eden piksellerin sayisi
degistigi icin ortaya ¢iktigini diisiinmekteyiz. Yani kirpma islemi ile lezyon biiytidiigii
icin CNN jargonunda pencere denilen alana giren pikseller degismektedir. KNN ve
SVM’in az etkilenmesinin sebebinin ise lineer olarak ayirt edici 6zniteliklerin derinin
lezyon bulunmayan kisminda daha az olmasindan kaynaklandigimi diistinmekteyiz.
Yani bu modeller de ilgi alanlarina girmeyen 6zniteliklerin farkina varabilmektedirler.
RNN ve LSTM modelleri zaman bagimlilig1 olan modeller oldugundan ve kullanilan
modele 6znitelik vektorlerinin bir ekseni zaman birimi olarak verildiginden dogal
olarak Oznitelikler arasinda bir bag kurulmus oluyor ve boylece ayirt edici olmayan

Oznitelikler sonucu etkiliyor diye diisiinmekteyiz.

Bu boliimde c¢alismaminiz eksi ve arti yonlerini tartisarak Onceki caligmalarla
karsilastirmali olarak 6znitelikler, modeller ve kirpma islemi bazinda sonuglarini ele
almaya calistik. Bir sonraki boliimde ¢alismanin genel olarak sonucunu ve gelecekte

bu konuyla alakali nasil caligmalar yapilabilecegine dair fikirlerimizi yazacagiz.
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SEKIiZINCi BOLUM
SONUC VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Onceki boliimde calismanin genel olarak degerlendirilmesine yer vermistik. Bu
boliimde ise ¢aligmanin sonucunu ve gelecekte ne yonde gelistirilebilecegini ele

alacagiz.

8.1.Arastirmanin sonucu

Calismamizin ana amaci olarak ortaya koydugumuz malin melanom ve benin neviis
ikili smiflandirilmasinda faydali bir model bulunmasi ve lezyon siirlarina gore
kirpma islemi ile modelin daha etkili hale getirilip getirilemeyeceginin arastirilmasi
neticesinde elde ettigimiz tablolara ve degerlere bakildiginda lezyon siirlarina gore
kirpilarak elde edilen resim piksel 6zniteliklerinin VGG16 CNN’i temel alinan fine
tune ile 6grenme aktarimi yontemi kullanilan bir model ile siniflandirilmasi, en etkili
yontem olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Bu model uygulama asamasinda tahmin edilecek
resmin de kirpilmasini gerektirecegi icin alternatif olarak ayni modelin resimlere
kirpma islemi yapilmadan egitilmis olan versiyonu kullanilabilir. Bunlarin disinda
calismamizdaki diger modellerin pratikte kullanilmasinin anlamli olmadigini ve
dogruluk, egri altinda kalan alan, ortalama kesinlik gibi kriterlerde iyilesme saglayana

kadar arastirmaya devam edilmesinin gerekli oldugunu diisiiniiyoruz.

8.2.Gelecekteki yapilabilecek ¢alismalar

Calismamizda elde ettigimiz modelin disinda {izerinde c¢alismak {izere
degerlendirilebilecek bir¢cok konu ele alinmisg bulunmaktadir. Calismamizin sonuna

gelirken bunlara kisaca deginmek istiyoruz.

Bu ¢alismada yer alan MSK isimli veri kiimesinin benzerleri ile bu ¢alisma tekrar
edilebilir. Ornegin ISIC veri kiimesinin diger alt kiimeleri ile benzer sonuglar almip
alinamayacag arastirilabilir. Kaynak resimlerin ¢oklanmasi (data augmentation) ve
yabanci cisimlerin silinmesi (artifact removal) gibi 6n isleme yontemleri ile sonuglarin

tyilesip iyilesmedigi arastirilabilir.
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Calismamizda 6n plana ¢ikan VGG16 modeli temelli fine tune ile 6grenme aktarimi
modeli i¢in daha iyi parametreler arastirilabilir. Benzeri bir ¢alisma VGG19 ile tekrar
edilebilir. Bu calismada yer alan VGG16 ve InceptionV3’ten baska Ornegin
InceptionV4, VGG19, ResNet ailesi, MobileNet alesi, DenseNet ailesi, EfficientNet
ailesi gibi birgok CNN modeli bulunmaktadir. Bunlarin her birisi ile bu ¢alisma tekrar
edilebilir. Ayrica sifirdan olusturulan CNN modeli ile daha iyi sonuglar elde etmeye
de odaklanilabilir.

Caligmamizda yer alan zaman bagimli modellerden LSTM ve RNN’in girdi
vektorlerinde zaman ekseni diizenlenerek daha iyi sonuglar elde edilip edilmeyecegi
arastirilabilir. Ornegin resmin x veya y ekseninin zaman ekseni olarak verilmesi yerine
piksellerin spiral sekilde modele girdi olarak verilmesi denenebilir. Ayrica LSTM ve

RNN birim sayilar artirilarak daha iyi sonug alinip alinmayacagi arastirilabilir.

Bu c¢alismada kullanilan diger siniflandiricilardan olan SVM ve KNN i¢in daha iyi
hiper parametreler bulmaya calisilabilir. Bunlarin disinda karar agaci vb. gibi baska
siniflandiricilar  da  kullanilabilir.  Ornegin ' VGG16  &zniteliklerini SVM ile
siiflandirmada elde edilen sonugtan daha iyi bir sonucu baska bir 6znitelik veya baska

bir algoritma ile elde etmek miimkiin olabilir.

Gri degeri es dizilim matrisinin bazi modellere sagladig: katki daha iyi arastirilabilir.
Ayrica 6nceki ¢caligmalarda yer alan gri degeri es dizilim matrisine gore siniflandirma
sonuglarina gore bizim elde ettigimiz sonuglarin ¢ok farkli yerde olmasi dikkat
cekmektedir. Hangi ¢alismadaki degerlerin gercege daha yakin oldugu arastirilabilir.
Gri degeri es dizilim matrisinden baska literatiirde gecen Hu moments, Fourier
tanimlayicilar gibi birgok istatistiksel 6znitelik bulunmaktadir. Bu gibi 6zniteliklerle

calisma yapilabilir.

Bu c¢aligmada kirpma iglemi sirasinda lezyon maskesinin resim iizerine
uygulanmadigindan sadece sinirlart tespit etmek icin kullanildigindan daha o6nce
bahsetmistik. Lezyon maskesi uygulanarak kirpildiginda ve lezyon maskesi

uygulanarak kirpilmadiginda nasil sonuclar alindig1 ayrica arastirilabilir.
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