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OZET

Derin Ogrenmeye Dayah Yapay Zeka Teknikleri Kullanilarak Dermoskopik

Goriintiilerden Melanom Tahminini Saglayan Bir Web Arayiiziiniin Gelistirilmesi

Amag: Son zamanlarda hastaneler ve saglik kuruluslari, doktorlara ve saglik
uzmanlarina 6zel hasta degerlendirmeleri veya onerileri saglayabilen klinik karar destek
sistemlerine (KKDS) giderek daha fazla ihtiyag duymaktadir. KKDS, hassas tibbi
uygulamalar i¢in 6nemli bir firsat saglamakta, hastanenin is verimliligini artirmakta ve
maliyetleri disiirmektedir. Bu durumda, Onerilen tez c¢alismasi ile dermoskopik
goriintiiler kullanarak melanomu basarili bir sekilde tahmin edebilen bir model
olusturmak ve bu model ile goriintiilerin siniflandirilabilmesi i¢in web tabanli bir sistem
gelistirmek amaglamaktadir.

Materyal ve Metot: Bu ¢alismada, model egitimi ve test i¢in toplamda 24.268
adet gorlintii kullanilmistir. Goriintiilerin 18.607°1 iyi huylu lezyon ve 5661 adeti
melanom igermektedir. Modelin olusturulmasinda VGG16 6nceden egitilmis aglar
kullanilmistir.

Bulgular: Tez calismamizin bulgulart incelendiginde, gelistirilen KKDS %84.94
dogrulukla melanom goriintiilerini siniflandirabilmistir. Diger siniflandirma performans
Olciitleri ise sirastyla duyarhilik degeri %74.00, secicilik degeri %87.45 olarak
hesaplanmistir. Olusturulan model ile mevcut test goriintiileri analiz edilmesinde, 4000
saglam ve 1000 melanom iceren kanserli goriintii kullanilmigtir. S6z konusu model
saglam hasta goriintiilerini igeren 4000 goriintlinlin 3498 tanesi saglamken saglam, 502
tanesine ise saglam olugu halde melanom oldugunu tahmin etmistir. Ayn1 zamanda,
gelistirilen model melanom hasta goriintiilerini iceren 1000 goriintlinlin 251 tanesi
melanom iken saglam, 749 tanesine ise melanomken melanom olarak siniflandirmistir.

Sonuc¢: En oliimciil cilt kanserlerinden biri olan melanomun siniflandirilmasi
gerceklestirilmis ve web arayiizii ile kullanicilarin erisimine agilmistir. Erken tani ve
teshis i¢in hekimlere daha hizli karar verme imkéani saglamaktadir. Ote yandan, Html5 alt
yapist kullanildigindan yazilim mobil ile uyumludur. Bu sayede hekimlerin mobil
cihazlariyla da analiz yapmalar1 imkan tanimaktadir.

Anahtar kelimeler: Yapay Zeka, Cilt Kanseri, Derin Ogrenme, Klinik Karar
Destek Sistemleri.
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ABSTRACT

Development Of A Web Interface For Estimating Melanoma From Dermoscopic
Images Using Artificial Intelligence Techniques Based On Deep Learning

Aim: Recently, hospitals and healthcare organizations increasingly need clinical
decision support systems (CDSS) that can provide physicians and healthcare
professionals with tailored patient assessments or recommendations. CDSS provides an
important opportunity for sensitive medical applications, increases the work efficiency of
the hospital and reduces costs. In this case, with the proposed thesis, it is aimed to create
amodel that can successfully predict melanoma using dermoscopic images and to develop
a web-based system for classification of images with this model.

Material and Method: In this study, a total of 24.268 images were used for model
training and testing. 18.607 of the images contain benign lesions and 5661 melanomas.
VGG16 pre-trained networks were used to build the model.

Results: When the findings of our thesis study were examined, the developed
KKDS was able to classify melanoma images with an accuracy of 84.94%. Other
classification performance criteria were calculated as sensitivity value of 74.00% and
selectivity value of 87.45%, respectively. In the analysis of the existing test images with
the created model, 4000 healthy and 1000 cancerous images containing melanoma were
used. The model predicted that of the 4000 images containing the images of healthy
patients, 3498 were intact while they were intact, and 502 were melanoma even though
they were intact. At the same time, the developed model classified 251 of 1000 images
containing melanoma patient images as healthy while melanoma and 749 as melanoma
while melanoma.

Conclusion: Classification of melanoma, one of the deadliest skin cancers, has
been carried out and made available to users via the web interface. This web interface
enables physicians to make faster decisions for early diagnosis and diagnosis. On the
other hand, the software is compatible with mobile as it uses Html5 infrastructure. In this
way, it allows physicians to analyze with their mobile devices.

Key Words: Artificial Intelligence, Skin Cancer, Deep Learning, Clinical
Decision Support Systems.
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1.GIRIS

Kanser, viicuttaki hiicreler kontrolden ¢ikmaya basladiginda baslar. Hemen
hemen her hiicrede viicudun bir kismi kansere doniisebilir ve daha sonra viicudun diger
bolgelerine yayilabilir. Benzer sekilde, cilt kanseri anormal cilt hiicrelerinin kontrolsiiz
bliylimesidir. Ne zaman olusur; ¢ogunlukla ultraviyole radyasyonun neden oldugu cilt
hiicrelerinde onarilmamis DNA hasar1 giines 15181 veya bronzlasma yataklari, cilt
hiicrelerine yol acan mutasyonlar1 veya genetik kusurlar tetikler hizla ¢cogalir ve kotii
huylu tiimérler olusturur.

Klinik ve epidemiyolojik kanitlar, giines 1s1g81na yogun veya siklikla yogun olarak
tekrar maruz kalan insanlarda daha yliksek melanom oranlarin1 gostermektedir.
Melanomlarin ¢ogu, ozellikle giines yanigina daha duyarli olan bolgelerde ve giinese
maruz kalan cilt bolgelerinde gelisir. Ozellikle gocukluk caginda maruz kalman
ultraviyole 1s1mnlar1 (UV) ve glines yaniklart melanom riskini 6nemli 6l¢lide artirmaktadir.
Giines 15181 yaninda agik deri tipine sahip olma, genetik yatkinlik (CDKN2A gen
mutasyonu), displastik neviis varligi, onceden gecirilmis melanom Oykiisii, ailede
melanom Oykiisii, immunsiipresyon, c¢ocukluk c¢aginda kanser gegirmis olmak,
kseroderma pigmentozum, melanokortin-1 reseptor gen varyantlari melanom igin yiiksek
bir risk olusturur. Melanomun dort klinik tipi vardir. Yiizeyel yayilan melanom en sik
gorlilen ve en 1yi prognozlu tipi iken, nodiiler melanom, akral lentijindz melanom ve
lentigo malign (kotii huylu) melanom alt tipleri de bulunmaktadir. Goriintii isleme, dijital
sistemlerin videolar ve goriintiilerdeki nesneleri ve canlilari tanimasini ve algilamasini
saglamaya odakli bir bilgisayar bilimi dalidir. Yapay zeka tiirlerinin diger ¢esitleri gibi,
goriintii isleme de insan becerilerini kopyalayan, istenilen gorevleri gergeklestirmek ve
otomatik hale getirmek igin gelistirilmistir. Goriintli isleme, insanlarin gordiiklerini ve
gordiiklerini anlama sekillerini kopyalamaya calisir. Goriintli isleme teknolojisinin
gercek uygulama alanlari, onu birgok modern yenilik ve ¢6ziimiin merkezi haline getirir.
Goriintii isleme sitemleri, global veya yerel merkezli ortamlarda ¢aligtirilabilir.

Bu tez ¢alismasinda sadece melanoma iligskin veri kiimesi iizerinde bilinen veri
madenciligi yontemleri kullanilarak Siniflandirma yapilmistir. Bu tez calismasinin
mevcut bilimsel arastirmalar ve derlemelerden en temel farkli yonleri; agik kaynak web
tabanli bir arayiiz gelistirilmesi, derin 6grenmeye dayali onceden egitilmis VGG-16,

aglarini ele alarak, goriintii isleme ve veri madenciligi/yapay zekay birlikte kullanmasi



acik kaynakli goriintli veri setlerini kullanarak bir tahmin modeli olusturulmasi, malign
melanomun ve benign (iyi huylu) lezyonlarin siniflandirilmasina 6zgii olmasi ile bunlarin
biitiiniinii bir arada icermesidir. Ozellikle tez calismasinin temel c¢iktilarindan birisi;
melanomu tahmin edebilecek bir web arayiiziiniin gelistirilmesi sayesinde tilkemizdeki
ve diinyadaki hekimler ve saglik calisanlari internetten kolaylikla ve {icretsiz olarak bu
yazilima erisebileceklerdir. Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen web arayiiziiniin
yazilim prototiplesmesi /6rneklemesi, anabilim dalimiz tarafindan tasarlanan agik kaynak
web tabanli yazilim ve uygulamalarin bulundugu http://biostatapps.inonu.edu.tr/MSY/

adresinde yer almaktadir.



2.GENEL BILGILER

2.1. Kanser Nedir?

Kanser, hiicrelerin dogal cogalmasinin aksine beklenmedik tepkiler vererek
hiicrenin kontrolsiiz hale gelmesi olarak tanimlanabilir. Hiicrelerde olusan kanserler
hiicrenin g¢evresine ardindan kana karisarak organlara veya dokulara yayilir. Kanser
hiicreleri bircok doku ve organda ortaya ¢ikabilir. Ancak erken teshis ve tedavide
gelismelere ragmen kanser hala en yiiksek mortalitesi olan biiyiik bir saglik sorunudur
(1). Kanser, giiniimiiz ¢agdas tibbinin ve insaninin en énemli ve giincel sorunlarindandir
(2). En sik 6liim nedeni olarak kardiyovavaskiiler sinifi hastaliklar ve kanser diinyada ve

Tiirkiye’de 6n plana ¢ikmaktadir.

En olimciil hastaliklardan biri olan kanser, normal bir hiicrenin genetik
materyalinin bozulmasindan, ardindan ardisik mutasyonlardan ve soy hiicrelerinin

kontrolsiiz gogalmasina yol agan bir malignitenin ortaya ¢ikmasidir (3).

Berenblum ve Shubik, karsinojenezin ¢ok agamali, sirali yapisini gosterdi (4),
Knudson koruyucu bir genin bir allelindeki (tiimor baskilayici) kalitsal bir kusurun, bir

kisiyi kanser hastaligina siiriikkleyecegini ortaya koymustur (5).

Kanserin en temel 6zelligi, hiicrelerin dogal olmayan sekilde g¢ogaldigi ve
viicudun degisik bolgelerine yayildigi bir hastaliktir tiirtidiir. Kanser hastaliginda dikkat
edilmesi gerek husus viicuttaki diger hiicre bloklarina ve organlara metastaz yapmasidir.

Kanser tiirleri bulundugu bolgeye bagli olarak ¢ok ¢esitli tiirlerinin oldugu bilinmektedir
(D).

Kanser mortalite istatistiklerine gore 1950'lerin basinda kanserojenez
mekanizmasi hakkinda iki hipotez 6ne siiriilmiistiir (6). Fisher ve Hollomon tarafindan
yapilan ilk hipotez, yas ve 6liim arasindaki iliskinin, alt1 ya da yedi kanser hiicresine sahip
bir koloninin, bagimsiz biiytimenin kritik bir boyutta olmasi1 halinde ortaya ¢ikabilecegini
one siirdii (7). Nordling’in ikinci hipotezi, 6lim oraninin logaritmasi ile kanserdeki yas
logaritmas1 arasindaki gozlenen iliskinin, eger bir kanser hiicresinin yedi ardisik

mutasyonun sonucu olup olmadigini agiklayabilecegini 6ne siirdii (8).



2.2. Cilt Kanseri
Deri kanseri, anormal cilt hiicrelerinin kontrolsiiz ¢ogalmasidir ve {i¢ ana formda

tezahiir eder; skuamoz hiicreli karsinom, bazal hiicreli karsinom ve melanom (9).

Benign hiicre boliinmesinde viicutta anormal biiylimeler meydana gelebilir fakat
bu tehlikeli bir olgu olarak karsimiza ¢ikmaz. Sadece ¢evresindeki organlara baski sonucu
asamal1 problemler olusabilir. Kanser hiicreleri ilk baslangigtan (birincil bolge) diger
bolgelere yayilir. Viicutta, kanda veya lenfatik sistemde ve ulastiginda viicudun bir bagka
kisminda biiyiimeye ve baska bir tiimor olusturmaya baslar (ikincil kanser veya bir
metastaz). Melanom en az yaygin ancak en oliimciil cilt kanseri formudur ve hizla

metastaz yapar (9).

Cilt kanserlerinin yaklasik % 90'ma bilinen ve Onlenebilir bir kanserojen olan
ultraviyole radyasyon neden olur (10). Ultraviyole 1ginimiu, atipik hiicresel proliferasyona
neden olan genetik mutasyonlara neden olan DNA'ya zarar verebilecek dalga boylar
yayar, dogal gilines 1s18inda ve ticari bronzlagsma lambalarinda bulunur. Cilt kanserinin
onlenmesi suni bronzlagma, giinese asir1 maruz kalmayi sinirlama, koruyucu gozliik,
giines koruyuculugu yiiksek giysi kullanimi ile 6nlenebilir. Bes cilt kanserinden yaklasik
dort tanesi tamamen Onlenebilir niteliktedir (11). Cilt kanserinin tespiti, siipheli
lezyonlarin erken taninmasi ve tedavisi ile metastaz 6ncesi tespit edilirse % 91 bes yillik
sagkalim orani ile yliksek oranda tedavi edilebilir (9). Cilt kanseri 6nleme ve tespiti, halk

saglig1 lizerinde biiyiik bir 6neme sahiptir.

Gegmiste cilt kanseri insidanst onemli Ol¢lide artmistir ve son otuz yildir
Amerika'daki diger kanser tiirlerinden daha hizli artiyor (12). ABD Hastalik Kontrol ve
Onleme Merkezi cilt kanserini salgin olarak siniflandirir, yani su anda cilt kanserinin
normal ve yaygin goriilme sikligindan daha yiiksek oldugu anlamma gelir (10). Bu
nedenle cilt kanserinin korkung bir tehdit olusturdugu aciktir. Geng ve yetiskin niifus
ozellikle giinese maruz kalmanin artmasindan dolay1 risk altindadir. Ayrica azalan giines
koruma davraniglari riski arttirmaktadir. Cilt kanseri en 6nlenebilir kanser tiirii olmakla

beraber erken teshis edilirse tedavi edilebilirdir (13).



2.2.1. Melanom

Malign melanomlar en az goriilen, ancak en ciddi cilt kanseri tiirtidiir; Birlesik
Krallik ’ta her y1l 8.100 yeni vaka ve 1.800 6liim goriilmektedir. Viicuttaki siklik ve yere
gore degisen dort temel melanom tipi vardir. Bir zamanlar, tiirlerin farkli tehlike
seviyeleri tasidigi diistiniiliiyordu. Bununla birlikte, cilt kanseri konusundaki anlayigin
artmasi, bir tlir melanomun dogal olarak digerinden c¢ok daha tehlikeli olmadigim
gostermektedir (14). Hepsi, timoriin derinligi, ilserasyonun varligi veya yoklugu,
melanom igeren bolgesel lenf nodu sayisi ve bolgesel lenf nodlarinda yayilan kanserin

derecesi gibi faktorlere bagl olarak ayni tehlike seviyesine gelebilmektedir (15).

Melanocyte

Melanoma

Sekil 2. 1 Cilt-Melanom Yapisi

Yiizeysel yayilma MM, en yaygin melanom tiiriidiir. Adindan da anlasilacag: gibi,
cilt icine daha derinlemesine niifuz etmeden once epidermis boyunca yillar boyunca
yayilir. Sekil 2.1'de gosterildigi gibi, melanom, genellikle diizensiz kenarliklar ve renk
degisimleri olan diiz veya zar zor kabarik bir lezyon olarak goriiniir. Lezyonlar en sik

erkeklerin gévdelerinde, kadinlarin bacaklarinda ve orta yaslilarda en sik goriiliirler (15).



Sekil 2. 2 Melanomun Cilt Yiizeyi Gortiniimii (16)

Melanom derinin derinliklerinde ve 6tesinde dikey olarak biiylimeye baslayana
kadar tehlikeli olmaz. Yeni bir yiizeysel yayilma melanomunun ilk belirtisi 6nceden var
olan bir lezyonun bir kisminda veya daha 6nce etkilenmemis normal cilt lizerinde yeni

bir lezyon goriiniimiinde karararak belirginlesmesidir.

Head and neck 22% Head and neck 14%

Trunk 38% = Trunk |7%
Arm 17% — Arm 21 %
Leg 15% Leg 42%

Not specified 8% Not specified 7%

Sekil 2. 3 Melanomun Cinsiyetlere Gore Viicut Bolgelerindeki Goriilme Sikligi (17)

Epidemiyolojik caligmalar, MM'un baslica dissal etiyolojik faktoriiniin giines
1s18ina maruz kalma oldugunu gostermistir (18-20). Bunu soyledikten sonra, gilines

15181 nedensel rolii icin epidemiyolojik kanitlar celiskilidir. Giinese maruz kalma



Olcimii karmagsiktir ve MM ile gilinese maruz kalma arasindaki iligki heniiz
belirlenememistir. Melanom riski, glines 1518ina maruz kalmanin dogasi ile cilt tipi
arasindaki etkilesime bagli gibi goriinmektedir. Cocukluk ¢aginda giinese maruz kalma,
epidemiyolojik caligmalarin ¢ogunda melanom gelisimi i¢in ana risk faktorii olarak
tanimlanmistir (21). Yetigkinlik doneminde giinese maruz kalmanin MM riskine katkida
bulunduguna dair daha az kanit vardir. Bununla birlikte, maruz kalma modelinin 6nemli
olduguna dair kanitlarin ¢ogu yetiskinlikte maruz kalma ile ilgilidir. Bu nedenle yetiskin
yasaminda glinese maruz kalmanin melanom riski iizerindeki etkisini tamamen diglamak
imkansizdir. Her ne kadar farkli giines 1s1gina maruz kalma kaliplari, bireyler arasinda
farkli melanom risk diizeyleri ile iliskilendirilse de, aralikli giines 15181na maruz kalmanin
toplam yasam boyu maruz kalmaya gore daha yiiksek risk ile iliskili oldugu
goriilmektedir (18, 22). A¢ik hava eglence aktivitelerinde bir yiikselme, bronzlagma istegi
ve ylksek irtifa ve (alt) tropik tatillerde artis, giinese aralikli olarak maruz kalma
seviyelerinin artmasina neden olmustur. Birlesik Krallik’ta ve tiim diinyada tavsiye edilen
mevcut glinesten korunma rejimi, koruyucu uzun kollu kiyafetler giymeyi, 6glen
giinesinden kacinmayi ve genis spektrumlu yiiksek giines koruma faktorii (15 veya daha
yiiksek) gilinesten koruyucuyu diizenli olarak kullanmayt igerir. Melanom insidansi ve
giinesten koruyucular arasindaki iligki hala agik degildir. Literatiirden elde edilen
sonuclar tartismalidir. Baz1 ¢alismalar koruyucu bir etki gosterirken, digerleri glinesten
koruyucu kullanimla melanom gelisme riskini arttirdigi goriilmistiir. Bu, muhtemelen
giines kremi kullanimini telafi eden ve giinese kars1 rekreasyonel maruz kalma siiresini
artiran kisilerden kaynaklanmaktadir (19, 23). Halihazirda mevcut veriler glines kremi
kullanimin1 desteklemedigi veya olumsuz bakmadigi i¢in, su anki Oneri, gilines
korumasinin bir ikame maddesi olarak degil, diger koruma bigimlerine ek olarak
kullanilmas1 gerektigidir. Sezlonglar veya gilineslikler gibi yapay UV radyasyon
kaynaklarimin kullanimi son yillarda 6zellikle kuzey Avrupa iilkelerindeki gengler ve
geng yetigkinler arasinda kozmetik veya eglence amagl popiiler hale gelmistir (24, 25).
Bir¢ok klinik caligsma, sezlonglara veya glines 1sinlarina maruz kalmanin cilt iizerinde
olumsuz etkileri oldugunu ve kullanimlarinin MM gelisme riskini artirabilecegini
bildirmistir. Sezlong / glines 1s1¢1na maruz kalma ve MM arasindaki iliskiyi degerlendiren
19 epidemiyolojik c¢alismanin bir degerlendirmesi, su anda yayinlanmis verilerin
sezlonglarin / glines lambalarinin melanoma neden olup olmadigini belirlemek igin
yetersiz oldugunu tespit etmistir (26). Sonuclart yorumlamada bir¢ok metodolojik

sinirlama oldugu i¢in, iyi tasarlanmig ¢alismalara ihtiya¢ vardir. Bununla birlikte, De
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Vries ve arkadaglarinin (27) isaret ettigi gibi, sezlong ve giines lambalarinin kullaniminin
popiilasyon calismalarinda gdézlenen popiilerligi nispeten yeni oldugu i¢in artan insidansi

etkilemesi muhtemel degildir.

2.2.2 Dermoskopi Cihaz

Dermoskopi, optik olarak biyiitiilmiis ve halojen 1sikla aydinlatilmis cilt
lezyonunun gorsel muayenesinden olusur. Bu, melanomu erken evrelerinde tespit etmede
klinisyene yardimci olan, invazif olmayan bir invivo tekniktir (28). Bu teknik, yeni
morfolojik 6zelliklerin gorsellestirilmesine izin verir ve boylece vakalarin erken teshisini
kolaylagtirir. Bununla birlikte, bircok morfolojik 6zelligin degerlendirilmesi genellikle

son derece karmasik ve 6zneldir (29, 30).

2000 yilinda diizenlenen Dermoskopi Uzerine Ikinci Konsensiis Toplantisi,
dermoskopi kullanarak deri lezyonlarini degerlendirmek i¢in uygun araclar olarak dort
algoritmanin sonuglandirilmasiyla sonuglandi: patern analizi, ABCD kurali, Menzies
puanlama yontemi ve 7 noktali kontrol listesi (31, 32). Dort yontemin tiimii bazi ortak
kavramlar1 paylagir ve bilgisayarlarin yardimiyla yapilabilecek belirli ozelliklerin
secimine izin verir. ABCD kurali, bir skorun hesaplandigi, malign lezyonlarla iligkili
gorsel 6zelliklerin bir listesini belirtir (33). Bu metodoloji klinisyenlere faydali bir nicel
temel sagladi, ancak klinik olarak siipheli lezyonlar i¢in yeterince etkili oldugunu
kanitlamadi. Bunun temel nedeni lezyonun ozelliklerini gorsel olarak karakterize
etmedeki zorluktur. Skor i¢in yeterli bir karar esigi belirlemek de zor bir problemdir.
Bircok yazar, bu esiklerin yiiksek oranda yanlis taniya yol agabilecegini iddia etmektedir
(34).

Dermoskopi, cilt yiizeyinin mikroskobik incelemesidir. Benleri ve diger pigmentli
lezyonlari teshis etmek i¢in kullanilir. Cihazin bilgisayardaki entegre versiyonuna dijital
dermatoskop denir. Cilt kanserinin tan1 ve tedavisinde neredeyse %100 etkili olan
dermoskopi ekipmanini kullanarak ciltteki ben ve lekeleri haritalayabilir ve siipheli

degisiklikleri izleyebilir.



Sekil 2. 4 Dermoskopi Cihazi

2.3. Yapay Zeka ve Yapay Zeka Saghk Alan1 Uygulamalari

Kanser, tiim diinyada saglik sorunlarinda 6nemli bir yere sahiptir. Cilt kanseri
diinyanin en gelismis tilkelerinin ¢aligmalarina gore kalp hastaligindan sonra 6liime neden
olan ikinci yaygin hastalik olarak kabul edilmektedir. Global Cancer Observatory 2018
istatistik verileri incelendiginde, diinya genelinde 18.1 milyon kanser tanisi alan hasta ve
9.6 milyon 6liimiin ise kanser hastaligindan kaynaklandigi bildiriliyor. Istatistiklere
detayl1 olarak incelendiginde meme kanseri, kadinlarda 6liime neden olan en dliimciil
kanser tiirii olarak goriilmektedir. Erkekler arasinda akciger kanseri, 6liime neden olan en
yaygin kanser olarak kabul edilir. Tiirkiye Kanser Istatistikleri Servisi'nin 2015 yili
verilerine gore Tiirkiye'de her bes kanserden birinin hayatini kaybettigi, diinyada en ¢ok
meme kanseri kadinlarin, akciger kanserinden ise en c¢ok erkeklerin o6ldigi

soylenmektedir (35).

Melanomun kesin tanisi histopatolojik inceleme ile konulmaktadir. Melanomun
olusumu ve gelisimi siirecinde en 6nemli teknolojik yeniliklerden birisi de erken taniya
yardimc1 ve destek olabilecek sistemlerin tasarlanmasidir. Erken taniya yardimei
yontemler ise dermoskopi, goriintii analizi ve bilgisayar destekli tani, multispektral
goriintiileme ve otomatik tani, konfokal tarayici vb. seklinde 6zetlenebilir. Bu sistemler
arasinda kliniklerde en sik kullanilan yardimci tani yontemi genellikle dermoskopik
inceleme olmaktadir. Erken tan1 hastalarda sagkalim oranini1 6nemli dl¢lide artirmaktadir.
Erken evre bir melanomda 5 yillik sagkalim %90 iken, ileri evre bir melanomda 5 yillik

sagkalim %20 civarindadir.

Yeni yayinlanan bir ¢alismada, 12 Alman {iniversite hastanesinde caliganlarla

etkilesimde bulunmak i¢in her bir goriintiiyii degerlendirmek tizere bir dermatologa 100



dermatoskopik goriinti ve 100 klinik goriintiiden olusan elektronik bir anket
gonderilmistir. Yapay zeka algoritmast 157 dermatologun tanisal performans: ile
karsilastirilmistir. Beyaz tenli batililar i¢in referans standart olarak kullanilabilecegi
bildirilmistir (36). Baska bir ¢alismada, ekstremite melanomlari ile el ve ayaklarin iyi
huylu benlerinin dermoskopik goriintiilerinde Konvoliisyonel Sinir Aglarinin (ESA)
uygulanmasi ve bu hastaliklarin erken tanisinda yararlar1 degerlendirilmistir. Bu amagla,
melanom (81 hastadan 350 goriintii) ve iyi huylu benler (194 hastadan 374 goriintii) dahil
olmak tizere toplam 724 dermoskopi goriintiisii analiz edildi ve histopatolojik inceleme
ile dogrulanmistir. Sonuglar, ESA'nin gergek pozitif ve gergek negatif yiizdesinin
uzmanlarin degerlendirmesinden daha yiiksek oldugunu gostermistir. Bu da el ve
ayaklarin dermoskopik goriintiilerinden melanomun tespit edilmesine yardimci olacagi
sonucuna ulagtirmistir (37). Derin ESA ile ilgili bir diger 6nemli ¢alismada, biyopsi ile
dogrulanan klinik goriintiilere dayanarak malign melanom ve iyi huylu benlerin ikili
simiflandirmasina sahip derin bir ESA modeli olusturulmustur. Modelin sonuglari, 21
dermatologdan daha iyi performans gostermistir (38). Dermoskopi goriintiilerinde
melanomlarin siniflandirilmasini incelemek icin sinir ag1 entegrasyon modellerinin
kullanildig1 calismada, dijital dermoskopi goriintiillerini analiz ederek melanosit
timorlerini iyi huylu veya koétii huylu olarak siniflandirmak igin yeni bir yontem
gelistirilmistir. Onerilen topluluk modeli, daha yiiksek performans degerleri elde etmek
icin geri yayihm sinir agi ve bulanik sinir ag1 birlestirilerek tasarlanmigtir. Deneysel
sonuglar, yeni smir Ozniteliklerinin ve Onerilen modelin kullaniminin smiflandirma

dogrulugunu biiyiik 6l¢tide gelistirdigini géstermektedir (39).

Bu tez calismasinda s6z edilen diger ¢alismalarda oldugu gibi; yapay zeka ve
makine dgrenmesi teknikleri kullanilarak melanomun siniflandirilmasi ve mobil uyumlu

bir web ara yiiziiniin gelistirilmesi birlikte ele alinmustir.

2.4. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi (MO), bilgisayar bilimi ve istatistifin kesisme noktasidir (40).
Makine 6grenimi, etkili ve hatasiz tahminler yapabilen tasarim algoritmalarindan olusur.
Makine 6grenimi alaninda otomatik olarak deneyim kazanim gelistirilmekte olan bir

bilgisayar programinin nasil olusturulacag ile ilgilidir (41).
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Makine Ogrenimi, tibbi teshis, optik karakter algilama, yliz tanima, spam
filtreleme, miisteri segmentasyonu, dolandiricilik tespiti, hava tahmini ve konusmayi

anlama gibi birgok farkli problemi ¢ozmek i¢in kullanilir.

Veri madenciligi ve makine Ogrenimi arasinda bir¢ok benzerlik oldugunu
gorebiliriz. Siiflandirma ve kiimeleme gorevleri i¢in, makine Ogrenimi aragtirmasi
genellikle dogrulama modelidir. Dogruluga ek olarak, veri madenciligi aragtirmast, bityiik
veri madencilik yontemlerinin verimliligi ve Glgeklenebilirligi veri tiirlerini isleme ve

yeni alternatif yontemler kesfetme yontemlerine biiyiikk 6nem arz etmektedir.

Makine 6grenimi, modern klinik karar verme siirecine biiyiik katki sagladi.
Random forest, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglart en 6nemli modeller
arasindadir. Denetimli 6grenme algoritmalar1 karmasik klinik durumlarda kullanilabilir
(42).

2.5. Derin Ogrenme
Olasilik ve istatistiklere dayali makine 6greniminde 6nemli ilerleme kaydedildi.

Derin 6grenme giiniimiizde en ileri teknoloji, arastirmalarla kendini kanitlamistir (43).

Early artificial intellige!
e MACHINE

LEARNING

Tty DEEP
D DA LEARNING

| [l‘

1950's 1960's 1970’s 1980's 1990's 2000's 2010's

Sekil 2. 5 Derin Ogrenmenin Tarihsel Geligimi

Paralel isleme, giinlimiiziin yogun matris islemlerini miimkiin kilar. GPU ve
verilerin biiytimesiyle, derin 6grenme hizla yayilabilir. Derin 6grenme yoluyla makineler,
nesneleri tanimlamak, siiflandirmak veya smiflandirmak igin goriintiileri, sesleri,

metinleri ve diger verileri kullanabilir.
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Yapay sinir aglari, derin 6grenmenin temelini olusturur. Yapay sinir aglar1 daha
iyi beyin modellemesi i¢in gelistirilmis ag§ mimarisidir (43). Derin 6grenme algoritmalari
cok katmanli mimaridir. En ¢ok kullanilan 6grenme mimarileri Sinirli Boltzmann
Makinesi (RBM), Sinir Aglart (RNN) ve Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) olarak

siralanabilir.

2.5.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

ESA, 1988'de Yann LeCun tarafindan gelistirilmistir. Ozel olarak gelistirilmis bir
hiyerarsik sinir ag1 tiiridiir. Klasik bir yapay sinir ag1 gibi ayrica gelismis bir yayilma
algoritmasina sahiptir. Gorsel kaliplar1 tanimak i¢in gelistirilmistir. Anlik degisim desen
ve geometrik doniisiimler igin iyi sonuglar verir. Oznitelik ¢arpimi ve karma katmani
dahil olmak {izere ESA, diger algoritmalardan farkli olan Oznitelikleri vardir. ESA
temelde 4 katmandan olusur. Bu katmanlar; evrisimli katman, aktivasyon fonksiyonu
katmani, havuz katmani ve normallestirme katmani olarak (44) adlandirilmistir. Bu
katmanlara ek olarak, diger islevler bu katmanlar gelistirme asamasinda olmasina

ragmen, son katman ¢ok siiflandirma i¢in genellikle Softmax katmani tercih edilir.

ESA, problemlerde hedef tanima, hedef izleme, sinyal / goriintii basariyla
smiflandirmistir. Sonug olarak, bugiin en ¢ok Kullanilan derin 6grenme yontemlerinden
biri olmustur (45). ESA Modeli egitmek i¢in biiyiikk miktarda veri kullanilir ve sahip
olunan donanim Veri 6zelliklerine gore veri isleme saatler hatta birkag giin siirebilir.
Modeli egitmek i¢in gereken veriler mevcut degilse, on egitim gergeklestirilmis modeller
kullanilabilir. Biiyik veri kiimelerini onceden kullanilan farkli alanlarda egitilmis

modellerden 6zellikler ¢ikarilabilir (46).

2.5.1.1. Vgg16 Onceden Egitilmis Aglar

ESA'y1 etkili bir sekilde popiiler hale getirin model AlexNet'tir. VGG16 evrisimli
katmanda ¢ok kiictik filtreleri (3x3) kullanir. VGG16, 13 Evrisimli katman ve 3 tamamen
bagli katman olugsmaktadir. 5 tane 2x2 havuz bir (maksimum havuz) katmani vardir. Son

katman softmax igerir. ReLu bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmistir.
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Sekil 2. 6 VGG-16 Onceden Egitilmis Agmin Yapisi
2.5.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)
RNN, zaman serilerini islemek amaciyla gelistirilmis bir sinir agidir. RNN ag
modelinde, iki sirali giris arasindaki akim, mevcut zaman adiminin ¢iktisinin arkasindan
zaman adimina girdi olarak gelistirdigi bir 6zellik tekrar yapisi olarak tanimlanir. Bu

nedenle, RNN, iki bitisik zaman adimi arasindaki bagimliligi "hatirlama" konusunda

benzersiz bir yetenege sahiptir (47).

RNN ag modeli ileri beslemeli sinir aglar1 gibi degil serilerini islemek igin
belleklerini kullanabilir. Bu 6zellikleri sayesinde RNN ile el yazilarini ¢6ziimleme, ses

ve konusma tanima, diller hakkinda modeller ¢ikarma gibi islemler icin etkin

kullanilabilir durumdadir (48).

2.5.3. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM)

Gizli durum hesaplamalarindaki bazi farkliliklar nedeniyle, LSTM uzun vadeli
bilgi saklama yoniinden RNN’ den farklidir. Kelime tahmin problemi her kelimeden
sonra LSTM yardimi ile degerlendirilirse, dnceki kelimenin bilgisi mevcut kelime
hakkinda anlamli bilgiler ¢ikarmak icin kullamilabilir. LSTM, giiglii gizli durum
hesaplamas1 yoluyla uzun vadeli bagimlilik sorununu ¢6zebilir. Hochreiter ve

Schmidhuber (1997) LSTM ile uzun zaman bilgiyi saklamak i¢in gelistirilmistir (49).
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Sekil 2. 7 Bir LSTM Aginin Girdi Ve Cikt1 Vektorleri Gosterimi

2.5.4. Siirh Bolzman Makineleri (RBM)

Boltzmann makinesi Harmonium ilk olarak 1986'da 6nerilmistir (50). Ancak uzun
bir siire sonra (2006), Jeffrey Hinton ve Arkadaglarinin hizli 6grenme algoritmast ile 6ne
cikmustir (51). RBM giris seti hakkinda bilgi edinebilen rastgele bir yapay sinir agidir.
RBM, goriiniir ve gizli iki parga arasinda simetrik baglantili grafiklerden olusurlar. RBM,
boyut kiigiiltme, siniflandirma, isbirligine dayali filtreleme, 6zellik 6grenme ve konu

modelleme gibi farkli konular i¢in kullanigh bir algoritmadir.

‘

Sekil 2. 8 Sinirli Bolzman Makinelerinin Klasik Yapisi (RBM)

Hidden Layer

Input Layer

2.5.5. Derin Inang¢ Aglar1 (DBN)
Derin inang aglarinin yapisi incelendiginde tiim RBM katmanlar st ve alt

katmanlarla iligkili ve baghdir. Fakat katmalar arasinda yatay bir iletis agi
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bulunmamaktadir. DBN yapisinin en son katmani siniflandirma asamasinda softmax
katmanini igletir veya denetimsiz 6grenme secenegi denenir (51). DBN mimarisi goriintii
tanima ve olusturma problemlerinde uygulanmistir. insan hareketini tanimlayan Taylor
vd. birlestirme ve hareket yakalama sirasinda eksik verileri dolduran bir algoritma

gelistirmislerdir.

Pre-training S

Sekil 2. 9 Derin Inang Aglarinin Klasik Yapis: (DBN)

2.6. Goriintii Isleme

Goriintli isleme, goriintiinlin yorumlanabilmesi i¢in resimsel bilgiyi gelistirmek
ya da Ozel goriintiileme araglar1 i¢in daha elverisli resim haline getirmek amaciyla
islenmemis resmin dogal yapisini degistirme siirecidir. Goriintii isleme; bulanik,
giiriiltiilii ya da diisiik kaliteli resimlerin iyilestirilmesini ve goriintii tizerindeki nesnelerin
siirlarmin belirlenmesini saglamaktadir (52). Goriintii isleme ve analizi teknikleri
arasinda 2 ya da 3 boyutlu goriintiilerde nesne tanima-ayirma, sinir netlestirme-gizme,
nesne istatistikleri alma, gorlintii kalitesini iyilestirme, resim tipinin degistirilmesi,
histogram esitlemesi, giiriiltii ekleme-giderme, maskeleme, filtreleme, Slgeklendirme,

rotasyon, yansitma ve renk diizeltmesi gibi teknikler yer almaktadir.
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Fiziksel ortamdan elde edilen goriintiileri elektronik ortamda kullanmak igin
goriintii  isleme, resimleri sigdirma ve uygun islemleri gergeklestirme olarak
tamimlanabilir. Fiziksel ortamdan elde edilen resimleri elektronik ortama uyarlayan bu
siirece dijitallesme denir. Dijitallestirilmis goriintii, fiziksel gdriintiiniin her noktasini
tanimlayan degerleri igerir. Igerigi matrislerden olusur. Dijital bir goriintiide

tanimlanabilen en kiigiik nokta piksel (53) olarak adlandirilir.

Goriintli 1sleme; dijital goriintiileri, goriintli niteliklerini ve yapisini degistirme
lyilestirme ve analiz i¢in bu goriintiileri kullanan bir tekniktir. Herhangi bir fotografin
(video veya resim) gerekli 6zniteliklere sahip olacak sekilde isleyerek baska bir goriinti
elde edilebilir veya goriintiiniin sayisal verileri elde edilebilir. Dijital goriintii matrisinin
satir sayisi ile silitun sayisinin carpimi ¢oziiniirliik bilgisi verir. Toplam piksel sayist

¢Oziiniirliige esittir. Fakat Coziintirliik ne kadar diisiikse goriintii netligi o kadar kotiidir .

2.6.1. Gériintii islemede kullamilan Cesitli Yontemler
Cesitli nedenlerden kaynaklanan goriintii kirliligini ortadan kaldirmak ve
ayrintilart daha net hale getirmek gibi goriintii kalitesini iyilestirmek i¢in goriintii igleme

yontemleri bir operasyon olarak tanimlanabilir. Bu siirecler su sekilde agiklanabilir (54).
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Sekil 2. 10 Gériintii Isleme Teknikleri (55)

Kontrast Gelistirme: Kontrast (kontrast olarak da adlandirilir), bir goriintiiniin

benzersizligi olarak tanimlanir.
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Golge Diizeltme: Goriintii alma sirasinda ortaya ¢ikan golgelerin diizeltilmesi olarak
tanimlanir.

Keskinlestirme: Keskinlestirme, goriintii kenarlarinin netlestirilmesi olarak tanimlanan
gorintii 1yilestirme yontemlerinden biri olarak kabul edilir.

Kirlilik Giderme: Bir goriintiideki kirletici maddelerin uzaklastirilmasi islemi olarak
tanimlanir.

Bozulma (Distorsiyon) Giderme: Goériintii yalnizca kirlilik nedeniyle bozulmaz. Ayni
zamanda lens kaymasi, kameranin farkli hareketleri ve nesneler gibi bir¢ok durum
distorsiyona neden olabilir. Bu sorunlari ¢6zme siireci ayni zamanda hasar diizeltme
olarak da tanimlanmaktadir.

Goriintii onisleme: Bu teknoloji, elde edilen goriintii, goriintii verileri ve piksel parlaklik

degerlerinde olusabilecek hatalar1 6nlemeyi ifade eder(56).

Goriintii gelistirme: Ote yandan goriintii iyilestirme, gorsel efektin iyilestirilmesi ve
daha kaliteli hale getirilmesi siireci olarak ifade edilebilir. Baz1 goriintii gelistirme

yontemleri su sekilde 6zetlenebilir:

. Kontrast germe,
. Giriiltii filtreleme,

o Histogram modifikasyonu (56).

Goriintii segmentasyonu: Ayni zamanda bir goriintiiniin boliimlenmesi anlamina gelen
boliimleme, bir goriintiiyli kendi nesnelerine ve bilesenlerine bolme islemi olarak

tanimlanabilir (56).

Ozellik ¢ikarma: Hedef siniflandirilmasi icin kullanilan 6znitelik ¢ikarma teknigi,
gerekli tist diizey ozellikleri ortaya ¢ikarir (56).

Goriintii simiflandirmasi: Sabuncu ve Sunar, siniflandirma teknolojisini goriintii
tizerindeki her pikselin yansima ve parlaklik degerini kullanarak pikselleri kullanici
tanimli siniflara ayirma siireci olarak tanimlamaktadir (57).

Morfolojik goriintii isleme: Karhan vd. Matematiksel morfolojiyi “matematiksel
morfoloji, bir gorlintiiden ayirt etmek istedigimiz nesneleri bir goriintiideki diger
alanlardan veya nesnelerden ayirmak veya silmek igin kullanilan bir teknik olarak

tanimlamaktadir.
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2.7. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme teknolojisinde birgok kiitiiphane bulunmaktadir. Bu kiitiiphaneler

arasinda en ¢ok kullanilan teknolojileri bu boliimde irdeleyecegiz.

Derin 6grenme yapisinda bir¢ok kiitliphane bulunmaktadir. Calisilacak konular

icin uygun Kitapligin bilgisayara yiiklenmesi gerekmektedir. Derin 6grenmedeki

uygulamalarin kiitiiphaneleri derin 6grenme igin ¢ok 6nemlidir. Bu kiitiiphanelerde her

birinin farkl islevleri vardir. Derin 6grenme metotlariin kullanildigir Python dilinde bir

cok derin 6grenme metodu bulunmaktadir. Bu tez c¢alismasinda Python altyapisi

kullanilarak Keras ve TensorFlow kiitiiphaneleri kullanilmigtir.

Calismamizda ve diger tiim derin 6grenme ¢aligmalarinda kullanilan kiitiiphaneler

Tablo 2.1'de listelenmistir (58).

Tablo 2. 1 Derin Ogrenme Yéntemleri Ve Ozellikleri(90)

Kiitiiphane Gelistirici ~ Adi Gelistiricisi Islevi

Theano Python MILA Lab Birden fazla boyutlu diziler ve matematiksel
hesaplamalar1 tanimlayabilen ve
degerlendirebilen bir Python kitapligidir.

TensorFlow Python Google Etkili sayisal hesaplamalar ve goriintii ¢ikarimlari
icin veri akisi grafiklerini kullanabilir.

Caffe Python BVLC Hizli ve etkili modiiler olacak bi¢imde
gelistirilmistir.

Keras Python Google Keras kitaphigi, Tensorflow ve Theano'da
yazilmig bir Python kitaplhigidir, st diizeydir ve
model gelistirmeyi basitlestirir.

Mxnet Python Amazon Keras gibi iist diizey bir kitapliktir, ¢linkii ¢ok dilli

bir ekip i¢in modelleri farkli dillerde paylagmak
icin iyi bir ¢Oziim saglar. Diger bir avantaji,

dagitilmis hesaplamay1 desteklemesidir.

Tensorflow: Google 2015 yilinda tiim insanlarin gelistirmesine agik olacak alt yapiyi

suna Tensorflow’u kullanima agti. Farkli ¢aligmalar uygun kiitiiphaneleri ile her tiirlii
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problem i¢in gii¢lii bir alt yap1 saglamaktadir. Derin 6grenme modellerini gelistirmek i¢in

bir¢ok goriintii altyapisinda bulunmaktadir.

Keras kitaphigi, Tensorflow'a dayali derin 6grenme modeli arastirmacilarin

asamalarini ve egitim siirecini ciddi oranda kolaylastirmistir.
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3. MATERYAL VE METOD

3.1. Materyal

3.1.1. Melanom ve Evreleri

Tiim cilt kanserlerinin en 6liimciil olanidir. Bazal hiicreler ve skuamdéz hiicreli
karsinomda oldugu gibi melanomda da erken teshis tedavi sansini artirir. Melanom,
melanosit dedigimiz melanin (ten rengini olusturan madde) tretir. Melanin cilde renk
verir ve cildi glines 1s1¢indan kismen korur. Melanom hiicreler melanini hiicre i¢in
tiretmeye devam eder ve kanserli bolge kahverengi veya siyah rengine biirlintir. Ancak
melanom, beyaz ve kirmizi da olabilir. Melanoma yayilma kabiliyeti nedeniyle metastaz
yaptigindan tedavi edilmelidir. Melanom, kendini belli etmeden ciltte hizla ilerleyebilir.
En ¢ok cilt yiizeyinde bir ben veya kahverengi bir lezyon olarak ben yakininda goriiniir.
Kalitsal melanom ayni zamanda islevleri de vardir. Ailesinde melanom &ykiisii olan

kisiler hastalik agisindan daha biiyiik risk altindadir (59).

Sekil 3. 1 insan Viicudunda Goriilen Melanoma Tipleri(60)
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3.1.2. Arastirmanin Veri Seti

Uluslararas1 Cilt Gériintiileme Isbirligi olarak da adlandirilan ISIC arsivi, dijital
cilt goriintileme uygulamalarinda kullanilmak iizere veri toplamayi kolaylastirarak
melanom O6liim oranini azaltmaya yardimci olmak amaciyla kurulmus uluslararasi bir
isbirligi ve endiistri ortakligidir (61).

Toplamda 69.445 goriintiiniin bulundugu ISIC arsivinden egitime uygun veriler
ayiklanarak toplam veri seti 24.268’e indirgenmistir. Egitim test ve validation kiimelerini
ayirmak ic¢in Hold-out yontemi kullanilmistir. Modelin gii¢clendirilmesi ve dogruluk
oraninin gegerliligini arttirmak i¢in dogrulama ve test verilerine eklemeler yapilmistir.
TezCaligmamizdaki goriintiiler 14.268°s1 egitim ve 5000’1 validation (dogrulama) ve
5000’1 test olacak sekilde boliimlendirilmistir. Boliimlere ayrilan goriintiiler 224x224
piksel ¢ozinirligine indirilerek kullanima uygun hale getirilmistir. Caligmamizda
mimari se¢cimi ESA, model olarak derin 6grenme modeli VGG16 yontemi ile model
olusturulmustur. Olusturulan model ile goriintiilerin siniflandirilmast saglanmis ve yeni

gelen goriintiilerin modele gore degerlendirilmesi saglanmistir.

3.1.3. Melanom Tanisi

Dermatoloji kliniklerine basvuran hastalarin detayli dermatolojik muayenesi
yapildiktan sonra A-B-C-D-E olg¢iitlerine gére melanom siiphesi olabilecek her hasta
dermoskopik olarak da incelenir. A-B-C-D-E o6lg¢iitlerinde sirasiyla lezyondaki su

ozelliklere bakilmaktadir:

A (Asimetri, Asimetry): Lezyon ortadan ikiye boliindiigiinde olusan parcalarin simetrik

olmamasi,
B (Sinir, Border): Lezyon sinirinin diizensiz olmast,

C (Renk, Color): Lezyonda homojen bir renk olmamasi, iki veya daha fazla heterojen

renk gorlinlimiiniin olmasi,
D (Cap, Diamater): Lezyon ¢apinin 6 mm den fazla olmasi,

E (Gelisim, Evolution): Lezyonda kabarma, kaginti, kurutlanma, {ilserasyon, agr1 gibi
degisimlerin olmasi klinisyeni melanom yoniinden siiphelendirir (62, 63). A-B-C-D-E
Olciitlerinin biitiinii olmasa da birkac¢inin bir arada bulunmasi malign melanom siiphesini
giiclendirmektedir. Dermoskopik incelemede melanom siiphesi olabilecek hastalara

biyopsi yapilmaktadir. Eksizyonal, insizyonal, tras veya pan¢ (punch) yontemi ile
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gerceklestirilen cilt biyopsisi melanom tanisi ic¢in standart uygulamadir. Melanom

siiphesi tam olmayan ancak atipik degisimler mevcut olan hastalar ise dermoskopik

olarak 3-6 ay aralarla takibe alinmaktadir.

M-Itplr Larger Than 14 (hn'b; in
Colors Inch Size, Shape and
Color

Sekil 3. 2 A-B-C-D-E Olciitleri(64)
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3.1.4. Derin Ogrenme Modelinin Olusturulmasi ve Model Gelistirme Siireci

“ v

Sekil 3. 3 Derin Ogrenme Modelinin Olusturulmas1 Ve Model Gelistirme Siireci
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Verilerin Secimi ve Onisleme: T1bbi alanlarda goriintii veri seti maliyetli ve zor bir islem
oldugundan smirli 6rneklerden olusmaktadir. Bu nedenle tam anlamiyla egitim icin
kullanilacak veri setlerini olusturmak zorlu bir siirectir. Agiklamalari1 ve goriintii kalitesi
acisindan saglam bir veri setini elde etmek modelin dogruluk oranina bire bir etki
etmektedir. Derin 6grenme yontemleri kullanilarak gerekli yazilim teknikleri ile tahmin
giicli yliksek modeller olusturulabilir. Ancak ¢ok yiiksek siniflandirma tahmin oranlarini
elde edebilmek igin veri setinin de uygun Onisleme yoOntemleri kullanilarak

giiclendirilmesi gerekmektedir

: 224 px

- ‘ -

Sekil 3. 4 Goriintii Ebatlariin Ayrilmasi

Veri Cogaltma (Data Augmentation): Tezde karsilasilabilecek bir problem sinif
dengesizligi durumudur. Mevcut veri setlerindeki melanom goriintii sayisi, benign lezyon
igeren goriintii sayisina gore daha az sayida yer almast muhtemeldir. Bu problemi ¢6zmek
icin ¢esitli ¢alismalar yiirlitiilmiistiir. Bu ¢alismalarda dengesiz sinif dagilimi i¢in ¢esitli
yaklagimlar sergilenmis ve ciddi basarilar elde edilmistir(65). Bu islemlerden birisi de
veri ¢ogaltma islemlerini uygulayarak goriintii verileri artirmaktir. Bu kapsamda kirpma,
Olcekleme, dondiirme ve goriintii yerlestirme islemleri ile mevcut veri setlerindeki
gortntiiler arttirilmistir. Ancak bu tezdeki veri setindeki dogal goriintiiler (histopatolojik
olmayan) icerdiginden bazi1 goriintiilerde biiylitme ve goriintli yerlestirme islemleri ige
yaramayabilecektir. Bunun nedeni ise goriintiilerdeki yogunluk dengesinin uygulanan
islemler sonrasinda veri kaybina yol agmasindan kaynaklanabilmesidir. Boylelikle veri

setindeki goriintiilere, daha ¢ok ol¢ekleme ve dondiirme yontemleri kullanilarak veri
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cogaltma islemi uygulanacaktir. Bu yontemler ile sinif dengesizligi probleminin 6niine

gecilerek daha saglikli ve gii¢lii bir model egitilerek olusturulmustur.

Modellerin Egitilmesi ve Olusturulmasi: Goriintii veri setleri, test, egitim ve dogrulama
olmak iizere 3 farkli veri setine ayrilmistir. Egitim goriintii veri seti ESA altyapisi
kullanilmistir. Bir modelin dogruluk orani egitim verisinin giicii ile dogru orantilidir.
Egitim verisinin giiciinii etkileyen en 6nemli faktorlerden birisi de siniflarin dengeli
olmasidir. Ancak, siniflarin dengeli olmasini saglamak igin istenen sayida histopatoloji
ile saptanmis melanom goriintiilerinin elde edilmesi her zaman miimkiin olmayabilir. Bu
siif dengesizligi sorununu ¢ézmek amaciyla egitimden once yukarida agiklanan veri
cogaltma teknikleri uygulanarak eldeki verinin farkli kombinasyonlar1 alinmistir. Bu
caligmada ilk egitimi (1. Egitim) tamamlanarak ESA derin 6grenme metodu kullanarak
egitim goriintli veri seti egitilmistir. Egitimin tamamlanmasinin ardindan olusan yeni
modelin tahmin sonuclart degerlendirilip yeniden egitime alinmak iizere sistemde
yiiklenmistir. ilk model egitime tekrar alimmistir ve modeller, dogrulama goriintii veri seti
ile tekrar egitilmis ve daha giiglii bir model hedeflenmistir. Olusturdugumuz yeni modeli

tekrar test verileri ile analizi saglanmustir.

3.1.5. Web Ara Yiiziiniin Gelistirilmesi
Dogru siniflandirma sonuglari yiiksek olarak elde edilecek modele dayali web

araylizii  gelistirilmis  olup,  http://biostatapps.inonu.edu.tr/MSY/  adresinden

aragtirmacilarin  kullanimina sunulmustur. Programlama dili olarak Python dili ve
kiitiiphane (framework) olarak Tensorflow ile Keras kiitiiphaneleri tercih edilmistir. Bu
tez caligmasinda modele dayali olarak gelistirilecek olan web arayiizii flask kiitiiphanesi
yardimiyla HTMLS alt yapust ile tasarlanmistir. HTMLS alt yapisi sayesinde kisiler kendi
mobil cihazlariyla analiz yapabilmesi saglanmistir. Mevcut yazilim ile gelistirilmis olan
bu web tabanli yazilim ile goriintiiler basarili bir sekilde siiflandirilarak sonuglarin

ekranda gosterimi saglanmistir.

Mevcut web ara yliziin gelistirilmesindeki siirece iliskin asamalar Sekil 1’de

gosterilmektedir.
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Sekil 3. 5 Web Arayiiziiniin Analiz Ekrani

Gelistirilen web arayiizii ile kullanicilarin hizli ve kolay kullanimi1 hedeflenmistir.
Kullanici dostu ekran tasarimi sayesinde kullanicilarin farklr tiirdeki dosya yiiklemeleri
engellenmis ve kullanicilari sonuca ulagtirmaya yonelik kurallar devreye alinmigstir.
Arayiiz tasariminda goOriintii se¢imi yapilmadan analiz asamasi engellenmis ve

kullanicilarin hizli sonuca ulagsmasi hedeflenmistir.

Indndl Oniversitesi Bioistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali
Dermoskopik Garuntilerden Melanom Analizi
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Sekil 3. 6 Web Arayiiziiniin Analiz Sonu¢ Ekrani
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Analiz yapildiktan sonra ekranimiza siniflandirma sonuglari yiizdesel goriiniimii
ile sunulmaktadir.

Inénii Universitesi Bioistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dals
Dermoskopik Goriintillerden Melanom Analizi

ites; ) ) . X ; ;
;0] f-t“’ Bu calismanin amaa, dermoskopi cihazlanndan alinan gérintiler le derin 6renm yapay 26k teknikleri kullaniarak mel ahmini y bir model olusturabilmektir. Klinis
N % uruds bulunan hastalann nolofisiyle dah s u s,
3 H
5 3 bminin gelistirilmesi Gngoril e kliniklerde alinan patoloji numunesi sayisinda ciddi
1 a $
Gelistiilen bu sistem " jpeg”, "jpg", ".png", ".gif" uzantli esim dosyalanni desteklemektedir. S

Sistemin dogru galisabilmesi cin sadece dermoskop chazindan elde edilen gériintileri kullanmaniz gerekmekdedir.

@ 9698.34

Benign Lezyon Olma Orami

@ %1.66

Melanom Cilt Kanseri Olma Oram

Sekil 3. 7 Web Arayiiziiniin Analiz Ekran1 Dil Se¢enekleri

Arayliziin sag iist kosesinde farkli dil gruplarina gore sitemizin dil alt yapisi
saglanmistir. Seceneklere gore Ingilizce, Almanca ve Arapca dil secenekleri kullanicilara
sunulmustur.

3.1.7. Performans Degerlendirme Olgiitleri
Dogruluk, duyarlilik, 6zgiinliik, pozitif ve negatif tahmin degerleri modellerin
performans degerlendirmesinde kullanilacaktir. Bu performans olg¢iitlerine ait formiiller

asagida verilmistir.
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True Class
Positive Negative

Predicted Class
Positive

Negative

Sekil 3. 8 Model Performansin1 Degerlendirme Parametreleri

TP(True Positive) = Dogru Pozitif TN(True Negative)= Dogru Negatif

FP(False Positive) = Yalnis Pozitif FN(False negative)= Yanhs Negatif
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4. BULGULAR

Bu tez calismasindaki  goriintiler 14.268’s1  egitim  ve 5000’1
validation(dogrulama) ve 5000’i test olacak sekilde boliimlendirilmistir. Toplamda
69.445 goriintiiniin bulundugu ISIC arsivinden egitime uygun veriler ayiklanarak toplam
veri seti 24.268’e indirgenmistir. Egitim test ve validation kiimelerini ayirmak i¢in Hold-
out yontemi kullanilmigtir. Modelin gii¢lendirilmesi ve dogruluk oraninin gecerliligini
arttirmak icin dogrulama ve test verilerine eklemeler yapilmistir. Egitim, dogrulama ve

test verilerinin son siniflandirma dagilimi Tablo 4,1°de verilmistir.

Tablo 4. 1 Veri Seti Goriintiilerinin Dagilim1

Benign(Nevus) Malignant (Melanoma)
Egitim (Train) 10.607 3.661
Dogrulama (Validation) 4000 1000
Test 4000 1000
Toplam  18.607 5661

Genel Toplam 24.268

Ayrilan goriintiiler 224 x 224 piksel ¢oziintirliige indirgenerek standardizasyon
saglanan ESA modeline uygun hale getirilmis 24 bit goriintiilerdir. Toplam goriintiilerin

ag boyutu 30.7 GB’tur.

Modelin egitimi ve testi Intel® Xeon® E5-1630 v3 (8 ¢ekirdekli, 3.70 GHz)
islemci, 32 GB bellek ve 2560 cuda islemciye sahip NVIDIA GeForce GTX1080 Ti 11
GB bellege sahip grafik karti ile olusturulmustur. Egitim yaklagik 57 saat siirmistiir.

Model olusturma islemi 2 asamadan olusmaktadir. ilk asamada dogrulama icin
ayrilan goriintiiler kullanilmadan direk egitim verileri ile egitim gergeklestirilmis ve ilk

model olusturulmustur.
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Tablo 4. 2 ilk Egitim Sonuglar1 1

Parametre Deger
Sensivity 0.39

Specificity 0.958
Accuracy 0.844

Ik egitim gergeklestirildikten sonra yeni modeli elimizdeki test goriintiileri ile

denemekteyiz. Yeni modelin test sonuglarma gore Sensitivity degerimiz 0.39’,

specificity degerimiz ‘0.9575’, accuracy degerimiz ‘0.844’ olarak hesaplanmistir.

Tablo 4. 3 ilk Egitim Sonuglari 2

Precision Recall F1-Score Support
Benigh 0.86 0.96 0.91 4000
Maling 0.70 0.39 0.50 1000
Accuracy 0.84 5000
Macro Avg 0.78 0.67 0.70 5000
Weighted Avg  0.83 0.84 0.83 5000

Yapilan detayli analiz ile test goriintiilerinin tahmin oranlari incelendiginde, 4000

benign goriintiiniin precision degeri ‘0.86°, recall degeri ‘0.96°, fl-score degeri ‘0.91°

olarak hesaplamistir. Test verilerinden 1000 malign goriintiiniin precision degeri ‘0.70’,

recall degeri ‘0.39°, f1-score degeri ‘0.50° olarak hesaplamigtir.
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Receiver operating characteristic example
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Sekil 3. 9 Ilk Egitim Roc Analizi Sonuglari

[lk egitim sonucunda ROC egrisi altinda kalan alan degeri 0.67 olarak

hesaplanmistir. Bu degerin yiiksekligi modelimizin giictinii temsil etmektedir.

Confusion matrix
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Sekil 3. 10 ik Egitim Confusion Matrix Sonucu
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Test verilerinin sistemde denenmesi ile modelin gii¢liliigli Ol¢iilmektedir.
Modelin dogruluk oranlarinin tespitinde kullanilan bir diger yontem ise Confusion Matrix

ile test goriintiilerine kars1 modelin yaptig1 siniflandirmanin tablo ile gésterimidir.

[lk egitim ile olusan model ile elimizdeki test goriintiilerini analiz ederken, 4000
saglam ve 1000 melanom igeren kanserli goriintii kullanilmistir. Modelimiz saglam hasta
gorintiilerini igeren 4000 goriintiiniin 3830 tanesi saglamken saglam, 170 tanesine ise
saglam olugu halde melanom oldugunu tahmin etmistir. Modelimiz melanom hasta
goriintiilerini igeren 1000 goriintiiniin 610 tanesi melanom iken saglam, 390 tanesine ise

melanomken melanom olarak siiflandirmstir.

Yapilan ilk egitim sonucunda olusan modelin smiflandirma sonuglar
incelendiginde istenilen degerlere ulasilamamistir. Bunun nedeni egitim verilerinin azlig1
ve data augmentation isleminin uygulanmamasindan kaynaklandigi diisiiniilerek,
olusturulan ilk model dogrulama verileri ile yeniden egitime alinmistir.

Ik egitim sonucunda olusan modeli, dogrulama goriintiileri ile tekrar egitime
aldiktan sonra yeni bir model olusturulmustur. Olusturulan yeni model test goriintiileri ile

tekrar simiflandirilmastir.

Tablo 4. 4 ikinci Egitim Sonuglar1 1

Parametre Deger
Sensivity 0.74

Specificity 0.8745
Accuracy 0.8494

Ikinci egitim gerceklestirildikten sonra yeni modeli elimizdeki test goriintiileri ile
denemekteyiz. Yeni modelin test sonuglarma gore Sensitivity degerimiz 0.74°,

specificity degerimiz ‘0.8745’, accuracy degerimiz ‘0.8494’ olarak hesaplanmistir.
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Tablo 4. 5 ikinci Egitim Sonuglar1 2

Precision Recall F1-Score Support
Benigh 0.93 0.87 0.90 4000
Maling 0.60 0.75 0.67 1000
Accuracy 0.85 5000
Macro Avg 0.77 0.81 0.78 5000
Weighted Avg  0.87 0.85 0.86 5000

Yeni modelimizle yapilan detayli analiz ile test goriintiilerinin tahmin oranlari

incelendiginde, 4000 benign goriintiiniin precision degeri ‘0.93’, recall degeri ‘0.87°, f1-

score degeri ‘0.90° olarak hesaplamistir. Test verilerinden 1000 malign goriintiiniin

precision degeri ‘0.60’, recall degeri ‘0.75’, fl-score degeri ‘0.67° olarak hesaplamistir.
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Sekil 3. 11 Ikinci Egitim Sonu Roc Analizi Sonucu
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Ikinci egitim sonucunda ROC egrisi altinda kalan alan degeri 0.81 olarak hesaplanmustr.
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Sekil 3. 12 ikinci Egitim Confusion Matrix Sonucu

Ikinci egitim ile olusan model ile elimizdeki test goriintiilerini analiz ederken,
4000 saglam ve 1000 melanom igeren kanserli goriintii kullanilmistir. Modelimiz saglam
hasta goriintiilerini iceren 4000 goriintiiniin 3498 tanesi saglamken saglam, 502 tanesine
ise saglam olugu halde melanom oldugunu tahmin etmistir. Modelimiz melanom hasta

gorlntiilerini igeren 1000 goriintliniin 251 tanesi melanom iken saglam, 749 tanesine ise

melanomken melanom olarak simiflandirmstir.
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5. TARTISMA

Melanomun erken ve hizli teshisinin 6neminden dolay1, bu yiiksek lisans tezinin
amaci, deri lezyonlar1 goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in bir sistem gelistirmekti.
Melanom teshisi ile ilgili bilgisayar bilimi uygulamalarina iligkin literatiirii gézden
gecirdikten sonra, bu yontemleri denemek ve gelistirmeye ¢alismak gercekten zorlu bir
stire¢ olusturmustur. Bu ¢alisma ile goriintiilerdeki cilt lezyonlarinin goriintiilerini analiz
etmek, malign lezyonlarin dogru tespiti ve lezyonlarin iyi bir sekilde siniflandirmasini
saglamak, otomatik melanom teshisini saglayan arayiizii gelistirip kliniklerde kullanima
acilmistir.

Son yillarda diinyada 6zellikle glinese maruz kalan beyaz tenli kisilerde cilt
kanseri vakalar1 giderek daha yaygin hale gelmistir. Dermoskopi en 6nemli tani
araglarindan biri olarak kabul edilir ve erken tanidaki degeri nedeniyle klinisyenler
tarafindan yaygin olarak kullanilir.

Dermoskopi goriintii analizinde bilgisayar destekli siniflandirmanin melanomun
erken tespiti igin yeni bir platformun gelisini isaret etmektedir. Melanom tanisinda
bilgisayar kullanimi, cilt lezyonlar1 hakkinda faydali bilgiler saglayarak dermatologlara
yardimcr olmak amaciyla gelistirilmistir. Pigment ag1 ve bolge alani gibi yapilar,
melanom hastaliginin temel gostergeleri olarak kabul edilir. Boylece, bu 6nemli yapilarin
etkin bir sekilde smiflandirmak, dermatologlarin tani siirecinde harcadiklar1 zamamn
azaltarak tiretkenliklerini artirabilir.

Goriintiilerden yiizlerce o6zellik elde edilebilir. Ancak, tiim o6zellikler biiyiik
Olcekli siniflandirma i¢in uygun degildir. Cok fazla alakasiz 6zellik sadece siniflandiriciyt
karmasiklastirmakla kalmayacak, ayni zamanda smiflandirmanin dogrulugunu da
azaltacaktir. En 6nemli sorun, cilt kanseri goriintiisiinde kitlelerin 6zelliklerini temsil
edebilecek oOzelliklerin secilmesidir. Bu oOzelliklere dayanarak, smiflandirici malign
kitleleri ve 1y1 huylu kitleleri dnemli dl¢lide ayirt edebilir.

Cilt kanseri goriintiilerinin dogru tespiti i¢in lezyon bdlgesinin dogru tespiti biiylik
onem tasimaktadir. Derin 6grenme agma dayali klinik goriintiilerden melanomun
siniflandirilmasi i¢in bir yontem onerilmistir. Olusturulan derin 6grenme yapisti, iyi huylu
vakalardan melanom vakalarin1 tespit etme yetenegini gostermektedir. Bu tez
caligmasinda, dermoskopik goriintiilerde iki tip cilt lezyonunu siniflandirmak igin

evrisimli bir sinir ag1 gelistirilistir.
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Yapilan calisma ile melonom siniflandirilmast saglanmis ve bir web arayiizii

aracigi ile yeni goriintiilerin test edilmesi olanagi saglanmaistir.

Tablo 5. 1 Vggl6 Benzer Calismalarin Karsilastirilmasi

ISIC 2017 ISIC 2020
Accuracy 0.797 0.8494
AUC 0.763 0.81
Sensitivity 0.341 0.74
Specificity 0.907 0.8745

Quang, N. H. Ve arkadaglarinin 2017 yilinda yaptigi ¢calismada ISIC 2017 goriintii
veri seti kullanilmistir. Vggl6 alt yapist ile yaptiklart c¢alismada Accuracy
(Dogruluk):0.797, AUC(ROC egrisi):0.763, Sensitivity (Duyarlilik):0.341 Specificity
(Secicilik):0.907 olarak hesaplanmigtir. Yapilan iki model egitimi sonucunda tez
calismasi incelendiginde Accuracy (Dogruluk): 0.8494, AUC(ROC egrisi):0.81,
Sensitivity (Duyarlilik): 0.74 Specificity (Segicilik): 0.8745 olarak hesaplanmistir (66).

Elde edilen sonuglar kliniklerde kullanim i¢in yeterli oranlara sahiptir. Dogruluk
oranlarmin miikemmel seviyede olamama sebebini Vveri setimizin yelpazesinin
darligindan kaynaklandigini diistinmekteyiz. Data setimizdeki saglam goriintii sayisinin
fazlaligi modelimizin saglam goriintiileri siniflandirma giictinii arttirdigi gibi melonom
goriintiilerinin - smiflandirma  giiciinii  zayiflatmistir. Fakat elde edilen sonuglar
histopatoloji 6ncesi bir 6n degerlendirme i¢in yeterli seviyede oldugu diistiniilmektedir.
Goriintli veri tabanindaki goriintiilerin gesitliliginin artmasi ve iki sinif arasinda olusan
sinif dengesizligi probleminin ¢dziimlenmesi dogruluk oranlarimi  arttiracagi

diistiniilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Arastirma sonucunda istenilen model olusturulmus ve tiim kullanicilarin

kullanimina agilmastir.

Sonug olarak;

En oliimciil cilt kanserlerinden biri olan melanomun simiflandirilmasi
saglanmustir.

Olusturulan sistem web arayiizii ile kullanicilarin erisimine agilmistir.

Erken tan1 ve teshis icin hekimlere daha hizli karar verme imkani saglanmstir.
Web arayiiziindeki farkli dil segenekleri sayesinde sistemin ulasilabilirligi
arttirilmastir.

Html5 alt yapist kullanildigindan yazilim mobil ile uyumludur. Bu sayede
hekimlerin mobil cihazlariyla da analiz yapmalar1 imkan saglanmistir.

Gelistirilen sistem “ http://biostatapps.inonu.edu.tr/MSY/ ” adresinden insanlarin

kullanimina agilmastir.

Yapilacak gelecekteki ¢aligmalara Onerilerimizi ise sOyle siralayabiliriz.

Olusturulan veri setinin egitim i¢in olusturulan boliimiindeki goriintiilerin
sayisinin siniflandirma gesitliligine gore birbirine yakin elde edilmelidir.

Elde edilen goriintii veri setindeki goriintiilerin yiiksek ¢oziiniirliikte olmasina
dikkat edilmelidir. Belirli bir ¢oziiniirliige indirgendiginde goriintiilerde piksel
kayiplar1 olugabilmektedir.

Onceden egitilmis aglardan Vggl9, InceptionV4, Alexnet, ResNet50 gibi
modeller farkli problemlerde farkli sonuglar verebileceginden bu modellerde
calismalarda kullanilabilir.

Mevcut web arayiizii Sistemi Html5 tabani {izerinde gelistirildiginden mobil
cihazlarda c¢alismas1 miimkiiniidiir. Fakat mobil isletim sistemlerinin kendi alt
yapilar1 kullanilarak native uygulamalar gelistirilebilir.

Calismamizda cilt kanserlerinden en 6liimciilii olan melanom ele alinmistir. Fakat
birgok cilt kanseri bulunmaktadir. Yapilacak diger ¢caligmalarda diger cilt kanseri

tiirlerini de siniflayabilen bir model gelistirilebilir.
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yapilacak olan ilag, tibbi ve biyolojik trtnler ile bitkisel tirtinlerin klinik aragtirmalart, klinik
aragtirma yerlerini ve bu aragtirmalarni gergeklegtirecek gergek veya tiizel kigileri kapsar.)
geregince yilksek lisans ogrencisi Ali KAPLAN'In tezinin klinik bir galigma olmamasi
kullamlacak olan verinin web sitesinde yaymlanmig veri tabanindan elde edilecek olmast

sebebiyle etik kurul karari alinmamustir.
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