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ONSOZ

Bu calismada derin 6grenme teknikleriyle, hastalarin viicudundaki ben goriintiilerindeki oriintiiler
kesfedilerek melanoma cilt kanserinin tanisi yapilmaya c¢alisilmigtir. Gliniimiizde hastaligin erken teshisi ve
tedavisi her gecen giin 6nem kazanmaktadir. Melanoma tedavisinde erken teshis, tedavi ve yasam siireci
acisindan dnemli bir rol oynamaktadir. Dermoskopik goriintiilere ulasmak ve bunlar {izerinde veri ¢ogaltma
teknikleri uygulamak, ¢alismanin en ¢ok ¢aba sarfedilen kismi olmustur.
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OZET

Viicut Benlerinin Klinik Goriintiileri Uzerinde Derin Ogrenme Tabanli
Hastalik Tahmini Sisteminin Gelistirilmesi

Zafer TOLAN
Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIiVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisi

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Ocak 2022, Sayfa: xi+56

Bilimsel olarak Melanomlara diger cilt kanserlerine gore daha az rastlanir. Ancak cilt kanserine
bagl dliimlerin yaklasik olarak %75'n melanomlara bagli olarak gelisir. Kanser hiicreleri ¢ok hizli biiyiiyen
ve sistemik olarak yayilan bir davranis sergiler. Tiim kanser gesitlerinde oldugu gibi cilt kanserinin tedavisi
icin de erken tani biiyiilk 6onem tasir. Dolayisiyla ciltte meydana gelen kanser belirtilerinin erken fark
edilmesi ve dogru degerlendirilmesi son derece onemlidir. Viicut benlerii {izerinde bir degisiklik fark
edildiginde renk ve sekil acisindan takip edilmeli, ten renginde veya pembe tonlarinda goriilen kabartilar da
dikkate alinmalidir. Dermatologlar siklikla Melanom'u erken agsamalarinda tanilamak ve ortadan kaldirmak
icin diizenli cilt muayenesi 6nermektedir.

Bu calismada derin Ogrenme teknikleriyle, hastanin viicudundaki renkli lezyon goriintiileri
tizerindeki Oriintiiler incelenerek cilt kanseri tespiti yapilmistir. Tipta bu konuda erken teshisin 6nemine
defalarca vurgu yapilirken ¢alismamiz sayesinde ben tizerinde kanser riski varsa erken teshis edilip, tedavi
asamasina gecilmesi hedeflenmektedir. Calismamizda, dermoskopik goriintiiler kullanilarak patolojik
dogrulamalart yapilmis agik kaynak bir veritabani ile evrisimsel sinir aglar1 basarili bir sekilde egitilmistir.
Dermoskopik goriintii cihazlarinda; viicuttaki benlerin haritasi olusturularak renkli goriintiileri kayit altina
alinmaktadir. Boylece bir sonraki kontrolde elde edilecek goriintiiyle karsilagtirma sansi saglanmaktadir.
Bu tez ¢alismasinda; Uluslararasi Cilt Gorlintiileme Birligi tarafindan agik kaynak olarak erisime sunulan
bir veri setindeki renkli lezyon goriintiileri, sekil ve boyut farkliligi iizerinden 7 farkli hastaliga
ayristirllmigtir. Yapilan bu ¢oklu-siniflandirma uygulamasinda yiiksek oranda dogruluk elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Evrisimsel Sinir Aglari, Melanoma tespiti, cilt hastaliklarinin teshisi,

viicut benleri
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ABSTRACT

Development of A Deep Learning Based Disease Prediction System on
Clinical Images of Body Moles

Zafer TOLAN
Master’s Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering
January 2022, Page: xi+56

Scientifically, melanomas are less common than other skin cancers. However, approximately 75% of skin
cancer-related deaths are due to melanomas. Cancer cells Show a behavior that grows very quickly
metastasis systemically As with all types of cancer, early diagnosis is of great importance for the treatment
of skin cancer. Therefore, it is extremely important to recognize and accurately evaluate the signs of cancer
occurring on the skin early. Therefore, when a color change occurring on the skin or a change in the body
me is noticed, it should be followed in terms of color and shape, blisters in skin tones or pink tones should
also be considered. Dermatologists often recommend regular skin examination to identify and eliminate
Melanoma in its early stages.

In this study, skin cancer detection was made by examining the patterns on the colored lesion images on the
patient's body with deep learning techniques. While the importance of early diagnosis in medicine has been
emphasized many times, our study aims to diagnose early and move to the treatment stage if there is a risk
of cancer. In our study, convolutional neural networks were successfully trained with an open source
database with pathological validations with dermoscopic images. With this method, the moles in the body
are created and the point areas are determined. In dermoscopic image devices; color images are recorded by
creating a map of the moles in the body. Thus, the chance to compare with the image to be obtained in the

next check is provided. In this multiclassification application, a high degree of success was achieved.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks-CNN, Melanoma Detection, Skin Diseases
Diagnosis, Lesion Images
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1. GIiRiS

Yasadigimiz pandemi siirecinde hekim karar destek sistemlerinin 6nemi daha ¢ok kendini
gostermistir. Insanlar, bu dénemde hastaneye gitmekten cekinmekte ve olabildigince uzaktan
yardim almaya calismaktadirlar. Bu calismanin konusu olan renkli lezyon goriintiilerinin
kategorize edilmesinde kullanilan bilgisayar destekli sistemler, uzaktan teshis icin ideal
orneklerdir [1, 2]

Renkli lezyon goriintiilerinin, derin dgrenme tabanli simiflandirma uygulamalarinda elde
edilen basart dermatologlarin dahi Oniine gegmis durumdadir. Almanya’da gergeklestirilen
caligmada; dermatologlarin manuel olarak bir lezyona [0-1] aralifinda melanoma olma olasilig1
teshisi koymalar1 istenmistir. Buna karsin, klinik resimler ile egitilmis bir evrisimsel sinir aginin
da ayni resim ile ilgili tahmini kaydedilmistir [3]. Farkli enstitiilerden katilan dermatolog
sayisinin oldukea fazla oldugu bu ¢alismalarda, makine tahminlerinin katilimcilarinin %85’inden
daha dogru tahmin yapabiliyor olmasi ¢ok dikkat ¢ekicidir. Bu durum, evrisimsel sinir aglarinda
gelinen basari noktasinin somut bir 6rnegidir [4, 5].

En ¢ok rastlanilan kanser tiirii olan deri kanserlerinin erken teshisinde, Convolution Neural
Network(CNN) tabanli goriintii isleme uygulamalar1 6n plandadir. Derin 6grenmenin her
alaninda oldugu gibi goriintii isleyen konvoliisyon modellerinde de her gegen giin popiiler ve
iddiali yeni mimariler ortaya ¢ikmaktadir [6, 7, 8]. Bu caligmada performans karsilagtirmasi
yapilan modellerin en yaslis1 bile bes yasin1 doldurmamistir. Bu ¢aligmada ele alinan popiiler
CNN modellerinin dermoskopik veri setleri iizerindeki siniflandirma kabiliyetleri uygulamali
olarak kiyaslanmistir. Hangi CNN modelinin ne kadar parametre ile ne denli basar1 gosterdigi
ortaya konulmustur.

Dermatoskopi, iyi ve kotii huylu cilt kanserlerini belirlemede yaygin olarak kullanilan bir
tan1 teknigidir. Ciplak goézle yapilan incelemeye kiyasla deri hastaliklarini otomatik olarak teshis
etmek i¢in kullamlir. Dermaskopik goriintiilerin alinmasinda kullanilan ¢esitli donanimsal
aygitlar mevcuttur. Derinin mikroskopla incelenmesi yontemi olarak da tanimlanabilen
dermatoskopi, cilt gorintiilerinin bilgisayar destekli analiz edilmesi yontemidir [9]. Bu yontemle
viicuttaki benlerin haritasi olusturularak her noktanin lokalizasyonuda belirlenmektedir. Ardindan
her bir ben i¢in dermaskopik goriintii alinip kaydedilmektedir. Bdylece bir sonraki kontrolde elde
edilecek yeni goriintiiniin, uzman hekim tarafindan 6nceki halleri ile karsilastirilabilmesi miimkiin
olmaktadir.

Melanoma, cilt kanserleri icerisinde yer alan kanser tiiriidiir. Cilt kanseri o kadar siklikla
goriilmektedir ki, Tiirkiye ve diinyada kanser siniflamasi yapilirken cilt kanseri ilk siralardadir.
Cilt kanseri, her yil Amerika Birlesik Devletleri'nde 5.000.000'den fazla yeni tami konulan

vakayla biiyiik bir halk sagligi sorunudur. Melanoma, cilt kanseri Oliimlerinin ezici bir



¢ogunlugundan sorumlu olan en o&liimciil cilt kanseri seklidir [10]. 2015 yilinda kiiresel
melanoma insidansimin yaklasik 60.000 olim ve 350.000'den fazla vaka oldugu tahmin
edilmektedir. Mortalite 6nemli olmasina ragmen, erken saptandiginda melanoma sag kalimi %95'i
gecmektedir. Deriye rengini veren melanin adli renk pigmentleri, melanosit denilen cilt hiicreleri
tarafindan {iretilir. Bu hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde boliinlip cogalmasi sonucunda meydana
gelen cilt kanseri melanom veya melanoma olarak tanimlanir.

Melanomlara diger cilt kanserlerine gore daha az rastlanir ancak cilt kanserine bagh
Oliimlerin yaklasik olarak %75'1 melanomlara bagli olarak gelisir. Kanser hiicreleri ¢ok hizli
biiyliyen ve sistematik olarak yayilan bir davranis sergiler. Tiim kanser ¢esitlerinde oldugu gibi
cilt kanserinin tedavisi i¢in de erken tani biiylik 6nem tasir. Dolayisiyla ciltte meydana gelen
kanser belirtilerinin erken fark edilmesi ve dogru degerlendirilmesi son derece Onemlidir.
Dermatoloji uzmanlar1 normal sartlar altinda viicudunda ¢ok sayida beni olanlarin ayna karsisinda
belirli zamanlarda benlerini kontrol etmelerinin ve yillik olarak dermatolojik muayeneden
gecmelerinin son derece 6nemli olduguna dikkat ¢ekmektedirler. Ciinkii en 6liimciil cilt kanseri
tiirii olan Melanoma geg teshis edildiginde tedavi sans1 kalmamaktadir.

Bu calismada oldugu gibi; deri hastaliklarinin teshisinde yapay zeka teknikleri kullanmak
isteyen arastirmacilarin ihtiya¢ duydugu dijital resimlerden olusan en biiyiik uluslararasi veri seti,
ISIC(International Skin Imaging Collaboration) toplulugu tarafindan agik kaynak olarak
sunulmaktadir. Gergeklestirdigimiz lezyon siniflandirma uygulamamiz i¢in dermotoskopi
cihazlarindan alinan renkli deri goriintiilerinden olusan ISIC arsivindeki HAM10000(Human
Against Machine with 10.000 training images) veri setinden faydalanilmigtir. Bu galismada, veri
seti olarak ISIC tarafindan 2018 yilinda diizenlenen uluslararasi yarigmada katilimcilara
modellerini egitmeleri igin sunulan 10.015 adet renkli lezyon resimlerinden olusan
HAM10000(Human Against Machine with 10.000 training images) veri seti kullanilmistir [11].
“ISIC Arsivi” cilt goriintiilerinin dijital resim formatinda halka agik olarak sunuldugu en biiyiik
global depo alamidir. Bu veri setinde en yaygin olarak bilinen deri kanseri olan Melanoma ile
birlikte yedi farkli cilt hastaliginin da erken teshisi i¢in kullanilabilecek 6n islemesi yapilan
dermoskopik resimler bulunmaktadir.

HAM10000 veri setinde oldugu gibi, ger¢ek diinya uygulamalarinda veri setleri, genellikle
dengeli dagilim gostermez. Veri setleri igerisindeki azinlik sinifi, nadir rastlanan Orneklerin
olusturdugu bir alt kiime oldugundan bu kiimedeki eleman sayisini arttirarak denge kurmaya
caligsmak ¢ok zordur. Calismamizin amaci olmamakla birlikte az da olsa veri ¢esitlendirme teknigi
ile HAM10000 veri setindeki minor siniflarin 6rnek sayisi kismen arttirilmaya calisilmistir.
Uygulamamizdaki temel amag; popiiler CNN modellerinin dengeli dagilim gostermeyen
dermoskopik resim veri setleri tizerindeki dogal kabiliyetlerini analiz etmektir. Sentetik resim

iiretme teknikleri ile her bir modelin performans iyilestirmesi gergeklestirilebilir [12, 13]. Tez



calismasinda, HAM10000 veri setindeki minor siniflara ait 6rneklerin popiiler CNN modeller
tarafindan ne oranda entegre edilebildigi incelenmistir. Ciinkii tibbi bir testin en kotii senaryosu,
gercekten hasta olan birine negatif oldugunu sdylemektir. Dengeli dagilim gdstermeyen veri
setlerinde bu durumun gergeklesme olasiligl ¢ok yiiksektir. Bu problemin oniine ge¢mek igin
temel karakteristiklerine deginilen CNN modellerinden yararlanilmistir. Popililer CNN
modellerinin dermoskopik goriintiilere ne kadar yatkin oldugu uygulamali olarak irdelenmistir.

Szegedy ve arkadaglarinin 2014 yilindaki ILSVRC yarismasinda takim ismi olarak
kullandiklar1 GoogleNet, Inception modiil temelli mimarilerin atasidir [14]. Network-in-Network
diisiincesinin CNN katmanlarinda uygulanmasi temel fikri ile dogmus bir conv.net ailesidir. Bu
calismada da Inception ailesinden V3 ve Chollet tarafindan daha da gelistirilen siiriimii olan
Xception mimarilerinin performans denemeleri yapilmistir [15, 16]. Inception network ailesi, hem
Imagenet hem de JFT gibi devasa Olcekli resim veri tabanlari iizerinde en iyi performansi
gosterenlerdendir [17]. Her biri kii¢lik bir ag olan modiillerin paralel dallar seklinde birlestirilmesi
ile olusan Inception modiiliiniin ¢ikisi, dallarin ¢ikiglarinin birlestirilmesi seklindedir. Her dalin
baglangicinda 1x1 devaminda ise 3x3 boyutunda Conv2D islemleri uygulanmaktadir. Bu yapi
sayesinde birlikte 6grenilmesi zor veya imkansiz olan uzaysal ve kanal bazli niteliklerin ayr1 ayr1
kesfedilebilmesi miimkiin hale gelmektedir.

Cok derin networklerin egitimi oldukg¢a zor bir siirectir. Ciinkii ¢ok derinlere inildikge egim
degerleri, kiil olup kaybolan ates misali sifira yakinsamaktadir. Residual block diye isimlendirilen
ve igerisinde skip-connections veya bagka bir deyisle short-cuts barindiran katman mimarisi, egri
degerinin kaybolmadan derinliklere iletilmesi saglanmaktadir [18]. Bu sayede ¢alismamizda da
kullandigimiz ResNet152 gibi cok derin networkler egitilmistir. isminden de tahmin edilecegi
tizere 152 katmandan olusan bu model, egri degeri ile basarili bir sekilde egitilmigtir [19]. CNN
modellerin derinligi bagka bir deyisle kapasitesi arttikca ezber yapma ihtimali de artmaktadir.
ResNet152 gibi ¢ok derin networklerin ingasi ile giidiilen amag, ezber yeteneginin arttirilmasi
degil yeni oriintli kesiflerinin eklenen katmanlar ile ortaya ¢ikarilmasidir. ResNet icerisindeki
residual blocklar sayesinde overfit ihtimalinin 6niine gegilmektedir. Residual bloklar icerisindeki
skip-connectionlar sayesinde, agin ¢ikis katmanindaki hatanin egim degerinin ¢ok derinlere
kaybolmadan ulasmasi saglanmaktadir. Ayrica herhangi bir ag katmaninda olusabilecek
darbogazin Oniine gegilerek katmandan onceki 6grenilen 6zelliklerin bu darbogazin 6tesine de
aktarilmas1 saglanmaktadir.

Derin 0grenme teknikleriyle viicuttaki benler iizerinde cilt kanseri tespiti g¢aligmasi,
bilgisayar sistemleriyle belli teknikler kullanilarak elimizdeki veri setleri ile karsilagtirilip,
herhangi bir bende cilt kanseri sliphesi olup olmadiginin basar1 yiizdesini 6lgmek i¢in kullanilan
bir ¢aligmadir. Bu caligmada tipta tedavi konusunda temel ilke olan erken teshis 6n planda yer

almaktadir. Oncelikle hastalik ihtimali tasiyan bir insanmn viicut beni fotograflanmistir. Daha



sonra derin 6grenme teknikleriyle elimizde bulunan veri seti kullanilarak viicut beni i¢in sekil ve
renk bakimindan inceleme yapilmistir. Karsilagtirmalar sonucunda varsa hastalik tespiti
saglanmaya c¢alisilmistir. Hastanin viicudunda renk pigmentleri sonucu meydana gelen
gorlintliniin ben veya kanser hiicresi olup olmadigi tespit edilmistir. Cilt kanseri belirtilerini
gbsteren ve melanoma siiphesi tasiyan lezyonlar once fiziksel muayene ile detayli sekilde
degerlendirilir. Daha sonra doktor tarafindan tercih edilen tarama yontemine gore dermoskopik
veya histopatolojik inceleme yapilir. Caligma ile hastalik siiphesi tagiyan viicut ben goriintiisii
almarak sistemde egitilmis veriler ile karsilastirilip cilt kanseri tespiti yapilmstir.

Inception modiillerindeki paralel network vyapilarini, residual bloklardaki short-cut
baglantilar ile hizli egitilebilir hale getirebilme diisiincesi InceptionResNet mimarisini
dogurmustur. Bu hibrit yapi, ayn1 zamanda InceptionV4 olarak da isimlendirilmektedir. Klasik
inception aglarina gore egitim siireci 6nemli oranda hizlanmistir. Ayrica inception ve residual
bloklarin ensemble edilmesi ile olusan mimarinin accuracy degeri artmaktadir. Res-Net ailesi
derine inmeye calisirken, inception ailesi yatayda paralellik sayisimi arttirmaya calismaktadir.
Calismamizda performans degerlendirmesi yaptigimiz InceptionResNetV2 hibrit mimarisi ise
hem derine hem de enine optimum hale getirilmis mimari tiirevidir [20].

CNN tabanli resim simiflandirma uygulamasi gelistirmek artik neredeyse bir miithendislik
alan1 haline gelmistir. NASNet mimarisinin dogmasindaki temel diisiince bu tasarim uzmanligi
gereksinimini ortadan nasil kaldirilabilecegi diisiincesini dogurmustur. Veri setine bakarak
kendini optimum hale getirebilmeyi, bir aga nasil 6gretebiliriz sorusu, 6zellikle biiyiik boyutlu
gercek diinya problemlerinde ¢ok maliyetli cevaplara gebedir. Network Architecture Search(Ag
mimarisi arama) diisiincesi, oncelikle kiiciik boyutlu veri seti iizerinde optimum bir temel blok
insa eder. Daha sonra bu temel yapitaginin onlarcasit kendi 6zgiin parametreleri ile bir araya
getirilerek biiyiik veri setine transfer edilir. Ancak temel yapitaginin ve biiylik binanin ingasi bir
arama uzayinda global minimum bulma problemine benzemekte ve ¢ok pahaliya patlamaktadir
[21].

Son caligmalar, CNN aglarinda girise ve ¢ikisa yakin katmanlar arasinda daha kisa
baglantilar igeriyorsa, egitimin daha verimli olabilecegini gostermistir. Dense Convolution
Network(DenseNet), klasik feed-forward baglanti sekline sahiptir ancak farkli olarak L tane layer
icin L.(L+1)/2 tane agirlik icermektedir [22]. Her katman kendinden sonraki katmanlara kisa
devreler ile baglanmistir. Bagka bir deyisle her katmanin girigi kendinden 6nceki tiim katmanlarin
¢ikislarinin bir araya gelmesi seklinde olusturulur. DenseNet icerisinde {i¢ veya dort tane Dense
Block mevcuttur. Bu bloklar arasindaki gecis yani boyut kiigiiltme transition layer ile
gerceklestirilir. Transition layer denilen gegis conv+pooling islemidir.

CNN tabanli akilli resim isleme uygulamalari, sadece masaiistii veya hosting sistemlerde

degil cebimizde tasiyabildigimiz akilli telefonlar gibi kisith kaynaga sahip donanimlarda da



ihtiyag duyulan ¢oziimlerdir [23, 24]. Bu kisith kaynaklar {izerinde kosabilecek parametre sayisi
az yani diger bir deyisle daha seyretilmis mimarilere ihtiyagc MobileNet ailesini dogurmustur. Bu
ailenin temel yapitast depthwise seperable convolution bloklardir. Depthwise seperable
convolution blogu, klasik konvoliisyon isleminden farkli olarak her kanal icin bir adet deger
hesaplar ve bunlarn arka arkaya yapistirir. Daha sonra elde edilen bu ¢iktilara 1x1 pointwise
konvoliisyon uygulayarak modelin boyutunu ¢ok diisiik hale getirmis olur. 1x1 pointwise
konvoliisyon ise filtrelerdeki aym1 konumda bulunan degerlerin hepsinin alinip tek bir piksel
haline doniistiiriilmesi islemidir. MobileNet ailesinde latency ve accuracy gibi ekstra 2 tane hiper
parametre mevcuttur. Bu parametreler, tasarimciya uygulamasi i¢in dogru boyutlar1 belirlemesini
saglar.

NASNet ailesinden bir ¢6ziim maliyet acgisindan yiiksek olsada modelin mimarisini veri
setine gore optimum hale getirmeye calisma fikri ¢cok Onemli bir gelismeyi dogurmustur.
EfficientNet olarak isimlendirilen bu yeni aile NASNet’ten farkli olarak mimariyi maliyetli bir
sekilde optimum hale getirmek yerine, sadece bir tane katsay: ile mimariyi dlgekleme yoluna
gitmistir [25]. Ornegin; olcegin gecerli degeri ikiye katlaminca, mimarideki derinlik, katman
cikislarindaki ara ¢iktilarin genisligi ve ¢oziiniirliigii de ikiye katlanmaktadir. Birlesik 6l¢ekleme
de denilebilecek bu yeni strateji ¢cok basit ve sade olmasina karsin olduk¢a etkili sonuglar
vermektedir. Bu ¢aligma i¢inde en etkili sonuglarin EfficientNetBS5 mimarisi ile elde edilmesi bu
stratejinin verimliliginin yeni bir 6rnegidir.

Derin 6grenme yontemleri, tibbi goriintiileme hastaliklarinin teshis ve tedavisinde giderek
daha onemli bir seviyeye ulagsmigtir. Son yillarda goriintii isleme teknikleri, birgok nedenden
dolay1 tibbi goriintiilerin gesitli sekillerde analiz edilmesinde 6nemli bir faktdr haline gelmistir.
Cogu dermoskopik goriintii, dijital kamerayla ¢ekilenlere gore daha diisiik bir giiriiltiiye sahiptir.
Benzer bir durum niikleer tip goriintiilerinde de goriilmektedir. Bu nedenlerden otiirii, tibbi
gorlintliniin  gliriltiisiinii azaltmak i¢in kullanilan goriintii isleme teknikleri bu durumlarda
vazgecilmez olmaktadir [26].

Medikal alanda goriintli isleme tekniklerinin yan1 sira derin O6grenme yontemleri
kullanilmaya baglanmasi hem dogruluk hem de hiz kazandirmistir. Medikal alanda derin 6grenme
yontemlerinin kullanim alanlar1; goriintii siniflandirma, nesne algilama, segmentasyon ve kayittir.
Tiptaki uygulama alanlar1 genel olarak: noroloji, retinal, pulmoner, dijital patoloji, meme, kalp,
karin ve kas-iskelet sistemidir [27].

A.Kalinovsky ve arkadaglart [28], derin Ogrenme yontemleri ve Encoder-Decoder
Konvoliisyonel Sinir Aglari (EDCNN) kullanarak X-Ray gogiis goriintiilerinde (Gogiis
Radyografileri) akcigerlerin segmentasyonu {izerine aragtirma yapmustir. Elde edilen dogrulugun,

Dice skorunu kullanarak manuel segmentasyon ile karsilastirilmasi, ortalama dogrulugun 0.962,



minimum ve maksimum Dice skorlarinin sirasiyla 0.926, 0.974 ve 0.008 standart sapmas ile elde
edildigini ortaya ¢ikarmistir.

Lo ve arkadaglar1 [29], g6giis rontgeni gorlintiilerinde akciger nodiillerini saptamak igin bir
yontem Onermislerdir. Bir bolgede bir akciger nodiilii olup olmadigini tespit etmek igin, 55 X-
1511 goriintlisic kullanilarak egitilmis iki gizli katmani olan bir CNN kullanmiglardir. Sonug
olarak, bu gorev i¢in geligmis siniflandirma oranini elde etmislerdir.

Pratt ve arkadaslar [30], gozler iizerinde yapilan bu ¢aligmada gdz problemini tespit etmek
icin 80.000 civarinda dijital g6z fotografini egitmistir. Kullandiklar1 yontem ile 5.000 dogrulama
gOriintiisii lizerinde % 95 hassasiyet ve % 75 dogruluk elde etmislerdir.

N. Codella ve arkadaslar1 [31], derin 6grenme yontemleri ve bununla birlikte klasik makine
O0grenmesi yontemleri ile dermoskopik goriintiilerde melanom siniflandirmast gerceklestirmis
bunu yaparken nitelik ¢ikarmasindan faydalanmis ve %93 dogruluk degerine ulagmislardir.

Andre Esteva ve arkadaslar1 [32], deri lezyonlarinin siniflandirmasi iizerine yaptiklar
caligmalarinda tek bir CNN kullanmiglardir. Dogrudan pikselleri ve hastalik etiketlerini girdi
olarak almislardir. 12932 dermoskopik goriintii ve 2.032 farkli hastaliktan olusan bir veri seti
kullanarak bir CNN egitilmistir. Bu ¢aligmada dogruluk degeri yaklasik olarak %90’dir.

Bu noktaya kadar literatiirdeki CNN tabanli uygulamalardan bahsedilmistir. Ikinci boliimde
evrigimsel sinir aglari ile viicut benlerinin analizi i¢in kurulan yap1 anlatilmigtir. Daha sonraki
bolimde ise kullanilan veri setinin igerigi ve nitelikleri verilmistir. Tez calismasimin 4.
bolimiinde Onerilen yontemler ve elde edilen sonuglar sekillerle desteklenmistir. Tezin son
bolimiinde, elde edilen sonuglar ile varilan gergekler ve yapilmasi diisliniilen sonraki ¢aligmalara

deginilmistir.



2. EVRIiSIMSEL SiNiR AGLARI ILE ViUcuT BENLERININ
ANALIZi

Derin 6grenme, yapi olarak insan gibi hareket eden ve karar veren sistemler elde etmek igin
kullanilan makine Ogrenmesi algoritmalarinin genel adidir. Derin &grenme insan beyin
hiicrelerinin birbiriyle olan etkilesimine benzer bir yapt modelleyip 6grenme ve karar verme
islemlerini gerceklestirmeyi amagclar. Derin 6grenmenin amaci, yiiksek seviye ozellikler ya da
temsillerin alt seviyedeki temsillerden tanimlandigi verilerin asamali olarak o6zelliklerini
hesaplamaktir. Bir goriintii i¢in temsil denilince akla piksellerin yogunluk degerleri veya kenar
kiimeleri gelebilir. Coklu soyutlama seviyelerinde 6zelliklerin otomatik olarak 6grenilmesi, bir
sistemin, insan eliyle cikarilan ozelliklere tamamen bagli olmadan girisi dogrudan ¢iktiyla
eslestiren karmasik islevleri 6grenmesini saglar. Derin 6grenme yontemleri ailesi, sinir aglari,
asamali olasilik modelleri, egiticisiz ve egiticili 6grenme algoritmalarin1 kapsamaktadir. Ayrica
giderek daha zengin hale gelmistir. Derin 6grenme sinir aglarinin arastirma alanlari, yapay zeka,
grafik modelleme, optimizasyon, Oriinti tamima ve sinyal isleme arasindaki kesisme
noktalarindadir [33]. Derin bir mimari kullanmanin avantaji, farkli bir soyutlama seviyesinin ¢ok
sayida ozellikten kiiciik bir alt kiimeye odaklanmasidir. Ogrenilecek bilgiler tek bir néron
tabakasinda bulunmamakla birlikte, ¢ok katmanli olarak dagitilmaktadir. Béyle dagitilmis bir
temsil, derin 0grenme aglarinin 6grenme ig¢in daha giiclii bir kapasiteye sahip olmasini saglar.
Geleneksel makine 6grenme yontemlerine kiyasla ¢ok daha iyi genellemeler iiretebilir. Ayrica,
cok seviyeli ve verilerin dagitilmis bir temsili lizerine kurulu bir mimari, derin 6grenme aglarinin
farkli problem alanlarinda paylasilabilen ara temsilleri 6grenmesine olanak tanir. Bu, ara tasvirler
olarak Ogrendigi bilginin ortak bir havuzdaki alt diizey ara 6zelliklerin birlestirilmesiyle, yeni
yiiksek seviye Ozelliklerin 6grenilebilecegi tekrar kullanilabilir oldugu anlamina gelir [34].

Derin 6grenme kullanmanin baz1 avantajlarini soyle siralanabilir:

o Karmagik, degisken fonksiyonlar1 6grenebilmek,

e Diisiik diizeyde insan girisi ile diisiik, orta ve yiiksek seviye soyutlamalar1 analiz
etmek,

e Cok genis bir 6rnek kiimesini isleyebilmek,

e Cogunlukla etiketlenmemis verileri degerlendirebilmektir.

Derin 6grenme teknikleriyle viicuttaki benler iizerinde cilt kanseri tespiti c¢alismasi,
goriintiilerin bilgisayar sistemleriyle belli teknikler kullanilarak elimizdeki veri setleri ile
karsilagtirip, herhangi bir bende cilt kanseri siiphesi olup olmadiginin basar1 ylizdesini 6lgmek
icin kullanilan bir ¢aligmadir. Bu ¢alismada tipta tedavi konusunda temel ilke olan erken teshis 6n
planda yer almaktadir. Oncelikle hastalik ihtimali tastyan bir insanin viicut beni fotograflanmstir.

Daha sonra derin 6grenme teknikleriyle elimizde bulunan veri seti kullanilarak viicut beni i¢in



sekil ve renk bakimindan inceleme yapilmistir Karsilagtirmalar sonucunda var olan hastalik tespiti
saglanmistir. Hastanin viicudunda renk pigmentleri sonucu meydana gelen goriintiiniin ben veya
kanser hiicresi olup olmadigimi belirler. Cilt kanseri belirtilerini gosteren ve melanoma siiphesi
tastyan lezyonlar once fiziksel muayene ile detayl sekilde degerlendirilmistir. Daha sonra doktor
tarafindan tercih edilen tarama yontemine gére dermoskopik veya histopatolojik inceleme yapilir.
Caligma ile hastalik siliphesi tagiyan ben goriintiisii alinarak sistemde egitilmis veriler ile

karsilastirilip cilt kanseri tespiti yapilmigtir.

2.1 Onerilen Evrisimsel Mimari

Evrisimsel Sinir Aglari, temel olarak goriintiileri siiflandirmak i¢in kullanilan ¢ok
katmanli sinir aglan tiiriidiir. CNN’ler daha ¢ok goriintii problemlerinde siklikla kullanilan derin
O0grenme mimarisidir. Konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi, insan beynindeki noéronlarin kendi
aralarindaki haberlesme ve iletisim modeline benzemektedir. Konvoliisyonel Sinir Aglari
olusturulurken beynin fiziksel yapist 6rnek alinmistir. Beyindeki noronlar, uyaricilara sadece
gorsel alamin belirli bir bdlgesinde yanit verir. Ogrenilebilir agirliklart ve bias degerleri olan
noronlardan olusurlar. Her bir ndron bazi girdiler alir, bir nokta iiriinii yapar ve istege bagl olarak
onu dogrusal olmayan bir sekilde izler [35]. Sekil 2.1° de yer alan goriintiide bir Evrigimsel sinir
aginin siiflandirilmasii saglayan, hangi katmanlardan olustugunu gosteren sinir ag1 modeli yer

almaktadir.
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Evrisimsel aglar, sinir aglarindan katman yapilar ve islevleri agisindan farkli 6zellikler
gostermektedir. Bilinen sinir aglarinin katmanlar1 tek boyutludur. Ayrica bu katmandaki néronlar
birbirine diizenli bir yapida baghdir. Bir CNN, klasik neural networks yapisina benzer sekilde
noronlardan olusur. Ogrenme igin agirliklar ile bias degerine sahiptir. Her ndron girisleri alir,
birlestirir ve genellikle non-lineer bir fonksiyon ile ¢ikig tiretir. CNN uygulamalar1 girigleri
goriintii olarak varsayar ve 6zellikleri mimariye kodlamamzi saglar. Ote yandan, CNN’lerdeki
katmanlar ise genislik, yiikseklik ve derinlik parametreleri olarak ii¢ boyutludur.

CNN biyoloji ve bilgisayar bilimlerinin karisimi bir yapiya sahiptir. Gorlintii tanima
uygulamalarinda siklikla kullanilan ¢ok etkili agdir. Bir konvoliisyonel sinir ag1, giris
gorilintlislinii alabilen, goriintiideki ¢esitli yonlere / nesnelere dnem veren (0grenilebilir agirliklar
ve bias degerleri) ve birini digerlerinden ayirabilen derin 6grenme algoritmasidir. ConvNet'te
gereken On isleme, diger simflandirma algoritmalarma kiyasla ¢ok daha diisiiktiir. Ilkel
yontemlerde, filtreler otomatik olmayip manuel bir yapida bulunsa da uygun goriilen yeteri
diizeyde bir egitim ile ConvNets bu 6zellikleri 6grenebilir [36].

HAM10000 veri seti karsisinda performans karsilagtirmasi yapilan biitiin CNN modellerine
asagida belirtilen adaptasyon asamalar1 uygulanmistir. Ele alinan her bir modelden olas1 en iyi
performans yakalanmaya c¢aligilmigtir. Basarist test edilen tiim CNN modellerin orijinal
top_classifier kisimlart elemine edilmistir. En son konvoliisyon katmanindan sonraki feature
extraction diye isimledirilen network cikisi, flatten uygulanarak satir olarak bir vektdr haline
getirilmistir. CNN modellerden elde edilen bu &zellik vektori 3 katmanli bir fully-connected
Neural Network smiflandiriciya Sekil 2.1°de gosterildigi gibi giris olarak uygulanmistir. Bu sinir
agmin her biri bir hastaliga karsilik gelen 7 tane ¢ikis1 bulunmaktadir. Dolayisiyla lezyon resmi
Sekil 2.1°de gosterilen adapted CNN modellerinin girisine uygulaninca, belirtilen 7 tane ¢ikista
ilgili hastaliklara ait olma olasiliklari [0-1] araliginda elde edilmistir.

Adim-1(Transfer Learning): 14 milyondan fazla resmin 21 binden fazla sinifa ayrigtirma
isleminden elde edilen filtre degerleri ile ise baslamak yani Imagenet veri seti ile egitilmis agirlik
degerlerini transfer etmek birgok calismada oldugu gibi bizim de temel baslangic noktamiz
olmustur. CNN modellerin ilk bastaki convolution katmanlarinda algilanmaya calisilan bilesenler,
son katmanlara nazaran ¢ok daha basit ve generic 6zelliklere sahiptir.

Adim-2(Fine-Tuning): CNN modellerin sadece en derin katmanlarindaki konvoliisyon
filtreleri egitim islemine tabi tutulmustur. En bastaki katmanlarda kullanilan filtreler, imagenet
veri setinden transfer edilip dondurulmustur. Hem egitim siireci hizlandirilmis hem de overfit
riski azaltilmistir. Ne kadar ¢ok parametre egitilirse, overfit riski o denli artmaktadir. CNN
modelinin son katmanindaki filtreler ve akabindeki fully-connected network fine-tuning edilerek,

HAM10000 verisetindeki 6rnekler 6gretilmeye ¢alisilmistir.



Adim-3(Regularization): CNN modellerin overfit yapmasini engellemek adina; drop-out,
L2-regularizaiton (weight-decay) ve kapasite indirgeme secenekleri de gbz Oniine alinmustir.
Modellerin en son convolution katman ¢ikiglar1 flatten edildikten sonra 50% oraninda drop-out
islemine tabi tutulmustur. Overfit problemi i¢in ikinci bir adim olarak CNN modellerin feature
extraction kismina ve Fully-Connected smiflandiricinin agirlik giincelleme adimlarina weight
decay(0.001) uygulanarak L2-regularization islemi gergeklestirilmistir. Son olarak gelistirilen
modellerin overfit yapmamas1 i¢in Top-Classifier kismindaki katman ve ndron sayisi da
indirgenerek kapasite kiigiiltiilmiistiir.

Adim-4(k-fold cross validation): Klasik hold-out dogrulama yerine, egitim setinin bes
farkli kombinasyonu ile CNN modeller egitilerek ortalamalar1 alinmistir. Bu sayede egitim setinin
train-validation ayristirmasinda yapilabilecek olasi bir hatanin oniine gegilmistir. HAM10000
verisetinde bulunan 10.015 tane egitim amacl lezyon resimlerinden 1.015 tanesi Sekil 2.2°de
gosterildigi sadece off-line(local) test amaci ile kullanilmistir. Local test kiimesinin, egitim ve
dogrulama kiimelerinden herhangi bir 6rnek i¢cerme olasiligr bulunmamaktadir. Ayni sekilde her
k. iterasyonda secilen dogrulama alt kiimesinin de egitim alt kiimelerinden ayni resmi igerme
olasilig1 bulunmamaktadir. Bilgi sizintis1 olmamasi adina her iterasyon adiminda 9.000 adet olan
egitim resmi 5 esit par¢aya ayristirllmakta ve bu pargalardan bir tanesi yani 1.800 tane resim
dogrulama igin rezerve edilmektedir. Geri kalan 4 parganin olusturdugu toplam 7.200 adetlik
resim ise modelin egitimi igin bir araya getirilip kullanmilmaktadir. Her k. iterasyonda segilen
dogrulama alt kiimesi i¢in herhangi bir veri ¢ogaltma islemi yapilmamaktadir. Cilinkii veri
cogaltma islemi hem egitim hem de dogrulama icin kullanilirsa bilgi sizintisi meydana
gelmektedir. Bu neden ile oversampling islemi her iterasyonda egitim ve dogrulama kiimeleri
ayristirildiktan sonra yapilmstir. Bilgi sizintisina dikkat edilmeden k-fold ve data augmentation
islemi birlikte gergeklestirilirse, validation score degerini %100°e¢ gdtiirebilecek overfitting
problemi gézlemlenmistir.

Adim-5(Data Augmentation): HAMI10000 veri setindeki dengesizligi kismen de olsa
giderebilmek icin, Sekil 2.2°de gosterildigi gibi her k. iterasyonda, egitim kiimelerindeki minor
smiflarin pozitif ornekleri sentetik olarak cogaltilarak ikiye katlanmistir. Sadece NV major
smifina ait ornekler i¢in oversampling yapilmamistir. Sekil 2.2°de verilen sayisal bir 6rnekte bu
cogaltma detayli olarak aciklanmistir. Ornegin herhangi bir k.iterasyonda; 9.000 tane olan off-line
egitim resmi Oncelikle 1.800 tane dogrulama ve 7.200 tane egitim seklinde ayristirilmaktadir.
Daha sonra segilen 7.200 tane egitim resmi icerisindeki NV hastalik resimleri hari¢ geri kalan tiim
lezyon resimlerinin sayisi, geometrik transformasyon teknikleri ile iki katina gikarilmigtir. Sekil
2.2°deki sayisal ornekte MEL sinifina ait 700 adet resim oversamplig yapilarak 1.400 adet

gorlintiiye c¢ikartlmigtir. Aynmi sekilde diger tim mindr simiflarin 6rnek sayilart iki katina
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cikarilarak toplam egitim kiimesi, 7.200 tane orijinal resimden 9.505 tane orijinal+sentetik resim
haline getirilmistir.

Data Augmentation iglemi sirasinda; resimlerin rastgele dondiiriilmesi, resimlerin yatayda
ve dikeyde kaydirma oranlari, burkma islemi, goriintii yakinlagtirma islemi, dikeyde resmi
dondiirme ve olusturulan yeni resimler iizerindeki olasi bosluklarin doldurulmasi segenekleri
aktiflestirilerek Sekil 2.2.’de goriildiigii gibi azinlik kiimesine ait egitim Ornek sayilar
cogaltilmistir. Sekil 2.2.’nin sol iist kosesindeki orijinal Melanoma resmine, yukarida bahsedilen
geometrik islemlerin rastgele kombinasyonlar1 uygulanarak Sekil 2.3’teki diger 3 tane yeni resim

elde edilmistir.

validation train_1 train_2 train_3 train_4 g = k=1
. losoop [1800:3600] [3600:5400] [5400:7200] [7200:9000] = )
train_1 ~ validation train_2 train_3 train_4 = 2
" 49001 N1 il : . - 1
[0-:1800] m [3600:5400] [5400:7200] [7200:9000] :
train_1 train_2  validation train_3 train_4 | k=3
[0:1800] [1800:3600] )0:54( [5400:7200] [7200:9000] = ;)
train_1 train_2 train_3 wvalidation train_4 o 7
[0:1800] [1800:3600] [3600:5400] [7200:9000] =" )
train_1 train_2 train_3 train_4 § oo [
[0:1800] [1800:3600] [3600:5400] [5400:7200] EE—
A sample of augmentation step that applied in each k-fold iteration above
- B
train_all_partials[7.200] not including validation train_all_partials[9 505] after augmentation step
train_1 _| train_2 train_3 train_4 train_1 _!_ train_2 + train_3 train_4
[2.376] [2.376] [2.376]

(18001 | [1800] [1.800] [1.800] Augmentation [2.376]

BcC | AKEC| BKL | DF | vasc
(7921 | [496] |[1.554] | (1721 | [196]

BCC | AKEC | BKL DF | vasc MEL
[396] | [248] | [7771 | (s6] | [98] [1.400]

MEL [
[700] [: it

Sekil 2.2. K-fold Capraz Dogrulama Yinelemesinde Kullanilan Veri Cogaltma Siireci
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Sekil 2.3. Melanoma Uzerinde Data Augmentation ile Sentetik Resimler Uretme

Calismada uyguladigimiz adaptasyon islemlerinin bir CNN modelin basarisini nasil
iyilestirdigi Sekil 2.4. ve 2.5.de gosterilmistir. VGG16 olarak isimlendirilen kismen eski
sayilabilecek temel bir CNN modelinin egitim ve dogrulama asamalarina ait fl-score grafikleri
Sekil 2.4’de verilmistir. Her adaptasyon adimi, CNN modelin basarisina olumlu katki saglamustir.
Her ne kadar validation fl-score degeri egitim siirecinden elde edilene yaklasamamis olsa da
adaptasyon iglemlerinin burada da iyilestirme sagladigi goriilmiistiir. Sekil 2.4’teki pure_ CNN
versiyonu, VGG16 modelinin sadece transfer learning uygulanmis hali ile elde edilen basariya ait
egridir. Adapted CNN versiyonu ise VGG16 modeline sirasi ile fine-tuning, regularization ve k-
fold validation uygulanmasi ile elde edilen basar1 egrisidir. Son olarak augmented CNN
versiyonu ise sentetik veri ¢ogaltma da dahil olmak iizere yukarida anlatilan tiim adaptasyon
islemlerinin sonucunda elde edilen basar1 egrisidir.

Sekil 2.5’in iist kisminda verilen ROC egrisi ve bu egrinin zoom yapilmis hali, adaptasyon
asamalarindan 6nceki VGG16 modellerine ait tahminlerin bagar1 durumunu gdstermektedir.
Adaptasyon islemleri sayesinde VGG16 modelinin egitim sonrasi yaptigi tahminlere ait
dogrulugun %15 - %20 araliginda iyilestigi Sekil 2.5’de alttaki ROC egrisi ve zoom yapilmis
halinde goriilmektedir. Adapted VGG16 modelinin AUC degerlerinin, pure halinden ortalama

%15 civarinda daha iyi sonuglar iirettigi gorilmiistiir.
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Sekil 2.4. Vggl6 Modelinin Adaptasyon Islemlerinden Onceki Ve Sonraki F1-Score Degerlerinin
Karsilagtirilmasi
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Sekil.2.5. VGG16 Modelinin Local-test Datas1 Igin Yaptig1 Tahminlere ait ROC Egrilerinin Adaptasyon
Islemlerinden Onceki ve Sonraki Hali

2.2. ikili Simflandirma Uygulamalarinda Basar Olgiitleri — Metrik Cesitleri

Herhangi bir ikili smiflandiricinin (binary classification) performans 6lgiitiinii belirlemek,
onemli bir tasarim parametresidir. Bu metrik se¢imi ne kadar uygun yapilirsa modelin iyilestirme
ve gelistirmesi de o denli dogru olacaktir. ikili smiflandiricinin ne denli bagarili oldugunu sayisal

bir deger ile ifade etmek gerekmektedir. Bu sayisal degeri hesaplamak i¢in kullanilan
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metrik se¢iminde asagida irdeledigimiz belli basli yaklagimlar s6z konusudur. Tez

caligmamizin bu kisminda genel kabul gérmiis olan basari dlgiitleri incelenmistir.

precisionsrecall

fl.score =2 % —
(precision+recall)

True Positive

precision = — —
(True Positive+False Positive)

True Positive

recall = — -
(True Positive+False Negative)

Hastalik teshisi yaparken; test sonucu pozitif yani test yapilan kisi hastaliga sahip ya da
negatif yani test yapilan kisi hastalig1 tasimiyor olarak ayrim yapilmistir. Bu durum, klasik
ikili(binary classification) siniflandirma Ornegidir. Caligmada her bir denegin test sonucu, o
kisinin melonoma hastasit olup olmadigi seklinde iki ¢ikislt bir siniflandirmadir. Calismada,
melanomanin haricinde diger sekiz deri hastalig1 icin de benzer sekilde olumlu veya olumsuz
sonug soylenmektedir.

Siniflandirma algoritmalarin1 kullanarak yapilan ¢aligmalarda en biiyiik yanilgilardan biri
basar1 6lgiitii olarak sadece dogruluk oranmna bakmaktir. Ozellikle dengeli dagilim gostermeyen
veri setlerinde (imbalanced data sets) dogruluk oran1 dogru bilgi vermez. Dengeli olmayan veri
seti, simiflara ait 6rnek sayilarmin birbirine yakin olmadigini vurgulamaktadir. Ornegin; bir
hastaliga ait 10.000 adet resim veri setinde mevcut iken diger hastalik i¢in bu deger sadece 1.000
tane olabilmektedir.

Herhangi bir ikili siniflandirma uygulamasinda performans 6l¢iimii yapmaya calisiliyorsa;
dogruluk, duyarlilik, kesinlik, 6zgiilliik, “F1 skoru”, “ROC egrisi” ve “AUC alan1” gibi terimleri
analiz etmek gerekmektedir. Bu terimlerin Ingilizce kaynaklardaki karsihiklar1 ile Tiirkge

cevirileri, yaygin kullanimlar1 goz oniine alinarak dile getirilmeye calisilmistir.

2.2.1. Basan olciitleri

a. Accuracy(Dogruluk)-Duyarhlik (Sensitivity): Sistemde dogru olarak yapilan
tahminlerin tim tahminlere oramidir. (%90’lik tahmin sonucunun elde edildigi durumdur). Bu
acidan pek giivenilir bir karsilastirma kriteri degildir.

TP+TN

Accuracy = ————
Y (TP+FP+TN+FN)

Duyarhilik kimi zaman gercek pozitif orani (true pozitive rate) olarak da adlandirilir. Bir
test ya da teshis yonteminden bahsediliyorsa, duyarlilik testin hastalig1 tasiyanlar1 hangi oranla
tespit edebildigi anlamina gelir. Burada alt1 ¢izilmesi gereken husus duyarliligin ka¢ yanlis pozitif
teshis yapildigiyla hic bir ilgisi olmamasidir. Eger bir test yeteri kadar hassas yapilirsa o zaman

duyarlilik derecesi ¢ok rahatlikla yukariya cekilebilir. Duyarlilik sadece hasta bireylerin dogru
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sekilde teshis edilebilmesini 6lger. Bu agidan kag saglikli kisiye hasta teshisi kondugu dnemli
degildir. Ug bir ornek olarak test edilen her kigiye hasta teshisi koyan bir test miikemmel
duyarliliga sahip demektir. Elbette bdyle bir test hi¢ bir ise yaramamaktadir. Test olan herkese
melanoma oldugunu sdyleyen bir test tiim melanoma pozitif vakalarini dogru teshis etse bile
hasta olmayan herkese de ayni teshisi koyacaktir.

TP
(TP+FN)

Sensitivity =

b. Precision (Kesinlik)-Recall (Duyarhihk): Pozitif durumlarin ne kadar basarili tahmin

edildigi bilgisidir. Calismaya uyarlandiginda yani hasta olanlar1 dogru tespit etme oranidir. Recall

kavrami bazi kaynaklarda Sensitivity-Duyarlilik olarak da isimlendirilmektedir.

TP
(TP+FN)

Recall =

Kanser vakalarini1 dogru tespit etmek yanlis tespitte bulunmaktan daha 6nemlidir. Diger bir
deyisle yanlis negatif, yanlis pozitiften daha kritiktir. Kanserli birini tespit edemeyip Sliimiine
neden olmaktansa kanser olmayan biri i¢cin yanlis tahmin yapip onu hastaneye ¢agirmak daha
kabul edilebilir. Herkesi hastaneye ¢cagirma durumu (recall = 1) biitiin kanserli vakalar bulunup
fakat tespitlerin ¢cogu yanlis (FP yiiksek) ¢ikmaktadir.

Precision ise, pozitif olarak tahmin edilen bir durumdaki basariy1 gosteren verilerdir.

TP
(TP+FP)

Precision =

Birine hasta demeden Once iyice diisiiniip tasinmamizi saglar. Herkese hasta denilirse
precision = 10/10.000 = 0.001 ¢ikar. Bir kisiyi hasta olarak tespit edip ve o kisi gercekten hasta
¢ikarsa precision = 1 olur. Fakat kalan 9 kisi ise FN degeri yiiksek oldugundan tespit edilemez.

c. Ozgiilliik (Specificity): Ozgiilliik kimi zaman gergek negatif oram (true negative rate)
olarak da adlandirilir. Bir test ya da teshis yonteminin hasta olmayan bir hastaya dogru (yani
negatif) teshisi koyma oranini belirtir. Ozgiilliik hesaplanirken kag hastaya dogru sekilde pozitif
teshis kondugu dahil edilmez. Yeteri kadar muhafazakar bir test yaratarak 6zgiilliigii keyfi bir
sekilde arttirmak miimkiindiir. Duyarlilik gibi 6zgiilliik de sadece teshis hassasiyetinin tek bir
yoniine bakar. Tiim test edilen hastalara negatif teshisi koyan bir testin 6zgilliigii mitkemmel

olacaktir [41].
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TN
(TN+FP)

Specificity =

d. F1-Score

F1 score smiflandirma algoritmalarin1 karsilagtirirken siklikla kullanilan bir olgiidiir.
Precision ve Recall degerlerinin harmonik ortalamasidir. Bu sebeple basarmin iyi bir
gostergesidir. Aslinda bir modelin F1 skoru ne kadar yiiksekse ¢izginin altinda kalan alanda o

kadar yiiksektir.

2 * Presicion * Recall
F1 Score =

Presicion + Recall

Tablo 2.1’de metrikler matematiksel bir 6rnekle agiklanmistir.

Tablo 2.1 Ozgiillik Ve Duyarlilik Metriklerinin Sayisal Bir Ornegi

n:165 Tahmini Deger: HAYIR | Tahmini Deger: EVET
Gercek Deger: HAYIR | TN:50 FP:10 60
Gercek Deger: EVET | FN:5 TP:100 105
55 110
5
Accuracy = oA 100+59 =0.909

(TP+FP+TN+FN) (100+10+50+5)

Smiflandiricinin deneklere sdyledigi hastasin veya degilsin climlelerinin dogruluk orani

0.909’dur. Bu testin sonucu %90 dogrudur.

TP 100 -0.952

Recall = (TP+FN) (10045)

Siniflandiricinin hasta olarak tahmin ettigi dogru sayisinin tiim hastalara orani1 0.952 olarak
¢ikmaktadir. %95 bagar1 anlamina gelmektedir.

P19 _hos2

Sensitivity = (TP+FN) (100+5)

Siiflandiricinin hasta degil diye tahmin ettigi sayinin tiim hasta olmayanlara oran1 0.952

cikmaktadir.

TP 100
(TP+FP) (100+10)

Precision = =0.909

Siniflandiricinin hasta olarak tahmin ettiginin hasta olup olmayanlarin toplamina oram

0.909 yani %90 dogruluk oranidir.
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TN 50
(TN+FP)_(50+10)_0'833

Specificity =

Siniflandiricimin hasta degil diye tahmin ettiklerinin tiim hasta olmayanlara orani olarak

0.833 ya da % 83 basar1 oranidir

2.2.2. Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Bir karisiklik ya da hata matrisi, gercek degerlerin bilinmekte oldugu bir dizi test verisi
iizerinde, ikili siniflandirma modelinin performansmi tanimlamak ic¢in siklikla kullanilan bir
sekildir. Sekil 2.6’da verilen siitunlar, ikili siniflandiricinin ¢ikislart yani tahminleridir. Satirlar
ise veri setindeki gercek durumlart gostermektedir. Pozitif siitunu; ikili siniflandiricinin pozitif
diye tahmin ettigi hastalarin sayisini, negatif siitunu ise hasta degil diye tahmin edilen toplam
denek sayisim1 gostermektedir. Hiicrelere yazilan kisaltmalarin agiklamasi ise su sekildedir:

TP(True Positive — Dogru Pozitif Tahminler): Hastaya hasta demek.

FP(False Positive — Yanlig Pozitif Tahminler): Hasta olmayana hasta demek.

TN(True Negative — Dogru Negatif Tahminler): Hasta olmayana hasta degil demek.

FN(False Negative — Yanlig Negatif Tahminler): Hasta olana hasta degil demek.

Tahmin Edilen Deger

| Pozitit | | Negatif

TP FN == POZITIF

Gercek Deger

‘ FP ‘ TN =" NEGATIF

Sekil 2.6. Karmasiklik Matrisi

Gergek Pozitifler (TP): Bunlar gercek degeri 1 ve tahmin edilen degerin de 1 oldugu
orneklerdir.

Gergek Negatifler (TN): Bunlar gercek degeri 0 ve tahmin edilen degerin de 0 oldugu
orneklerdir.

Yanlis Pozitifler (FP): Bunlar gercek degeri 0 ancak tahmin edilen degerin 1 oldugu

orneklerdir.
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Yanlis Negatifler (FN): Bunlar gergek degeri 1 ancak tahmin edilen degerin 0 oldugu
orneklerdir.

TOPLAM DENEK SAYISI =TP + TN + FP + FN

GERCEK POZITIFLER = TP + FN

GERCEK NEGATIFLER = TN + FP

2.2.3. ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve)

TPR (sensitivity) ile FPR (1-Specificity) eksenlerinden olusan iki boyutlu bir grafiktir. TPR
ve FPR agisindan siniflandirma sonucu, ROC grafigindeki bir noktaya karsilik gelir. Tam
testlerinin sonuglar1 eger var/yok, yiiksek/normal veya diisiik/normal seklinde iki sonuglu ise
testlerin basarisi; sensitivite, spesifisite, pozitif prediktif deger, negatif prediktif deger Slciitleri ile
degerlendirilir. Ancak test sonuglar1 siirekli (Hemoglobin degeri, WBC sayisi, plazma glukoz
konsantrasyonu, PSA degeri gibi) ya da sirali sayisal (BI-RADS gibi) sonuglar seklinde ise, bu
testlerin tan1 koymadaki basarilarin1 degerlendirmek biraz daha karmasik olabilmektedir. ROC,
farkli siniflandiricilarin performanslarini karsilastirmak i¢in de kullanilabilir.

Esik noktas1, bir parametrenin esik degeridir. Ornegin; kan testi sonucundaki bir hormonun
degerine bakip bir esikten sonra karar vermektir. Esik noktasi degistikce tani testinin sensitivite
ve spesifitesi degiseceginden dolayi, basarisinin degerlendirmesi icin belirlenecek esik noktasi da
farkli olacaktir. Testin gercek basarisini gdsterecek bir yonteme olan ihtiya¢ nedeniyle ilk kez
1971 yilinda Lee Lusted’in katkilartyla, olasi tiim esik noktalarinda tani testinin her yanlis pozitif
sonu¢ icin ne kadar dogru pozitif sonu¢ verecegini gosteren bir grafigin de tani testini
degerlendirmede kullanilabilecegi diistinlilmiistiir. Boylelikle farkli esik noktalarinda testin yanlis
pozitif (1 — spesifisite) oraninin x-ekseninde, dogru pozitif oraninin ise (sensitivite) y-ekseninde
oldugu ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic) elde edilmistir.

ROC analizi istatistik paket programlarinin yardimiyla yapilabilmektedir. Bu amagla SPSS,
Medcalc gibi istatistik paket programlari siklikla kullanilan programlar arasindadir.

ROC analizi; bir testin tan1 koyma basarisin1 (Recall ve Accuracy degerini) belirlemek,
farkli esik noktalarinda elde edilen recall ve accuracy degerlerini karsilastirmak amaciyla
kullanilir. Ayirca belirli recall degerlerine denk gelen accuracy degerlerini ya da belirli accuracy
degerlerine denk gelen recall degerlerini belirlemekte de kullanilmaktadir. Bunlarin yani sira iki
ya da daha fazla testin tan1 koymadaki basarisim1 karsilagtirmak amaciyla da kullanilmaktadir.
Siiflandirma modellerinin bagar1 hesaplarinda ROC egrisi sik sik karsimiza ¢ikmaktadir. Temelde

iki basit metrik {izerinden sinirlar belirlenip ¢izilmektedir. Bu iki metrik;

18



TPR, kanser olan insanlarin hangi olasilikla dogru tespit edildigi bilgisidir. (Recall ayni

zamanda Sensitivity)

TP
(TP+FN)

True Positive Rate =

FPR(1-Specifity), Kanser olmayan insanlar1 hangi olasilikla yanlis tespit edildigi bilgisidir.

FP

False Positive Rate = m

Bu iki metrik x ve y eksenlerine yerlestirilerek ¢izginin altinda kalan alan hesaplanir (AUC
-Area Under Curve). Bu iki metrige ait grafikler ve egrinin altinda kalan sirlar Sekil 2.7°de
detayl1 bir sekilde gosterilmistir.

TPR=FPR=%100 TPR=FPR=%0

Sekil 2.7. ROC Egrisinde Metrik Sinirlar

%100 TPR=FPR=%100
ot
E;iklleger_,*" ’.-'
'I'PR ’:’-F J”
r: ”
lJI ’.'
x e
g
:‘," TPR-FPR-0%
%0 FPR %100

Sekil 2.8. FPR ve TPR Esik Degerleri
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Sekil 2.8’de; iyi bir siniflandiricinin ROC grafigi, TPR = 1 i¢in ¢ok hizli bir sekilde iist
kenara ulagmas1 gerektigi belirtilmistir. Clinkii FPR 0’dan 1'e yiikselir. Egrinin altindaki alan
smiflandiricinin performansinmt 6lgmek igin kullanilir. ROC egrisinin altindaki alan ne kadar
biiyiikse siniflandirma performansi o kadar iyi olur.

Ornekler;

* TPR:0.6, FNR=1-TPR=0.4, FPR=0.3, TNR=1-FPR=0.7

Bu durumda, ROC'deki karsilik gelen nokta (0.3; 0.6) iizerindedir, rastgele bir tahmine
gore daha iyidir.

* TPR:0.6, FNR=1-TPR=0.4, FPR=0.6, TNR=1-FPR=0.4

Bu durumda, ROC'deki karsilik gelen nokta (0.6; 0.6) {izerindedir, rastgele bir tahminle
aynidir.

* TPR:0.2, FNR=1-TPR=0.8, FPR=0.6, TNR=1-FPR=0.4

Bu durumda, ROC'deki karsilik gelen nokta (0.4; 0.2) iizerindedir, rastgele bir tahminden
daha kotidur [42].
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3. ULUSLARARASI CiLT GORUNTULEME BIiRLiGi VERi SETI
(ISIC ARSIVi)

Bu tez calismasinda veri seti olarak “International Skin Imaging Collaboration (ISIC)-
Uluslararas1 Cilt Goriintilleme Birligi” tarafindan hazirlanan resimler kullanilmistir. “ISIC
Arsivi” de denen bu veri seti, cilt goriintiilerinin dijital resim formatinda halka acik olarak
sunuldugu en biiyiik global depo alanidir. ISIC arsivi, deri ve ziihrevi hastaliklar alaninda
kullanilan, farkli niteliklere goére ayrilmis 24.000 cilt goriintiisiinii, dijital resim formatinda
bulunduran bir veri setidir. Cinsiyet, patolojik biiylikliik, cilt kanseri tiirii seklinde degisik
kriterlere gore resimler ayristirilmistir. Bu veri setinde en yaygin olarak bilinen deri kanseri olan
melanoma ile birlikte yedi farkli cilt hastaliginin da erken teshisi i¢in 6zel olarak hazirlanmis
resimler bulunmaktadir. ISIC uluslararast bir topluluk olup; melanoma gibi birgok cilt
hastaliginin tam1 ve tedavi siirecinin iyilestirilmesine yardimci olmaya c¢aligmaktadir. Cilt
goriintiilerinin dijital ortamda erisilebilirligini kolaylastirmak i¢in tasarlanmis bir tiniversite ve
sanayi is birligidir.

ISIC arsivi, birgok farkli lilkedeki klinik merkezlerinden toplanan ve bu merkezlerdeki
farkli cihazlardan elde edilen 24.000'den fazla dermoskopik goriintiiden olusmaktadir. ISIC,
onerilen uluslararasi standartlar test etmek ve onaylamak i¢in sahip oldugu giin gectikge artan cilt
goriintiilerini kamu erisimine agik bir arsiv haline getirmistir. Bu uluslararasi resim arsivi,
otomatik cilt hastaliklar1 teshis sistemlerinin gelistirilmesi ve test edilmesi igin halka acik bir
kaynak olarak hizmet vermektedir.

ISIC projesinin genel amaci; melanoma deri hastaliginin erken tespitinin dogrulugunu
arttirmak ve bu sayede melanoma ile iligkili 6liimleri ve gereksiz biyopsileri azaltmaktir. Bu
amacla ISIC, cilt lezyonlarinin klinik ve dermoskopik resimlerinin dijital goriintiileme
standartlarin1 gelistirmekte ve halka acik olarak arsivlemektedir. Dermatoskopi, iyi ve kotii huylu
cilt kanserlerini belirlemede yaygin olarak kullanilan bir tam teknigidir. Ciplak gozle yapilan
incelemeye kiyasla deri hastaliklarin1 otomatik olarak teshis etmek i¢in kullanilir.

Bu tez ¢alismasinda oldugu gibi; deri hastaliklarinin teshisinde yapay sinir agimi kullanmak
isteyen arastirmacilarin ihtiyag duydugu dijital resimlerden olusan veri seti ISIC toplulugu
tarafindan agik kaynak olarak sunulmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da, evrisimli sinir agi(CNN)
tabanli lezyon simiflandirma uygulamasi i¢in dermoskopi cihazlarimdan alinan renkli deri
goriintiilerinden faydalamlmigtir. Cilt hastaliklarinin = yapay sinir aglarn ile teshisinde;
dermatoskopik goriintiilerden olusan mevcut veri seti boyutlarinin kiigiik olmast nedeni ile sinir
aglarinin egitiminde sorunlar yasanmaktaydi. Bu sorunu ortadan kaldirmak amaciyla kisa adi
ISIC olan Uluslararas: Cilt Gériintiileme Isbirligi ekibi HAM10000 veri setini yayinlayarak,

sorunun ¢oziimiine ¢ok biiyiik katki saglamiglardir. HAM10000 veri seti en 6liimciil cilt kanseri



tirii olan melanomay1 diger cilt hastaliklarindan ayirmak i¢in kullanilan cilt goriintiilerinden
olusur.

Uluslararas1 Cilt Goriintiilleme Isbirligi tarafindan hazirlanan veri seti halka agik
oldugundan ve kapsamli veriler igerdiginden, simdiye kadar melanomanin yapay sinir aglar
kullanilarak teshis edilmesi i¢in en biiyiik veri seti olarak hizmet etmistir. Cilt kanserinden 6liim
oraninin azaltilmasina yardimci olmak igin tasarlanmis bir akademik arsivdir. Cilt kanserlerinde
ilk asamada tan1 konulmasi, tedavide yliksek basariin temel sartidir. Bu ¢alismada kullandigimiz
veri seti, dijital cilt goriintiileri, klinik uzmanlarinin karar destegi ve bilgisayar sistemleri
araciligryla melanoma tanisina dogrudan yardimci olmaktadir. Ayrica ISIC veri seti, hem klinik
hekimlerini hem de halki egitmek i¢in kullanilmaktadir. ISIC toplulugu, cilt goriintiilemede
kullanilan teknolojileri, teknikleri ve terminolojiyi olusturmaktadir. Ayrica gizlilik ve birlikte
calisabilirlik konularina 6zel standartlar gelistirmektedir.

Bu veri seti icinde farkli yontemlerle ve farkli iilkelerden temin edilen dermoskopik goriintiiler
bulunmaktadir. Makine 6grenmesi alaninda yapilan akademik aragtirmalarda bir egitim seti olarak
kullanilabilmesi i¢in ISIC tarafindan makale olarak yayimlanmistir. HAM10000 veri seti, ISIC
Arsivi aracilifiyla herkese acik olan 10.015 tane dermoskopik goriintiiden olusmaktadir. 10.000
kisiden fazla hastadan alinan bu cilt goriintiileri, 2018°de Ispanya’da diizenlenen uluslararasi
Tibbi Goriintii Hesaplama ve Bilgisayar Destekli Miidahale (MICCAI) konferansinda
kullanilmistir. Melanom Deri Lezyon Analizi Uzerine ISIC veri setinin ne amagla olusturuldugu,
yontemleri ve sonuglari bu konferansin sonu¢ makalesinde yayinlanmistir. Bu ¢aligmada
konferans kapsaminda yapilan yarigmada arastirmacilarin geldigi basari noktasi %90’a yakin
dogru hastalik teshisi olarak saptanmistir. 2018 yilindaki ISIC yarismasinda HAM 10000 veri seti,
yarigmacilarin algoritmalarini egitmeleri i¢in internet tizerinden sunulmustur. Ancak test verisinin
gercek hastalik etiketleri gizlenmis ve bu sayede egitim verisinden izole edilmistir. HAM10000
kisaltmasi, “Human Against Machine with 10.000 training images” Ingilizce ifadesinden
tiretilmistir. 10.015 hastadan alinan cilt goriintiisii dijital resim formatinda ve gercek hastalik
etiketleri ile birlikte yarigmacilara sunulmustur. Bunun yaninda 1.512 tane hastadan alinan cilt
goriintiisii ise etiketleri gizlenmis olarak test verisi amaciyla yaymlanmustir. Test verisinin gercek
diinya etiketleri bilinmedigi ve egitim verisinde yer almadig1 i¢in, yarismacilarin gelistirdikleri
smiflandiricilarin ezber yapmasinin 6niine gegilmistir.

Dermatoskopik goriintiilerin alimmmasinda kullanilan donanimsal aygitlar mevcuttur. Derinin
mikroskopla incelenmesi yontemi olarak da tamimlanabilen dermatoskopi, cilt goriintiilerinin
bilgisayar destekli analiz edilmesi yontemidir. Fotofinder videodermatoskop bu amagla
gelistirilmis bir dermatoskopi cihazi olup, hastanin goriintiisiinii ekrana aktararak benleri
atlamadan tek tek inceleme olanagi sunmaktadir. Bu ydntemle viicuttaki benlerin haritasi

olusturularak, her noktanin lokalizasyonu da belirlenmektedir. Ardindan her bir ben igin
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dermatoskopik goriintii alinip kaydedilmektedir. Boylece bir sonraki kontrolde elde edilecek yeni

gOriintliniin, uzman hekim tarafindan 6nceki halleri ile kargilagtirilabilmesi miimkiin olmaktadir.

ISIC About Forum Gallery Challenges Studies Dermoscopedia Contribute to Archive Download Data  Dashboard ,‘~:“,zafevtolanv

Shown images: 1-80. Filtered images: 20850 Total amount of images: 23906.

Search by filters Search by name Select All on the Page for
r widtr I 2

Dowhlosd Automatic width compilation v H . 1 of 261
Tl

APPLIED FILTERS Clear applied filters

om0

O melanoma in situ (15)
O unknown (20813 / 23869) <
» MELANOMA MITOTIC INDEX
» MELANOMA THICKNESS (MM)
¥ MELANOMA TYPE

Select All

O unknown (20850 / 23906)

¥ MELANOMA ULCERATION

n (20850 / 2300A)

Sekil 3.1. ISIC Arsivinin Web Portal Arayiiziinden Alinan Bir Ekran Goriintiisii

Sekil 3.1°de goriildugii tizere ISIC arsivi igerisinde; cinsiyet, yas aralig1, patalojik boyutlar
ve hastalik tanisina gére goriintiiler kategorize edilmistir [37].

Bu semantik bilgiler, egitim veri seti ile birlikte sunulan metadata dosyasinda
bulunmaktadir. Dijital resimlerin yani sira, .csv uzantili bu text dosyasi da arsivden birlikte
indirilmekte ve icerisinde resimlerin dosya adlari ile baglantili ve anlamli metinler bulunmaktadir.
Aslinda ISIC Arsivinde, uluslararasi alanda 6nde gelen klinik merkezlerindeki gesitli cihazlardan
elde edilen 24.000'den fazla dermoskopik goriintii mevcuttur. ISIC Arsivi'ne gelen tiim goriintiiler
hem gizlilik hem de kalite giivencesi agisindan taranmaktadir. Goériintiilerin ¢ogu taninmis
melanom uzmanlar tarafindan onaylanan klinik meta verilere sahiptir. Ayrica bazi goriintiiler
iizerinde, bu uzman hekimler tarafindan yapilan agiklama ve isaretlemeler de yer almaktadir. Bu
isaretler, dermoskopik 6zellikleri vurgulamaktadir. ISIC Arsivi'nin yazilim altyapisi agik kaynakli
Girder platformu kullanilarak insa edilmistir. Arsive ait kaynak kodu GitHub’da iicretsiz olarak
mevcuttur.

ISIC yarigmalarinda test verisini egitim verisinden izole etmek amaci ile test veri kiimesi,
gercek hastalik etiketleri gizlenmis olarak yarigmacilara sunulmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda
HAM10000 veri setinde, 10.015 tane etiketli egitim drneginin yani sira 1.512 tane de etiketsiz cilt
goriintiisii yaymlanmistir. Test verisinin gercek diinya etiketleri bilinmedigi ve egitim verisinde
yer almadigl i¢in yarigmacilarin gelistirdikleri simiflandiricilarin overfit yapmasinin Oniine

gecilmistir. 2016 yilindan bu yana ISIC tarafindan diizenlenen 6diillii yarigsmaya, katilimcilar hem
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algoritmalarini tamimlayan kisa bildirileri hem de gelistirdikleri yontemin test verisi {izerindeki
performanslart ile istirak etmektedir. Ayrica yeni arastirmacilarin performanslarini test
edebilmeleri i¢in ISIC toplulugunun web sitesinde yillara gore ayristirilmis veri setleri igin online
performans degerlendirme sistemi bulunmaktadir(challenge.isic-archive.com). Bu sayede
calismamizda oldugu gibi gelistirilen her yeni algoritmanin, test verisi iizerindeki basarist online
olarak aninda hesaplanabilmektedir. Tablo 3.1.’de veri setinin hastalik bazinda niteliksel

aciklamalar1 yer almaktadir.

Tablo 3.1. Ham10000 Veri Setindeki Tiim Hastaliklarin Ac¢iklamalar1 ve Goriintii Sayilari.

Disease Name Description Count
Melanosit denilen cilt hiicrelerinin kontrolsiiz bir
MEL Melanoma sekilde boliiniip ¢ogalmasi ile ortaya ¢ikan cilt kanseri 1.113
tiirtidiir.
NV Nevus melanositlerin iyi huylu halleridir. 6.705
Basal cell Deride bulunan eski hiicrelerin §lmesiyle onlarin
BCC . yerine yenilerini {ireten, bazal hiicrelerdeki kanser 514
carcinoma o
tura.
AKIEC Actinic keratosis | V240 sﬁreliﬂg'i'ine?e maruz kalma Kansere doniisme 327
riski ¢ok diisiiktiir.
BKL Benign keratosis iy huylu ke'r'a.t'o% olagl bilinir.. gen"el jtibari)./le. 1.099
yaslilarda goriiliir ve zararsiz cilt biiylimeleridir.
cogalma agisindan iyi huylu bir cilt hastaligidir. sert,
DF Dermatofibroma | yiiksek goriiniimlii ve farkli boyutlarda olusan life 115
benzer lezyonlardir.
Damarsal sorunlar nedeniyle, deri igindeki yiizeysel
VASC Vascular lesion | kilcal damarlarin genislemesi veya normalden ¢ok 142
sayida olmasidir.

HAM10000 veri seti igerisinde, “Melanoma(MEL)” gibi 6liimciil deri kanseri hastalarindan
alman lezyon goriintiilerinin yani sira cerrahi miidahaleye gerek kalmaksizin tedavi edilebilen
“Nevus(NV)” veya cogunlukla rahatsizlik vermedigi i¢in farkina bile varilmayacak olan “Aktinic
Keratosis(AKIEC)” gibi iyi huylu lezyon goriintiileri de bulunmaktadir. Bu veri seti igerisindeki
hastalik isimleri igin yapilan kisaltmalar, hastaliklarin kisaca tanimlamalar1 ve her bir hastaliga ait
toplam goriintii sayilar1 Tablo 3.1°de agiklanmigtir. Caligmanin genelinde hastaliklar, aynen
HAM10000 veri setindeki siitlin isimlerinde oldugu gibi kisaltmalar ile temsil edilmistir.

Multi-classing uygulamalarda, baskin olan smifa ait pozitif drneklerin, egitilen model
tarafindan yakalanma olasilig1 yiiksektir. Bagka bir deyisle; egitim sinifindaki major smnifa ait
orneklere karsi, model daha hassas c¢aligmaktadir. Ancak Sekil 3.2’de vurgulandigi gibi
HAMI10000 veri seti pastasi, hastaliklara ait 6rnek resim sayilarina gore kesilecek olursa; dilim
biiyiikliigii %5 ve daha diisiik olan 4 tane azinlik sinifi oldugu goriilmektedir. Egitilen modelin bu
kiigiik dilimlere kars1 onyargili ¢ikti vermesi dogaldir. Siniflandiricilar, azinlik siniflarina karsi
daha az duyarli oldugundan, dengeli dagilim gostermeyen bir veri seti ile egitilen

siniflandiricilarin tahmin ¢iktilar1 6nyargilidir.
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BCC

Sekil 3.2. HAM10000 verisetindeki hastaliklara ait resim sayilarinin yiizdesel dagilimi

Binary bir simiflandirma probleminden farkli olarak c¢oklu siniflandirici uygulamalarda,
negatif ornek sayilarinin dogasi geregi fazla olmasi kaginilmazdir. Ciinkii n tane ¢ikist olan bir
smiflandirma probleminde herhangi bir simifin egitim veri setindeki negatif ornek sayisi, geri
kalan (n-1) tane smnifa ait pozitif 6rneklerin toplamidir. Ancak Sekil 3.2°de gosterildigi gibi
HAM10000 veri setinde mindr siiflarin tamanu icin negatif 6rnek sayisinin asir1 derecede fazla
oldugu goze g¢arpmaktadir. HAM10000 veri seti icerisinde sadece major sinif olan “NV”
hastaligina ait pozitif resim sayis1 ayn1 hastalifin negative resim sayisindan fazladir. Bu nedenle
NV smift haricinde kalan tim siniflarmin pozitif 6rnek sayilari, sentetik olarak oversampling
edilmistir. NV smift icin 6rnekleme islemi, veri kaybina ve kurban secgilecek olan 6rnek NV
hastalik resimlerindeki ozelliklerin siniflandiricidan saklanmasina sebep olacagi icin tercih

edilmemistir. Sekil 3.3’te her hastalik i¢in ISIC veri setinde bulunan etiket sayis1 gosterilmistir.

BKL oF

AKIEC VASC
Diseases

10000

result
= positive
== negative
8000
6000
4000
2000 I
MEL Ny BCC

Sekil 3.3. HAM 10000 Verisetindeki Her Hastalik I¢in Etiketli Ornek Sayist

count

2
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Saglik hizmetlerinde, en kotii durum senaryosu yanlis negatif teshistir (False Negative
Diagnosis). Kullanilan biitiin hekim karar destek sistemlerinde, ihtiya¢ duyduklari bakim ve
tedaviyi saglamak i¢in mimkiin oldugunca ¢ok sayida kanser hastasinin belirlenmesi
istenmektedir. Ayrica bu makalede ele alinan deri kanseri hastaliklarinda erken teshis edebilme
yetenegi, hayatta kalma olasiligini ¢ok biiyiik oranda arttirmaktadir. Bu nedenle HAM 10000 gibi
negatif Ornek sayisinin ¢ok fazla oldugu azinlik simiflart igeren veri setleri ile uygulama
gelistirirken accuracy degerini metrik olarak segmek biiyiik bir hata olacaktir. Bunun yerine recall
yani False Negative oranin1 hesaba katan bir 6l¢iim tercih edilmelidir. Bu dogrultuda bizim
calismamizda, modellerin egitim ve dogrulama asamalarinda f1-score puani baz alinmistir. Her
evre sonunda veri setinin hem egitim hem de dogrulama alt kiimeleri i¢in fl-score degerleri kayit
edilmistir.

Denklem 1’deki bilinen esitlikten de hatirlanacagi gibi fl-score puani, precision ve recall
metriklerinin harmonik ortalamasidir. Precision metrik, egitilen siniflandiricinin ¢iktisinda hasta
diye tahmin edilen kisinin gercekten hasta olma olasiligini, recall metrik ise gercekten hasta olan
orneklerin yiizde kacinin tespit edilebildigini gostermektedir. Recall metrik ayn1 zamanda hit-rate
yani isabet orani olarak da isimlendirilmektedir. Modelimizi yanlig-negatif tahminler icin
olabildigince cezalandirmak istedigimizden, modelimizi degerlendirmek igin dogru olgiit recall
metriktir. Ayrica ¢alismamizda egitilen modellerin degerlendirildigi off-line test veri setinde de
balanced accuray yani tiim siniflara ait recall degerlerinin ortalamasi géz Oniine alinmistir.
Dolayisiyla False Negative orani yiiksek olan modellerin bagarimi diisiik kalmistir. Accuracy gibi
klasik optimizasyon Olgiitleri, 6zellikle yanlis negatif veya yanlis pozitif tahminlerine ait risk

arttiginda, gergek performansin gostergesi olarak kullanilamamaktadir.

3.1. ISIC Arsiv Goriintiilerinin Elde Edilmesi ve Saklanmasi

HAMI10000 egitim setinin dermatoskopik cihazlardan alinan goriintiileri uzman bir ekip
tarafindan Viyana Universitesi Tip Fakiiltesi Dermatoloji Departmanindan ve Avustralya'daki
Cliff Rosendahl cilt kanseri muayenehanesinden 20 yillik bir siire iginde toplanmustir.
HAM10000 veri setinin tiim veri kayitlart Harvard Dataverse depo alaninda saklanmaktadir.
Avustralya lizerinden elde edilen goriintiiler ve meta veriler PowerPoint dosyalarinda ve Excel
veritabanlarinda saklanmigtir. Avusturya’dan elde edilen goriintiilere gelince; dijital kameralardan
Once goriintiiler toplanmaya baslanmisti ve goriintiileri ile meta verileri farkli zaman dilimlerinde
farkl1 formatlarda depolanmaktaydi. Veri setini olusturanlar goriintiilerin elde edilmesi ve

saklanmasi i¢in agsagida deginilen farkli yontemlerden faydalanilmistir.
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3.1.1. PowerPoint dosyalarindan goriintiilerin ve meta verilerin ¢cikarilmasi

Her PowerPoint dosyasi, bir takvim ay1 igerisinde elde edilen klinik caligsmalardaki
dermoskopik goriintiileri icermekteydi. Ayrica her slayt, tek bir goriintii ve benzersiz bir cilt
hastalig1 kimlik numarasina sahip bir metin alani igeriyordu. Biiylik miktarda veri nedeniyle bu
gorlintiileri ayiklamak ve siralamak igin otomatik bir yaklasim uygulanmistir. PowerPoint
dosyalarina erismek ve icerigi elde etmek i¢in Python dilinde python-pptx paketi kullanilmstir.
Her slayt tek tek ele alinmis, dosya adini olusturmak igin kaynak goriintli ismi, ilgili hastanin

kimlik numarasi ve dokiimantasyon yil1 otomatik olarak hesaplanip kaydedilmistir.

3.1.2. Dijital dermatoskopi sisteminden verilerin alinmasi

Viyana Universitesi Dermatoloji Boliimii dijital dermatoskopi sistemi MoleMax HD
(Derma Medical Systems, Viyana, Avusturya) ile donatilmistir. SQL tablolar1 kullanilarak 6zel
bir aragla filtreleme yapilip bu sistemden cilt vakalar1 ¢ekilmistir. Ayn1 neviisiin bir dizi ardigik
goriintiisiinden sadece en yenisi goz oniine alimmustir. Bu veri setinin baz1 melanomlar1 ayrica bir
DermLiteTM FOTO (3GenTM) kamera ile fotograflanmistir. Bu ek goriintiiler, ayn lezyonun
farkli goriintiilerinin ortak bir tamimlayici diziyle etiketlendigi ViDIR goriintii serisinin bir pargasi
haline getirmistir. MoleMax HD sisteminin orijinal goriintiileri, kuadratik olmayan piksellerde
1872x1053px (MoleMax HD) ¢oziiniirlige sahiptir. Tim HD goriintiler manuel olarak
800x600px (72DPI) olarak kirpilmugtir.

3.1.3. Dermatoskopik goriintiilerin filtrelenmesi

Hem Avusturya’dan hem de Avustralya’dan alinan goriintii kaynaklar1 sadece dermoskopik
goriintiileri degil aym1 zamanda klinik yakin ¢ekimleri ve genel bakiglari da igermekteydi.
Gorilintiileme  tlirliniin ~ glivenilir bir agiklamas1 olmadigindan, dermoskopik goriintiileri
digerlerinden ayirmak zorunda kalimmustir. Bilyiik miktarda veriyle verimli bir sekilde basa
¢ikmak i¢in, 30.000'den fazla goriintliyli taramak ve siniflandirmak igin otomatik bir yontem
gelistirmigtir. Avustralya koleksiyonunun 1.501 goriintii dosyasi, "genel bakiglar", "yakin
¢ekimler" ve “dermatoskopi” kategorileri seklinde etiketlenmistir. El ile etiketlenmis goriintiileri
bir egitim seti olarak kullanip, resimleri goriintii tiiriine gére siiflandirmak icin bir InceptionV3
ag mimarisi tasarlanmistir. Bu yapay sinir aginda Stokastik Gradient Descent egitim modeli 20
dongiilikk ve 6grenme orani1 0.0003 olacak sekilde baslatilmistir. 7. ve 13. dongiilerde yavaglama
(Gama 0.1) saptanmustir. Parti boyutu 64 resim olarak segilmistir. Bu egitim ayarlar1 sonucunda
% 98.68'lik bir dogruluk elde edilmistir. Bu dogruluk, dermoskopik goriintiilerin se¢im siirecini
hizlandirmak igin yeterli kabul edilmistir. Kalan bir ka¢ yanlis siniflandirilmis yakin plan ve

genel bakis resimler ise ikinci bir revizyonda elle diizeltilmistir.
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3.2. ISIC Veri Setindeki Mevcut Hastalik Tanimlari

ISIC veri setinde, melanoma cilt kanserinin resimlerinin yani sira alt1 farkli cilt hastaliginin
da goriintiilleri mevcuttur. Bunlarin tamamu igin cilt lezyonu ifadesi kullanilmakta olup farkli
yapilarda karsimiza c¢ikmaktadirlar. Veri setinin Avustralya’da toplanan boliimii, yiliksek risk
gruplarinda melanomun erken teshisi i¢in hazirlanmistir. Bu hasta grubunda genellikle yiiksek
sayida neviis cilt hastalig1 ve aile kaynakli melanoma saptanmistir. Avustralya’da meydana gelen
cilt hastaliklarinin temel sebebi glines 1sinlarina uzun siireli maruz kalmis olmaktir.

Bu tez caligmasinda gelistirilen siniflandiricinin 7 tane ¢ikisinin her biri farkl bir cilt
hastaligini isaret etmektedir. Bu nedenle Oncelikle asagidaki paragraflarda kisaca bu hastaliklar

ile ilgili tamimlayici bilgiler verilmistir.

3.2.1. Melanoma(Melanom)

Deriye rengini veren melanin adli renk pigmentleri, melanosit denilen cilt hiicreleri
tarafindan iretilmektedir. Bu hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde boliiniip ¢ogalmasi sonucunda
meydana gelen cilt kanserine melanoma denir. Bir bagka deyisle melanom olarak da
isimlendirilmektedir. Cildin yapisinda mevcut olup cilde renk veren melanositlerin etkisiyle ciltte
olusan bir cilt kanseri tiiriidiir. Bu hastalik i¢in malign melanom ve kutanéz melanom gibi farkl
isimlendirmeler de mevcuttur. Melanomlar cilt lizerinde farkli bolgelerde de gelisebilmektedir.
Bilimsel olarak melanomlara diger cilt kanserlerine gére daha az rastlanir. Ancak cilt kanserine
bagl oliimlerin yaklasik olarak %751 melanomlara bagl olarak gerceklesmektedir. Kanser
hiicreleri ¢ok hizli biiyliyen ve sistematik olarak yayilan bir davramig sergiler. Tiim kanser
cesitlerinde oldugu gibi cilt kanserinin tedavisi i¢in de erken tami biiylik 6nem tasimaktadir.
Dolayisiyla ciltte meydana gelen kanser belirtilerinin erken fark edilmesi ve dogru
degerlendirilmesi son derece dnemlidir. Ciltte meydana gelen bir renk degisimi ya da viicut beni
iizerinde bir degisiklik fark edildiginde renk ve sekil acisindan takip edilmeli, ten renginde veya
pembe tonlarmda goriilen kabartilar da dikkate alimmalidir.

Dermatologlar siklikla Melanomu erken asamalarinda tanilamak ve ortadan kaldirmak igin
diizenli cilt muayenesi 6nermektedir. Melanomlarin yaklagik %25' viicuttaki benlerden gelisir ve
erkeklerde kadinlara gore daha sik goriilmektedir [38].

Genellikle orta yash insanlarda daha ¢ok goriiliir. Erken teshis cok dnemlidir ¢linkii hayatta
kalma oranlar1 zamanla hizli diismektedir. Ciplak gozle erken evre melanom tani sanst %50 iken
dijital dermoskopik inceleme ile %90’lara ¢ikabilmektedir. Melanom c¢ok erken evrede normal bir
viicut beni gibi ¢ikip sonradan yap1 ve renk degistirebilir. Dijital dermatoskoba kayit edilen
goriintiilerle benlerde degisim ve ilerleme olup olmadig: takip edilebilmektedir. Onceki

goriintiisiine gore ilerledigi tespit edilen viicut beni cerrahi olarak ¢ikartilip, patolojik incelemeye
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gonderilir. Calisma bu kapsamda ele alinirsa, patolojik sonuglardan gelen egitim verileriyle
olusturulmus hastalikli benlerin bulundugu resim arsivi kullanilarak, derin 6grenme teknikleri
sayesinde yiiksek dogruluk ile cilt kanseri tespiti gerceklestirilmistir. ISIC arsivindeki test verisi

ile de egitim resimlerindeki basar1 seviyesine yaklagilmigtir.

3.2.2. Aktinik Keratoz(Aktinic Keratoses-Pigmented Bowen’s)

Aktinik keratoz, uzun siireli kontrolsiiz bir sekilde giinese maruz kalmaya bagli olarak
ortaya ¢ikan bir cilt hastaligidir. Giines 1s1g1na daha fazla maruz kalan viicut bolgelerinde daha sik
rastlanmaktadir. Deride anormal hiicre gelisimi sonucu olusan cilt degisiklikleridir. En sik
goriilen sekli ise yiizeyi piiriizlii yama seklidir. Aktinik keratozlarin diisiik oranda deri kanserine
doniisme riski vardir. Herhangi bir rahatsizlik vermediginden ¢ogu hasta tarafindan farkina bile
varilmaya bilinmektedir. Gortiniimleri, iizeri piirtiiklii, zaman zaman pullanan yama seklindedir.
Siklikla birden fazla olurlar. Kirmizi-pembe, ten rengi, renksiz olabilirler. Baslangicta leke
goriinimliidiir. Bazen gozle gormek zor olabilir, ancak elle iizerine dokunuldugunda zimpara
kagidi izlenimi verirler. Aktinik keratozlar dudakta olduklarinda ‘aktinik keilit’ olarak
adlandirilirlar. Bu cilt rahatsizhi@inin belirtileri arasinda dudaklarda kuruluk, catlaklar ve

pullanma vardir.

3.2.3. Seboreik Keratoz(Seborrheic Keratosis-Pigmented Benign Keratoses)

Seboreik keratoz, iyi huylu keratoz olarak bilinir. Melanoma gibi goézle goriinebilecek cilt
kanseri olmayan bir lezyondur. Seboreik keratozlar genel itibariyle yaslilarda goriiliir ve zararsiz

cilt biiyiimeleridir.

3.2.4. Bazal Hiicreli Karsinoma(Basal Cell Carcinoma)

Bazal hiicreli karsinom, deri kanserinin bir tiridir. Deride bulunan eski hiicrelerin
Olmesiyle onlarm yerine yenilerini iireten, bazal hiicre olarak adlandirilan hiicre tipinde baslar.

Bazal hiicreli karsinom farkli sekillerde olabilmekle birlikte siklikla ciltte hafif seffaf bir
yumru olarak belirir. Bas ve boyun gibi giinese maruz kalan alanlarda daha sik goriiliir. Bazal
hiicreli karsinomlarm bir¢oguna uzun siireli ultraviole (UV) 1sina maruz kalmanin sebep oldugu
diisiiniilmektedir. Glinesten korunmak ve giines kremi kullanmak, bazal hiicreli karsinomdan
korunmaya yardimci olabilir. Bazal hiicreli karsinom, derideki bazal hiicrelerin DNA’sinda bir
mutasyon meydana geldiginde olusur. Bazal hiicreler, derinin en dis katmani olan epidermisin
altinda bulunur ve yeni deri hiicreleri iiretirler. Yeni bir deri hiicresi iiretildiginde eski hiicreler

cilt ylizeyine itilir ve orada Oliip dokiiliirler. Yeni deri hiicrelerinin olugsmasi siireci bazal
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hiicrelerin DNA’s1 tarafindan kontrol edilir. DNA, hiicreye ne yapmasi gerektigini anlatan
bilgileri igerir. Mutasyonlar ise bazal hiicrelere hizlica boliinmelerini ve normalde Olmeleri
gereken zamanda yasamaya devam etmelerini sOyler. Sonug¢ olarak biriken anormal hiicreler

kanserli bir timor haline gelebilir ve bu durum ciltte bir lezyon olarak goriinir.

3.2.5. Neviis (Nevus)

Melanositik nevuslar, melanositlerin iyi huylu halleridir ve sayisiz varyantta
goriilebilmektedir. Varyantlar, dermatoskopik bir bakis agisi ile onemli Olgiide farkliliklar
sergileyebilmiglerdir. Neviisler melanomun aksine renk ve yap1 dagilimi bakimindan genellikle
simetriktirler[32]. Neviis iyi huylu bir deri tiimoriidiir. Displastik nevi, nevusun ¢ogul halidir.
Neviis, ¢cogunlukla normal benler gibi goriiniir ve melanomun birgok 6zelligini tasir. Genellikle
diger benlerden daha biiyliktiir. Sekli veya rengi alisilmisin disindadir ve ¢ogunlukla kansere
doniismez. Dogumda var olan benlere konjenital melanositik neviis adi verilir. Dogumla birlikte
var olan bu tiir benlerde neviisiin biiyiikliigiine bagl olarak melanom geligsme riskinin en fazla %1
oldugu diisiiniiliir. Bununla birlikte Konjenital(Dogumsal) melanositik neviisii biiyiikk olan
kisilerde melanom gelisme riski daha fazladir. Ornegin; konjenital nevi avug iginden daha
kiiciikse, melanom riski daha diistiktiir. Bunun aksine, sirtta veya kalcalarda biiylik boyutlarda

olan dogumsal nevi olan kisilerde melanom riski 6nemli dl¢iide artmaktadir.

3.2.6. Damarsal(Vaskiiler) Deri Lezyonlari(Vascular Skin Lesions)

Damarsal sorunlar deri ig¢indeki yiizeysel kilcal damarlarin genislemesi veya normalden
cok sayida olmasiyla kendini gdstermistir. Klinik olarak damarlar, yiizeysel ise parlak kirmizi
daha derinde veya genis olmasi halinde ise bordodan maviye kadar degisen farkli tonlarda

gOriintii vermistir.

3.2.7. Dermatofibroma

Dermatofibroma, ¢ogalma agisindan ele alindiginda iyi huylu bir cilt hastaligidir. En sik
goriilen dermatoskopik goriintiisii, cilt lizerinde merkezi beyaz bir yama ile retikiiler ¢izgilerin
bulundugu yapilardir [39]. Sekil 3.4’te egitim ve test verileri olmak iizere 10015 goriintiiden
olusan HAM10000 veri setinden alinan ve 7 farkli cilt hastaligin1 barindiran 6rnek goriintiiler

verilmistir [40].

30
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Sekil 3.4. ISIC Arsivinden Alian 7 Farkli Lezyon Gériintii Ornegi

Tablo 3.2. HAM10000 ve Diger Veri Setlerinin Cilt Hastaliklart Goriintii  Sayilart  Agisindan

Karsilastirilmasi
Veri Seti Lisans Toplam Gériintii|Patolojik Dogrulama (%) |akiec| bcc bkl df | mel nv | vasc
PH2 Research&Education® 200 20.5% - - - - 40 160 -
Atlas No license 1024 unknown 5 42 70 20 275 582 30
ISIC 2017° CC-0 13786 26.3% 2 33 575 | 7 1019 [11861| 15
Rosendahl CCBY-NC 4.0 2259 100% 295| 296 | 490 | 30 |342 803 3
ViDIR Legacy CCBY-NC 4.0 439 100% 0 5 10 4 67 350 3
ViDIR Current CCBY-NC 4.0 3363 77.1% 32| 211 | 475 | 51 | 680 1832 | 82
ViDIR MoleMax CCBY-NC 4.0 3954 1.2% 0 2 124 | 30 24 3720 | 54
HAM10000 CCBY-NC4.0 10015 53.3% 327 514 | 1099 | 115 |1113 | 6705 | 142

Tablo 3.2’de HAM10000 ile diger bilinen agik kaynak dermoskopik goriintii veri setlerinin

hastaliklara ait resim sayilar1 karsilastirmali olarak verilmistir. Veri setlerinin sayisal 6zetinin

gosterildigi bu tabloda bulunan 7 farkli hastalik i¢in etiketlendirmeler mevcuttur. Bu etiketler;

akiec, bcc, bkl, df, mel, nv ve vasc kisaltmalariyla verilmistir. Tabloya gore en yiiksek hastalik

gOriintii sayis1 neviis(nv) ve melanoma(mel) hastaliklaria aittir. Her bir veri seti i¢in patolojik

dogrulama oranlar da ilgili slitunda gosterilmistir. Ayrica arsivlerin 2017 yilina ait barindirdig

toplam goriintli sayilar1 da mevcuttur. 2017 yilinda yine neviis(nv) ve melanoma(mel) goriintii

sayilar1 daha agir basmaktadir. 2018 yilindaki Uluslararas1 yarismada ISIC HAM10000 veri

setinin yam sira dijital ve analog kameralardan elde edilen ViDIR Molemax, ViDIR Current ve

ViDIR legacy adl veri setleri de kullanilmugtir.
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ViDIR image seti Avusturya kaynagindan elde edilen resimlerdir. ViDIR Group
(Avusturya Viyana Universitesi Dermatoloji Boliimii) tarafindan farkli zamanlarda temin
edilmistir. Tibbi etik kurul onayindan sonra iglenmistir. Legacy Diapositives ise ViDIR grubunun
en eski gorintii kaynagidir. Analog kameralarla dermatoskopik goriintiilerin ¢ekildigi ve dijital
kameralarin kullanilabilirliginden 6nceki zamanlara dayanmaktadir. Orijinal goriintiiler Heine
Dermaphot sistemi ile ¢ekilmistir. E-6 yontemi ile egitim ve arsivleme amaciyla iiretilmistir.
MoleMax Serileri, Viyana'daki Dermatoloji Departmani tarafindan hazirlanmistir. Neviis
cikarimlarini azaltip erken melanom sayisint artirmak icin yiiksek riskli hastalara dijital
dermatoskopik takip uygulanmistir. Takipler arasindaki zaman aralig1 genellikle 6-12 ay arasinda
degismektedir. Rinner ve arkadaglari yakin zamanda bu takip programinin ayrintili bir
aciklamasini yaymlamistir. 2015 yilindan beri MoleMax HD Sistemi, dermatoskopik goriintiilerin

alinmasi ve saklanmasi i¢in kullanilmaktadir.
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4. ONERILEN YONTEMLER VE DEGERLENDIRME

Calismamizda Oncelikle giincel CNN modellerin HAMI10000 veri seti karsisinda
sergiledikleri basar1 performanslari kiyaslanmistir. 9 farkli CNN modelinin 7 farkli cilt
hastaligina ait resimleri iceren bu veri seti i¢cin ne denli basarili siniflandirma yaptiklar1 analiz
edilmistir. Elde edilen sonuglarda her ne kadar EfficientNet ailesi 6n plana ¢ikmig olsa da, tiim
hastaliklar i¢in lider konumda oldugu sdylenememistir. Herbir modelin daha hassas olabildigi
hastaliklarin varligi gézlemlenmistir.

Bu béliimiin ikinci alt bagliginda ise en 6liimciil cilt hastaligi olan Melanoma kanseri i¢in
EfficientNet mimarisi optimize edilmeye c¢alisilmistir. Modelin  hyper-parametreleri
iyilestirilmeye calisilmistir. Diger hastaliklar bir kenara birakilarak sadece Melanoma tespiti icin
veritabanlar birlestirilerek, EfficientNetBS modeli ile basarili sonuglar elde edilmistir.

Bu tez caligmasinin son asamasinda ise; bireysel CNN performanslarinin, topluluk
O0grenme yontemleri ile birlestirilerek daha iyi sonuglar elde edilebilecegi diisiincesine yer
verilmistir. Topluluk 6grenme yontemleri igerisindeki temel teknikler olan ortalama ve oylama
yaklagimlarindan daha iyi sonuclar elde etmemizi saglayan agirliklandirilmig birlestirme teknigi

gelistirilmistir.

4.1. Evrisimsel Modellerin Performans Karsilastirmasi

Egitilen modellere off-line test yapabilmek i¢in 1.015 tane egitim resminin gizli
tutulduguna Sekil 2.2°de deginilmisti. Bu test verisine ait gercek etiket degerleri yani hastalik
bilgileri elimizde oldugundan egitim ve dogrulama asamasini tamamlayan modellerin hig
gormedigi 1.015 tane resim igin yaptigi tahminler yerelde degerlendirilebilmistir. Bu sayede,
egitilen modelin bu off-line test kiimesine ait tahminlerinin ne denli dogru oldugunu gosteren
ROC egrisi ve altinda kalan AUC degerleri her bir hastalik sinifi igin ayr1 ayr1 ¢izdirilmistir.

Tim modellerin en ¢ok zorlandiklar1 hastalik sinifi MEL oldugu goriinmektedir. Sadece
“Melanoma Detection” baslig1 ile arastirma caligmalari yapilmasinin temel nedeni bu zorluk
derecesidir. MEL sinifina ait AUC degerinin en yiiksek oldugu CNN modeli, EfficientNetB5
mimarisi olmugstur. EfficientNetB5 mimarisi diger hastalik siniflart i¢in de yiiksek AUC degerleri
ile 6n plana ¢ikmaktadir.

MobileNet mimarisi, boyutunun kiiciik olmasma ragmen EfficientNet ailesine yakin
dogrulukta tahminler yapabilmektedir. AUC degerlerinin en diisiik oldugu mimarinin NASNet
olmasi deginilmesi gereken diger bir sonugtur. Aslinda maliyetine katlanip NASNet ¢ozliimiiniin
iyilesmesi i¢in modelin optimizasyon siireci uzun tutulabilirdi ama bu diger adaylar i¢in bir

haksizlik anlamina gelirdi.



ResNet ve Inception ailelerin hibrid hali olan InceptionResNet mimarisinin beklendigi gibi
atalarindan daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Bunun yani sira bu ailenin yakin dostu olan
Xception ise her iki ailenin de dniine gegmistir.

Model giris ve cikislarindaki agirlik sayilarinin artmasi ile olusturulan DenseNet

mimarisinin de Inception ailesinden daha iyi sonuglar dogurdugu gériinmektedir.
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Sekil 4.1. CNN modellerin Off-line Test Datasina Ait ROC Egrilerinin ve AUC Degerlerinin
Karsilastirilmasi

CNN modellerinin off-line test datas1 i¢in yaptiklar1 tahminlerin, gercek etiket degerleri ile
kiyaslanmasi Sekil 4.2°de sergilenmistir. Sekil 4.2’de konfiizyon matrislerinin her birindeki
hiicrelerinin toplami 1.015 sayisidir. HAM10000 veri setindeki hastaliklara ait resim sayilarinin

dagiliminda oldugu gibi konfiizyon matrislerde de en koyu hiicre NV major sinifina aittir. Tiim
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hiicrelerin toplaminin %50’si civarindadir. En basarili tahminlerin beklendigi gibi HAM10000
veri setindeki major sinif olan NV i¢in yapildig1 gozlemlennistir.

Sekil 4.2’den bir satir1 okuyacak olursak; 6rnegin ResNet152 aginin ilk satirint géz oniine
alindiginda Offline test setindeki 230 adet MEL sinifina ait dermoskopik resmin sadece 107
tanesi dogru tahmin edilmistir. Gergekte MEL siifina ait olan resimlerden 74 tanesi NV, 6 tanesi
BCC, 1 tanesi AKIEC, 36 tanesi BKL, 4 tanesi DF ve 2 tanesi de VASC olarak tahmin edilmistir.
Konfiizyon matrisler sayesinde multi-classing bir uygulamada modelin hangi hastalig1 ne ile en
siklikla karigtirdig1 veya hangisi yiiksek dogrulukta tahmin edebildigi ortaya ¢ikmaktadir.

Multi-classing bir uygulamada CNN modelin Konfiizyon matrisinde, diyagonal c¢izgi
iizerindeki hiicre degerlerinin olabildigince yiiksek olmasi beklenir. Elde ettigimiz c¢iktilarda bu
duruma en yakin CNN modelinin EfficientNetB5 oldugu goriilmiistiir. Diyagonal hiicrelerin
haricindeki koyu hiicrelerin sayisi ilgili satirdaki hastaligin, ilgili siitundaki hastalik ile ¢ok fazla
karistinldigini gostermektedir. Calismada bu kotii senaryoya en yakin 6rnek olarak NASNet
mimarisidir. Ancak diger modellerin en ¢ok zorlandigit MEL sinifina ait en yiiksek dogru tahmini
NASNet sinifinin yapmasi énemli bir avantajdir.

ROC egrilerinde oldugu gibi, tiim CNN modellerin yanlis tahminlerinin en fazla oldugu
satir melanoma hastaligidir. En iyi tahminlerin sahibi EfficientNetB5 mimarisinin, melanoma
tahminlerinin diger modellerden diisiik kalmasi da bir bagka dikkat ¢ekici noktadir.

Ayrica tim mindr smiflar i¢in False Negative Rate hiicrelerinin toplaminin, True Positive
Rate hiicredeki sayiya yakin oldugu vurgulanmasi gereken diger bir onemli zayifliktir. Bunun
anlam1 yapilan tahminlerin hastalik bazinda %50 dogruluk civarinda kaldigidir. Elbette bir yazi

tura kadar kotii degildir ancak hata oraninin yiiksek oldugunu séylemek gerekir.
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Tahminlerine Ait Confusion Matrislerinin

Melanoma tespitinde hangi mimarilerin se¢ilecegi ve bunlarin performans kiyaslamasi her

ne kadar off-line test amaci ile 1.015 tane resmi test amacgli izole etmis olsakta aslinda

HAMI10000 veri setinin zaten 1.512 tane resimden olusan gercek test kiimesi bulunmaktadir.

Ancak bu gergek test kiimesinin etiket degerleri gizli tutuldugu i¢in model gelistirme asamasinda

kullanmak miimkiin degildir. Bu gercek test kiimesinin degerlendirmesi on-line platform

iizerinden sadece Balanced Accuracy sonucu seklinde Sekil 4.2°de gosterildigi gibi verildiginden,

calismamizda Once yerelde detayli degerlendirme yapabilmek i¢in egitim seti icerisindeki 1.015

tane resim off-line test kiimesi olarak kullanmilmistir. ISIC online degerlendirme sisteminin

haftalik 10 adet submission limiti bulunmaktadir. Balanced Accuracy Score degeri, hastaliklara

ait recall veya baska bir deyisle hit-rate oranlarinin ortalamasidir.
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Off-line test isleminde basarili bulunan model daha sonra HAM10000 verisetinin tamami
ile yani 10.015 tane lezyon resmi ile 6n-egitimli agirlik degerlerinden baslanarak egitim islemine
tabi tutulmustur. Bu asamada artik dogrulama ya da off-line test i¢in egitim verisinin
parcalanmasina gerek kalmamistir. Veri setinin tamami ile egitilen modellerin gergek test
kiimesine ait performans degerleri ISIC toplulugunun on-line degerlendirme sisteminden elde
edilmistir. Sekil 4.1°de degerlendirmeye tabi tutulan CNN modellerin Off-line ve on-line test veri
setleri i¢in yaptiklar1 tahminlerin Balanced Accuracy Score degerleri, nokta biiyiikliikleri
parametre sayilarii temsil edecek sekilde cizdirilmistir. Sekil 4.1.’deki en biiyiik nokta NASNet
ailesi olmasina karsin hem off-line hem de on-line tahminlerinin dogrulugu diger ailelerden diisiik
kalmistir. Aslinda network mimari optimizasyonu siireci ¢ok uzun tutularak daha iyi performans
gosterebilecek bir hale getirilebilir. Ama tiim c¢alisma zamaninin sadece bu amaca harcanmasi
manasina gelirdi ki; bu durumda diger CNN modellerine verilmemis bir imtiyaz olurdu.

ResNet mimarisi temsil eden noktadan anlasilacagi iizere; online ve offline tahminleri
arasindaki mesafe, diger konvoliisyon aglarindan daha fazladir. Online performans tahmini 6ncesi
egitim setinin tamamu ile yapilan komple egitim en ¢ok ResNet ailesinin performans artigina
sebep olmustur. Parametre sayis1 yakin olmak ile birlikte Xception noktasinin hem online hem de
offline performansi, atasi olan inception mimarisinden daha iyi konumdadir. Ebeveynleri
Inception ve ResNet olan InceptionResNet ise off-line test datasi lizerinde ResNet’den ¢ok daha
iyi performans gostermisken, online degerlendirmede ¢ok yaklagsmistir. InceptionResNet noktasi,
parametre sayisi olarak Inception mimarisinin iki katina ¢ikmasinin getirisini online ve offline
tahminlerinin dogrulugunun artmasi ile gostermistir. Son zamanlarda kiigliik ag yapilari ile biiytiik
performanslar yakalama ¢abalar1 Sekil 4.2°de kendini MobileNet noktasi ile 6n plana gikarmistir.
Nokta biiyiikliigii diger ailelere kiyasla ¢ok diisiik kalmasina ragmen tahmin dogrulugunda bir¢ok
koklii ailenin 6niine gegmistir.

DenseNet mimarisi de parametre sayisinin diisikliigiine karsin yiiksek performans gosteren
bir noktadir. 121 katmanlik derinligine gore parametre sayisi nispeten az ve tahmin dogrulugu ise
yiiksektir. Tablo 4.1.de Cnn Modellerinin Online-Real Test Datast Uzerinde Gésterdikleri
Performans Ve Parametre Sayilarmin Karsilagtirilmas: sayisal verilerle ifade edilmistir. Son
zamanlarda, sayisal olarak diislik veri yapilariyla biiyiikk performanslar elde etme cabalar1 Sekil
4.3'de ki MobileNet noktasi ile kendini agik¢a gdstermistir. MobileNet mimarisi veri boyutu diger
mimarilere kiyasla ¢ok kiiclik olmasma ragmen, tahmin dogrulugunda bir¢cok kokli mimariyi

geride birakmstir.
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Sekil 4.3. Cnn Modellerinin Balanced Accuracy Score Degerleri ile Performans Kiyaslamasi

Tablo 4.1. Cnn Modellerinin Online-Real Test Datasi Uzerinde Gosterdikleri Performans Ve Parametre
Sayilarinin Karsilastirilmast

CNN Model Input Conv_base | Required | Trainable Total Balanced Balanced

Shape parameters | Memory | Parameters | parameters | Accuracy Accuracy
Score Score

(offline ( online

test) test)
ResNet152V2 (224,224,3) | 60,380,648 | 232MB | 117,9760,71 | 161,357,319 0.421 0.521
InceptionV3 (299,299,3) | 23,851,784 92 MB 140,553,223 | 156,285,735 0.463 0.469
Xception (299,299,3) | 22,910,480 88 MB 216,756,087 | 230,841,903 0.473 0.507
InceptionResNetV2 | (299,299,3) | 55,873,736 | 215MB | 105,757,735 | 155,265,255 0.466 0.516
NASNetLarge (331,331,3) | 88,949,818 | 343 MB | 135,892,039 | 216,189,529 0.438 0.437
DenseNet121 (224,224,3) | 8,062,504 33 MB 53,775,367 | 58,682,951 0.486 0.518
MobileNet (224,224,3) | 4,253,864 16 MB 53,232,135 | 54,874,311 0.478 0.497
EfficientNetBO (224,224,3) | 5,330,571 29 MB 65,612,087 | 68,540,067 0.466 0.504
EfficientNetB5 (450,450,3) | 30,562,527 118 MB | 120,799,379 | 146,480,375 0.517 0.557

4.2. Efficient Modellerinin Optimize Edilmesi

Caligmanin bir diger asamasinda, giinlimiiziin en giincel ve 6nde gelen CNN mimarisi olan
EfficientNet ailesinden ¢6ziim adaylarinin Melanoma deri kanseri tespitindeki basarim seviyeleri
analiz edilmistir. EfficientNet ailesinin temel modeli olan B0 ile ise baslayip, daha yiiksek
dogruluk degerlerine ulagsmak i¢cin CNN model etkili bir sekilde olgeklenerek B7’ye kadar
ulasilmistir. CNN modelin 6lgegi biiyiitiiliirken beklenenden daha az sayida parametre artisi
olmasi en temel kazanimdir. Uluslararast Cilt Goriintilleme Birligi (ISIC) tarafindan sunulan
renkli lezyon goriintiileri kullanilarak EfficientNet modellerinin egitimi gerceklestirilmigtir. ISIC

arsivi, deri kanseri hastalarindan alinan ve patolojik dogrulamasi yapilmis diinya ¢apindaki en
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bliylik resim deposudur. CNN modellerin dogrulamasi i¢in ise 5-fold ¢apraz dogrulama tercih
edilmistir. Ayrica CNN modellerinin performans iyilestirmesi i¢in hyper-parametrelerin optimum
degerleri yakalanmaya calisilmistir. Egitim asamasinda basarim 6lgiim metrigi olarak F1-score
secilmis ve test verisi i¢in ROC egrileri ¢izdirilerek AUC degerleri ortaya konmustur. Pandemi
stirecinde hastalik teshisinin erken tespiti ve tedavi yontemlerinin dnemi daha ¢ok ortaya
¢ikmustir. Insanlar, bu dénemde hastaneye gitmekten ¢ekinmekte ve olabildigince uzaktan yardim
almaya c¢aligmaktadirlar. Bu g¢aligmanin konusu olan renkli lezyon goriintiilerinin kategorize
edilmesinde kullanilan bilgisayar destekli sistemler, uzaktan teshis icin ideal 6rneklerdir.

Cilt lezyon goriintiilerinden melanoma hastaligini tespit etmek icin en yeni derin 6grenme
modellerinden biri olan EfficientNet mimarilerinin basarisint 6lgmek amaclanmistir. Bilimsel
olarak Melanomlara diger cilt kanserlerine gore daha az rastlanir. Ancak cilt kanserine bagl
Oliimlerin yaklasik olarak %75'1 melanomlara bagli olarak gelisir. Kanser hiicreleri ¢cok hizh
biiyiliyen ve sistemik olarak yayilan bir davranis sergiler. Tiim kanser ¢esitlerinde oldugu gibi cilt
kanserinin tedavisi i¢in de erken tani biiyilk 6nem tagir. Dolayisiyla ciltte meydana gelen kanser
belirtilerinin erken fark edilmesi ve dogru degerlendirilmesi son derece onemlidir. Ayrica ciltte
meydana gelen bir renk degisimi ya da viicut beni {izerinde bir degisiklik fark edildiginde renk ve
sekil agisindan takip edilmelidir. Ten renginde veya pembe tonlarinda goriilen kabartilar da
dikkate almmalidir. Dermatologlar siklikla melanomayi1 erken asamalarinda tanimlamak ve
ortadan kaldirmak igin diizenli cilt muayenesi 6nermektedir.

En ¢ok rastlanilan kanser tiirii olan deri kanserlerinin erken teshisinde, Convolution Neural
Network(CNN) tabanli resim isleme uygulamalari 6n planda gelmektedir. Derin 6grenmenin her
alaninda oldugu gibi resim isleyen konvoliisyon modellerinde de her gecen giin popiiler ve iddialt
yeni mimariler ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada performans karsilagtirmasi yapilan modellerin
en yaslisi bile bes yasint doldurmamistir. Bu ¢aligmada ele alinan popiiller CNN modellerinin
dermoskopik veri setleri lizerindeki siniflandirma kabiliyetleri uygulamali olarak kiyaslanmistir.
Hangi CNN modelinin ne kadar parametre ile ne denli basar1 gosterdigi ortaya konmustur.

Caligsmanin temel prensibi, her goriintii i¢in ikili bir hedef tahmin ediyoruz. EfficientNET
modelimiz, goriintiideki lezyonun malign olma olasiligin1 0.0 ile 1.0 arasinda tahmin etmelidir.
Egitim verilerinde ise train.csv dosyasi kullanilmaktadir. 0 degeri iyi huylu anlamma gelir.1
degeri ise kotii huylu anlamina gelir. Test verileri i¢in test.csv dosyasi kullanilmistir.

Dermatoskopi, iyi ve kotii huylu cilt kanserlerini belirlemede yaygin olarak kullanilan bir
tan1 teknigidir. Ciplak gozle yapilan incelemeye kiyasla deri hastaliklarini otomatik olarak teshis
etmek igin kullanilir. Dermatoskopik goriintiilerin alinmasinda kullanilan c¢esitli donanimsal
aygitlar mevcuttur. Derinin mikroskopla incelenmesi yontemi olarak da tamimlanabilen
dermatoskopi, cilt goriintiilerinin bilgisayar destekli analiz edilmesi yontemidir. Bu yontemle

viicuttaki benlerin haritasi olusturularak, her noktanin lokalizasyonu da belirlenmektedir.
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Ardindan her bir ben i¢in dermatoskopik goriintii alinip kaydedilmektedir. Boylece bir sonraki
kontrolde elde edilecek yeni goriintiiniin, uzman hekim tarafindan Onceki halleri ile
karsilastirilabilmesi miimkiin olmaktadir.

NASNet ailesinden bir ¢oziim ¢ok tuzluya mal olsa da aslinda temel diisiincesi yani
modelin mimarisini datasetine gore optimum hale getirmeye calismak fikri ¢ok Onemli bir
gelismeyi dogurmustur. EfficientNet olarak isimlendirilen bu yeni aile NASNet ten farkli olarak
mimariyi maliyetli bir sekilde optimum hale getirmek yerine, sadece bir tane katsay1 ile mimariyi
dlcekleme yoluna gitmistir. Ornegin; 6lcegin gecerli degeri ikiye katlaninca, mimarideki derinlik,
katman ¢ikiglarindaki ara c¢iktilarin genisligi ve ¢Oziiniirliigli de ikiye katlanmaktadir. Birlesik
Olcekleme de denilebilecek bu yeni strateji ¢ok basit ve sade olmasina karsin oldukca etkili
sonuclar vermektedir. Calismamizda da EfficientNet mimarileri kullanarak iyi ya da koétii huylu
Melanoma tespitinde hangisinin daha basarili oldugunu tespit etmek temel amacimizdir.

Bu calismada oldugu gibi; deri hastaliklarinin teshisinde yapay zeka teknikleri kullanmak
isteyen arastirmacilarin ihtiya¢ duydugu dijital resimlerden olusan en biiylik uluslararasi veri seti,
ISIC(International Skin Imaging Collaboration) toplulugu tarafindan agik kaynak olarak
sunulmaktadir. Gergeklestirdigimiz lezyon smiflandirma uygulamamiz i¢in dermoskopi
cihazlarindan alinan renkli deri goriintiilerinden olusan ISIC Arsivindeki HAM10000(Human
Against Machine with 10.000 training images) veri setinden faydalanilmustir.

Ham10000 veri setinde niteliklerine gore train.csv ve test.csv dosyalar1 bagligi altinda
goriintiiler id,yas, cinsiyet, iyi huylu ya da kotii huylu gibi kriterlere gore etiketlenmistir. Bu
verilerde TFrecord dosyalar igerisinde jpeg dosya tiirlerinde saklanmaktadir. Bir hastadan alinan
tim goriintiiler tamamen tek bir Tensorflow kaydinda ii¢ katmanli olarak TFRecord dosyasi
halinde bulunmaktadir. Tiim TFRecord'lar esit veri sinifi oranina sahiptir (yani her TFRecord

artik %1,8 malign goriintii icerir). [43]

inage nane patient id  sex age approx anatom site general challenge diagnosis benign malignant target

0 [3IC 2637011 IP_7279%8  male 4 feadineck  unknown benign 0
1 1IC_0015719 IP_3075186 female 4 Upper extremiy  unknown benign 0
2 15IC 0092212 IP_2642074 female 500 lowerextemity — newus benign 0
3 15IC 0066279 IP_6890425 female 450 headineck  unknown benign -~ 0
4 1SIC 0074268 1P 8723313 female 8.0 Upper extiemiy  unknown benign 0

Sekil 4.4. Train.csv ve Test.csv Dosya Igerikleri
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Daha sonra veri seti igerisinde cinsiyet, nitelik(iyi-kotii huylu) gibi ozelliklere gore

grafikler olusturulmustur. Bu grafikler Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’de gosterilmistir.

0 000 4000 €000 EDOD 10000 12000 14000 16000
Sekil 4.5.Cinsiyete Gore Veri Dagilimi

Egitim veri setinde kotii huylu goriintiilere kiyasla onemli Glgiide daha fazla iyi huylu
g0oriintli olmasi dikkat gekici noktalardan biridir. Egitim ve dogrulama setini bolerken ve capraz
dogrulama sirasinda katmanlama yapmak a¢isindan bu durum 6nemli olacaktir. Diger bir avantaj
ise, iyi huylu goriintiilerin daha az agirlikta olmasi i¢in kaybin oniine gecmekte faydali olacaktir.
Sekil.4.6’da goriildiigii gibi iyi huylu ve kétii huylu melanoma goriintiisii arasinda sayica farklilik

mevcuttur. Bu durum kétii huylu melonomun tespitini kolaylastirmaktadir.

Welanoma Mitelile Dagidimm

malignant

benign

5000 10000 15000 20000 25000 30000

Sekil 4.6.1yi-kotii Huylu Melanoma Veri Dagilimi
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Veri seti ve csv dosyalari sisteme yiiklenip egitim ve dogrulama setleri sisteme tanitildiktan
sonra daha hizli ve verimli bir egitim yapabilmek adina yapay zekad islemcisi TPU(Tensor
Processing Unit) kurmakla ise baslanmistir. Google’in sundugu bu teknoloji Yapay sinir aglar
temelinden faydalanan ve bulut yapisi kullanilarak iretilen bu teknolojik yapilar yapay zeka
uygulamalarini egitmek icin kullanilir.

TPU’lar yalnizca Tensorflowu desteklemektedirler. Matris hesaplamalar1 yogun olan
modellerdir. Cok biiyiik efektif kiimeler lizerinde ¢ok biiyiik modellerle ¢alisan yapilardir.

Egitim veri setinde kotii huylu goriintiilere kiyasla 6nemli 6lgiide daha fazla iyi huylu
gorilintli olmasi dikkat ¢ekici noktalardan biridir. Egitim ve dogrulama setini bolerken ve capraz
dogrulama sirasinda katmanlama yapmak agisindan bu durum 6nemli olacaktir. Sekil.4.7°de veri
setinde bulunan resimlerin gosterildigi melanoma 6zellikleri belirtilmistir. Diger bir avantaj ise,
iyi huylu goriintiilerin daha az agirlikta olmasi i¢in kaybin oniine gegmekte faydali olacaktir. Bazi
hiper parametreler i¢in birden fazla deger olmasi, her k-fold sirasinda farkli modellerle egitim ve
denemeler yapmak ig¢indir. Ayrica son veri kiimesinin egitim asamasinda, hiper parametrelerin

tiimii i¢in tiim k-foldlar ayn1 olmalidir.
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Sekil 4.7. Melanoma Nitelikleri

Makine dgrenimi igin yaygin bir egitim programi uygulamak gerekir. Ogrenme oran sifira
yakin baglar, sonra maksimuma c¢ikar, sonra zamanla azalir. Bu durum programin 6grenme
oranlarini degistirmektedir. Daha biiyiikk veri boyutlariyla 6grenme orani daha fazla artmaktadir.
Maksimum dgrenme oraninin veri bilyiikliigiiyle dogru orantili olarak arttig1 tespit edilmistir.

Get Ir callback kullandigimiz 6grenme orani programi, bir dongii olusturarak 6grenme
orani tespiti saglanustir. Ogrenme oranini bir baslangic 6grenme oranindan bir maksimum
O0grenme hizina ve daha sonra bu maksimum 6grenme hizindan baglangi¢ 6grenme hizindan ¢ok
daha diisiik bir minimum 6grenme hizina ayarlar. Bu politika ilk olarak Siiper Yakinsama olarak

literature gegmekte olup “Bilyiik Ogrenme Hizlarmi Kullanarak Sinir Aglarinin Cok Hizli
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Egitimi” olarak aciklanmaktadir. Sekil 4.8’de calismanin 6grenme zamani gecikmesi grafiksel

olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Ogrenme Hizi1 Cizelgesi

Bu islemlerden sonra daha ¢ok veriyle daha ¢ok basar1 elde etme amaciyla veri ¢ogaltma
islemleri yapilmistir. Bu asamada, tf.image komutu ile yapilamayan kirpma, yakinlastirma ve
Oteleme gibi bazi manuel veri ¢ogaltma islemleri uygulanmigtir. Resim dondiirme yalnizca 90
derecelik faktorlerle yapilabilmektedir. Bu yiizden bunun yerine islem manuel olarak
gercgeklestirilmistir. Ayrica geometrik veri ¢ogaltma islemleri ile veri ¢ogaltma gergeklestirildi.

Evrisimsel sinir aglarmin egitiminde, Ol¢eklendirme genellikle modelin dogrulugunu
artirmak i¢cin yapildigi gibi ayni zamanda bir modelin verimliligini artirmaya da yardimci
olmaktadir. Yani ne kadar hizhi egitir ise o kadar verimlilik artmaktadir. Bir CNN'nin ii¢
Olceklendirme boyutu vardir; bunlar derinlik, genislik ve ¢oziiniirliktiir. Derinlik, aglarin ne
kadar derin oldugunu ifade eder ve bu da igindeki katman sayisina esittir. Genislik, agin ne kadar
genis oldugunu ifade etmektedir. Ornegin bir genislik dl¢iisii Conv katmanindaki kanal sayisi
iken ¢ozlinlirliik sadece bir CNN'ye gegcirilen goriintii ¢oziiniirliigldiir.

Derinlik 6lgeklendirme, bir agin daha karmasik ve daha zengin 6zellikleri 6grenmesine
izin verebilirken, ag yapilarinda atlamali baglantilar gibi teknikler kullanilir. Kaybolan gradyanlar
nedeniyle derinlik ¢ok biiyiidiikkge genellikle getiri az olur. Ote yandan genislik olgekleme,
modellerin kii¢iik olmasina izin verir. Daha genis aglar daha ince taneli 6zellikleri yakalama
egilimindedir. Daha kii¢iik olduklar1 i¢in daha hizli egitilirler. Bununla birlikte, performans yine
daha genis genislikte diiser. Coziiniirliik Olgekleme oldukga sezgiseldir. Daha biiyiik
cozlintirlikler kullanmak her zaman daha iyidir ancak iliski dogrusal degildir. Bu nedenle, agin
herhangi bir boyutunu (genislik, derinlik veya ¢oziiniirliik) biiylitmek dogrulugu artirir, ancak
daha biiylik modeller i¢in dogruluk kazanci azalir [44].
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EfficientNet, Bilesik Olgekleme kullanma fikriyle olusturulan bir mimaridir. Bu, ag
genigligini, derinligini ve ¢Oziinlirliiglinli esit olarak o6l¢eklendirmek igin bir bilesik katsayr ¢
kullanir. ¢, EfficientNets B1-B7'yi iiretenler tarafindan belirlenen bir katsayidir. Sekil 4.9.’da

Efficient mimarisi tiim detaylar ile aktarilmistir. [45].
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Sekil 4.9. EfficientNet Model Mimarisi — Kaynak Makale:” EfficientNet:Rethinking Model Scaling for
Convolutional Neural Networks” [46].

EfficientNet grubu B0-B7 arasinda 8 tane modelden olusur Say1 biiyiidiikce hesaplanan
parametre sayist ve dogruluk artar. ImageNet veri setinde 2012 yilindan sonra modeller
karmasiklastik¢a basar1 yiikselmistir. Fakat islem yiikii bakimindan bir ¢ogu efektif degildir. Son
yillarda daha kiiciik modellerle daha verimli yaklasimlar benimsenmeye calisiliyor. Oyle ki,
modeli kiiciiltmeye calisirken derinlik, genislik ve ¢oziiniirliikten yalnizca birinde degil her
iiclinde de 6l¢ekleme yapmak ¢ok daha efektif sonuglar iiretmeyi sagliyor. EfficentNET B0-B7 ile
diger mimarilerin hesaplanan parametre ve dogruluk agisindan ImageNET iizerindeki performans

karsilastirmalar1 Sekil 4.10° da goriilmektedir.
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Sekil 4.10. Parametre ve ImageNet Dogruluk Karsilagtirmasi- Kaynak Makale :” EfficientNet:Rethinking
Model Scaling for Convolutional Neural Networks™ [46].

Depthwise Evrigsim + Pointwise Evrisim: Hesaplama maliyetini asgari dogruluk kaybiyla
onemli ol¢ilide azaltmak icin orijinal evrisimi iki asamaya bolmektedir.

Ters ¢evrilmis Res: Orijinal ResNet bloklari, kanallar sikistiran (seqeeze) bir katmandan
sonra kanallar1 genisleten (expand) bir katmandan olusur. Bdylece atlama baglantilar1 (skip
connections) ile zengin kanal katmanlarim baglar. Ancak MBConv’da, bloklar 6énce kanallar
genigleten, sonra bunlari sikisgtiran bir katmandan olusur, boylece daha az kanala sahip katmanlar
atlanarak baglanir.

Lineer darbogaz: ReLU’dan bilgi kaybim1 Onlemek ic¢in her bloktaki son katmandaki lineer
aktivasyonu kullanir.

EfficientNet icin ana yapi tasi, ilk olarak MobileNetV2 olarak bilinen ters cevrilmis
darbogaz (bottleneck) MBConv’dur. Genisleme katmanlarina kiyasla ¢ok daha az sayida kanali
birbirine baglayan darbogazlar arasindaki kisayollar1 kullanarak, hesaplamay1 geleneksel
katmanlara kiyasla neredeyse k*> azaltan derinlemesine ayrilabilir evrigsim ile birlestirilmistir.
k’nin ¢ekirdek boyutunu ifade ettigi i¢cin 2 boyutlu evrisim penceresinin yiiksekligini ve
genigligini belirtir. Sekil 4.11°de Depth ve Point Wise Evrigsimlerinin gosterimleri sekilsel olarak

ifade edilmistir.
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Sekil 4.11. Depth ve Point Wise Evrigimlerinin Temel Gosterimi — Kaynak: EfficientNet:Rethinking
Model Scaling for Convolutional Neural Networks” [46].

Egitim setinde yaptigimiz veri bilylitmeye benzer sekilde, Test Time Augmentation (TTA)
gerceklestirilmistir. Bu islemin amaci, test goriintiilerinde rastgele degisiklikler yapmaktir.
Giriltiiden arindirilmis ve orijinal test gorlintiileri lizerinde bir tahminde bulunmak i¢in egitilmis
modeli kullanmak yerine, goriintiiler birka¢ kez biiyiitiilmiistiir. Her biri lizerinde bir tahmin
yapilipt buna karsilik gelen her goriintiiniin ortalamasi alinmigtir. Bu, o goriintii i¢in elde
ettigimiz son tahmin olmaktadir. TTA'nin ¢aligmasiin avantaji, tahminlerimizin ortalamasini
aldigimiz gibi hatalarin da ortalamasini almis olmasidir. Dogrulama kiimesinden daha fazla verim
elde edebilmek i¢in dogrulama veri kiimesine Test Time Augmentation uygulanamistir.

K-fold ¢apraz dogrulama gibi bir yeniden drnekleme teknigi kullanarak bir veri kiimesinde
bir makine dgrenimi algoritmasinin performansini degerlendirmek yaygindir.

K-Fold Cross Validation’da veriler k farkli alt kiimeye boliinmiistiir. Veriyi egitmek ve son
alt kiimeyi test verisi olarak birakmak i¢in k-1 adet alt kiime kullanildi. k adet deney sonucunda
ortaya cikan ortalama hata degeri modelimizin gecerliligini belirtmektedir. K-fold capraz
dogrulama prosediirii, bir egitim veri setini k gruba ayirmaktadir. Ardindan kalan 6rnekler bir
egitim seti olarak kullanilirken bir dogrulama setinde k 6rnek grubunun her birini kullanmistir.
Bu, k farkli modelin egitildigi ve degerlendirildigi anlamina gelir. Modelin performansi, tiim k-
katlarinda yapilan modellerin tahminleri kullanilarak tahmin edilir. k degeri genellikle 3 ya da 5
olarak secilmektedir. Bu deger 10 ya da 15 de segilebilir ancak bu olduk¢a maliyetli bir

hesaplamaya ve zaman kaybina sebep olacaktir.

46



Son olarak, modeli egitip degerlendirme asamasinda test setindeki en iyi tahmin elde
edebilmek i¢in her katin en iyi tahmin edildigi model kullanilmistir. Tahminlerin daha sonra kat
sayisi boyunca ortalamasi alinmigtir.

Islem sonunda dogrulama ve egitim AUC'sinin birbirine olduk¢a yakin oldugu
goriilmiistiir. Ancak bazi kisimlarda egrilerin biribirinden ayrildigi tespit edildi. Buda kaybin
arttigim1 ve 6grenmenin yavagladigini gostermektedir.

Smuiflar arasinda dengeli dagilim olmadigi durumda iyi huylu goriintii sayisi, kotii huylu
gorlintiilerin sayisin1 biiyiik 6lclide asiyorsa, AUROC, modelin performans:t hakkinda asirt
iyimser bir goriis verebilir. Bu durum grafik acisindan daha iyi olmaktadir.

Yani, yanlis pozitiflerin sayisindaki biiyiik bir gelisme, ROC kullanirken yalnizca yanlis
pozitif oraninda kiiciik bir degisiklige yol acar. Hassasiyet ise, gercek negatifler yerine yanlis
pozitifleri gergek pozitiflerle karsilastirarak, ¢ok sayida negatif 6rnegin modelin performansi
iizerindeki etkisini yakalar.

Biiyiik veri sinifi dengesizligi oldugunda dogruluk iyi bir degerlendirme 6l¢iisii degildir.
100 6rnek varsa: bunlari 99°’u melanoma ve 1’1 ise normal oldugu varsayilirsa, o zaman her seyi
melanoma olarak tahmin eden bir model %99 dogruluk elde edecektir Bu durumda, kesinlige,
harmonik ortalamasina, F1 puanina bakmak daha iyi sonuglar vermektedir. Sekil 4.12°de K-fold

validation sonucunda elde edilen ROC egrisi grafikleri verilmistir.
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Sekil 4.12. ROC Egrisi
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4.3. Toplu Ogrenme Yéntemiyle Evrisimsel Sinir Aglarinin Birlestirilmesi

Smiflandirma problemlerinde, ¢6ziim kiimesinin tahminlerinin birlestirilmesine topluluk
O0grenmesi denir. Ayrica icinde kullanilan toplama teknigine topluluk yontemi denir.
Calismamizin bu boliimiinde 3 ydntemin sonuglari, yani ortalama, oylama ve agirlikli birlestirme
analiz edilmistir. CNN modellerinin ¢iktilarinin nasil birlestirilecegi sorusunun en basit cevabi
ortalama almaktir. Ortalama, ¢oziim topluluklarinda tercih edilebilecek basit ve etkili bir
yontemdir. Tiim modellerin c¢iktilarinin aritmetik ortalamasi basitge hesaplanabilir olmustur.
Ortalama alma teknigi, yalnizca modellerin performanslari iyiyse ise yarayacaktir. Birbirine yakin
oldugu durumlarda iyi aksi takdirde daha da kotli sonuglar verir. Caligmamizda basari puanlarinin
CNN modelleri birbirinden ¢ok uzak olmamakla birlikte, bu teknikle elde edilen birlestirme
sonuglari da analiz edilmistir.

Coklu smiflandirma problemlerinde (uygulamamizda yedi sinif) daha verimli olmasi
acisindan birlestirme yontemi tasarlanmalidir. Bu karmasik durumu agirlikli toplam teknigi ile
¢ozmek miimkiindiir. Yiizlerce siniflandiricidan olusan bir aday toplulugu varsa, onlarin bir
optimizasyon teknigi ile ¢iktilarim1 almak miimkiindiir. Ornegin; RandomForest teknigi ile
optimum ¢iktilar almak i¢in yiizlerce karar agacindan olusan bir topluluk egitlebilir. Bu agirlik
degerlerini optimize etmeye c¢alismak yerine her bir modelin nihai ¢ikt1 {izerindeki etkisini
gosteren degerler, dogruluk puanlarina gore hesaplanabilmektedir. Dogrulama asamasinda ise; iyi
tahminler yapan modellerin katsayilar1 daha yliksek olmaktadir. Saglik hizmetlerinde en kot
durum senaryosu yanlis teshistir (Yanlis Negatif). Hekimlerde kullanilan karar destek sistemleri,
mimkiin oldugunca ¢ok sayida kanser hastasinin tespit edilerek tedavinin erken siirecte
saglanmasi istenmektedir. Bu ¢aligmaninda esas amaci ele alinan cilt kanseri hastaliklarini teshis
etme yetenegini hizlica sisteme kazandirmaktir. Bu durum hastanin erken bir asamada hayatta
kalma olasiligini biiytik 6l¢iide artirir.

HAMI10000 gibi dengeli dagilim gostermeyen veri kiimelerine sahip uygulamalar
gelistirirken dogruluk degerini metrik olarak se¢mek gerekir. Bunun yerine, hatirlamay1 hesaba
katan bir 6l¢iim olan Yanlis Negatif orani tercih edilmelidir. Her dénemin sonunda, hem egitim
hem de dogrulama alt kiimesi i¢in f1-skor degerleri kaydedildi. F1-skoru, kesinlik ve geri ¢cagirma
metriklerinin harmonik ortalamasidir. Kesinlik metrigi, egitilmis siniflandiricinin ¢iktisinda bir
hasta olarak tahmin edilen kiginin gercekten hasta olma olasiligin1 gosterirken, geri ¢agirma
metrigi, ger¢ekten hasta olan 6rneklerin yiizde kaginin tespit edilebilecegini gosterir. Modelimizi
yanlig negatif tahminler igin miimkiin oldugunca cezalandirmak istedigimizden, degerlendirme

icin dogru kriter, isabet oran1 olarak da adlandirilan hatirlama metrigi kullanilmistir.
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Tablo 4.2. Dogrulama Verileri icin CNN Modellerinin Elde Edilen F1-skor Degerleri

MEL NV BCC AKIEC BKL DF VASC

ResNet152V2 0,53 0,91 0,67 0,59 0,55 0,48 0,77
InceptionV3 0,42 0,90 0,56 0,47 0,59 0,53 0,61
Xception 0,43 0,91 0,61 0,58 0,55 0,20 0,81
InceptionResNetV2 0,47 0,91 0,60 0,57 0,55 0,30 0,73
NASNetLarge 0,54 0,89 0,59 0,41 0,47 0,21 0,56
DenseNet 0,49 0,92 0,67 0,24 0,60 0,29 0,83
MobileNet 0,55 0,90 0,46 0,58 0,58 0,47 0,56
EfficientNetBO 0,54 0,90 0,77 0,56 0,53 0,29 0,87
EfficientNetB5 0,55 0,92 0,73 0,56 0,63 0,09 0,84
mean 0,50 0,91 0,63 0,51 0,56 0,32 0,73
std deviation 0,05 0,01 0,09 0,12 0,05 0,15 0,12

Tablo 4.2°de 7 hastaliga gore her satirin 7 boyutlu vektore sahip oldugu bir f1-skor tablosu
olusturulmustur. Tablo 4.2'deki her hiicre, ilgili hastalik i¢in dogrulama verileri lizerinde bir CNN
modelinin f1-skorunu gosterir.

NV siitunu, HAM10000 veri kiimesinde ana sinif olmasi nedeniyle en biiyiik degerlere
sahiptir. CNN'lerdeki cesitlilik ve olusturulan havuz bu tabloda rahatlikla gériilmektedir. Ornegin,
InceptionV3 modeli, DF azinlik smnifi i¢in en iyi performansi gosterirken Efficient ailesi, NV

hastalik etiketinde lider durumdadir.

Tablo 4.3. CNN Modellerinin Normallestirilmesi Sonucu F1-skor Agirlik Degerleri

MEL NV BCC AKIEC BKL DF VASC

ResNet152V2
InceptionV3
Xception
InceptionResNetV2
NASNetLarge
DenseNet
MobileNet
EfficientNetBO
EfficientNetB5

CNN modellerinin katsay1 vektorlerini hesaplamak Tablo 4.3'deki her bir siitunun
(hastaligin) ortalama ve standart sapmasi kullanilmistir. Bu katsayilar birlestirme prosediiriinde
kullanilmaktadir. c; notasyonu, j. hastalik i¢in i. CNN modelinin katsay1 degeridir. i. CNN
modeli j. hastaligin tahmininde s6z sahibidir. ¢;; degerinin 0'dan biiyiik olup olmamasi gore nihai
tahminde etkili olmustur. NASNet'in dogrulama asamasindaki f1-skor degeri tiim hastaliklar i¢in
ortalamanin altinda sonug vermistir, Ote yandan, Tablo 4.2'te goriildiigii gibi, farkli CNN
modelleri farkli hastalik tahminlerinde daha fazla s6z sahibidir. Ornegin, MobileNet Melanoma
cilt kanserinde en kiiciik etkiye sahip olmasina ragmen en biiylik etkiye sahip model olarak
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belirlenmistir. EfficientNetB5 ise 6 hastalikta da s6z sahibi olmasina ragmen en az hastaliga sahip

olan DF sinifi i¢in goz ardi edilmistir.

f1_score;; — mean; cij ifci>0
4= std

|cij=[ .
i 0 lfCl'jS

(2)

Sekil 4.13 &nerilen topluluk ydntemimizin nasil calistigim gostermektedir. ik olarak,

girige lezyon goriintiisii uygulanmistir. Denklem 2’den hareketle 7 hastaliga ait olma olasilig: [0-

1] arahigindaki degerler bu modellerin ¢iktilarinda hesaplanmustir. p; notasyonu, i. modelinin

gOrilintliyll j hastalig1 olarak tahmin etme olasiligidir. Softmax aktivasyon fonksiyonu son ¢ikti

katmaninda bulundugundan CNN modellerinden herhangi bir satirdaki tiim olasiliklarin toplami

I'e esittir. CNN tarafindan yapilan hastalik tahminleri giris lezyon goriintiisii i¢in modeller, ilgili

satirdaki en bilylik degere sahip siitun basligidir.
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Sekil 4.13. Yeni agirlikli Birlestirme Yontemi

Sonug olarak, dnerilen birlestirme yontemini diger birlestirme teknikleri ile karsilastirmak

icin egitim siirecinden HAM10000 veri setinde 1.015 lezyon goriintiisii izole edilmistir.

Oncelikle, CNN havuzundaki hangi modelin bireysel olarak en dogru tahminleri yaptigini

belirlemek igin bu yerel test verileri kullanildi. Tablo 4.4'te gosterildigi gibi, farkli CNN
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modelleri farkli hastaliklari teshis etmede daha basarili olmustur. Tablo 4.4'te 6l¢iim metrigi

olarak duyarlilik (hit rate) veya geri ¢agirma olarak da adlandirilan metrik tercih edilmistir.

Tablo 4.4. HAM10000'de Her Hastalik igin CNN Modellerinin Duyarlilik Degerleri

MEL NV

ResNet152V2 0,6 0,6176
InceptionV3 0,5 0,6470
Xception 0,4 0,6176
InceptionResNetV2 0,3 0,6176
NASNetLarge 0,4 0,5588
DenseNet 0,5 0,7352
MobileNet 0,5 0,5882
EfficientNetBO 0,5 0,8529
EfficientNetB5 0,8 0,7352

BCC

0,5891
0,6046
0,5813
0,6356
0,2868
0,6434
0,6356
0,6511
0,6589

AKIEC

0,8571
0,5
0,4285
0,6428
0,5714
0,3571
0,3571
0,6428

0,4285

BKL

0,5391
0,5
0,5130
0,5086
0,6086
0,5652
0,6130
0,5608
0,5608

DF

0,9126
0,9212
0,9332
0,9674
0,7294
0,9229
0,9743
0,8801
0,8921

VASC

0,7857
0,7142
0,7142
0,6428
0,5714
0,8571
0,7142
0,7142
0,7857

True positive ra

True positive rate

Sekil 4.14. Birlestirme yontemleri
Karsilastirilmasi

ve CNN Modelleri
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Sekil 4.15’te 6nerdigimiz agirlikli birlestirme yontemi ile ortalama olarak basar1 diizeyinin
iizerine cikilmistir. Sekil 4.14’te grafiklerde goriildiigii iizere klasik yontemle elde edilen
sonuglarin ROC egrilerinde olusan AUC degeri, dnerdigimiz birlestirme yonteminden ortalama
%2-%5 arasinda daha diigtiktiir. Karsilagtirdigimizda oylama teknigi ile elde edilen karigiklik
matrislerinde kosegen hiicrelerdeki degerler ve agirlikli yontemde %10'un iizerinde bir iyilesme
goze carpmaktadir. CNN modellerinin bireysel performanslarina bakildiginda, EfficientNet ailesi
en biiyiikk 5. liyesi olan EfficientNetBS modeli ile en iist siradadir. HAM10000 veri setindeki
goriintiiler 450x450 boyutlarindadir. 6. ve 7. liyeler olan BO ve B5 arasinda %10 civarinda 6nemli
bir performans artis1 meydana getirmistir. Ancak, NV ana siifinda BO modeli, B5'ten daha iyi
tahminler yapabilmistir. Son zamanlarda yaygin olan kiigiik bir veri tabani ile biiyilik performans

elde etme cabalar1 calismada kendini gostermistir.
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Sekil 4.15. Birlestirme Yontemleri Kullanilarak Elde Edilen Karigiklik Matrislerinin Bireysel CNN
Modelleri ile Karsilastiriimast
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5. SONUC

Bu tez calismasinda son zamanlarin giincel calisma alanlarindan olan derin &grenme
yontemleri kullanilarak evrisimsel sinir aglariyla hastalik teshisinden bahsedilmistir. Derin
O6grenmenin yapisi, ozellikleri ve mimarileri anlatilmistir. Derin 6grenmenin siklikla kullanildigt
medikal alandaki c¢aligmalar incelenmistir. Cilt kanseri tespiti ile ilgili farkli caligmalar
sonuclariyla beraber verilmistir. Literatlirde verilen g¢aligmalar incelendiginde, konvoliisyonel
sinir aglar kullanilarak gelistirilen yontemlerin yiiksek basar1 oran1 gosterdigi goriilmektedir. Tez
caligmast kapsaminda, dermoskopi cihazlarindan almman renkli deri goriintileri kullanilarak
Evrisimsel sinir ag1 tabanli lezyon simiflandirma yaklasimi onerilmistir. Onerilen ydntem igin
herkesin kullanimina agik en biiyiikk dermatoloji veri setlerinden biri olan ISIC kullanilmustir.
ISIC veri seti ilizerindeki ¢ok sayida goriintii lizerinden yapilan ¢aligmalar sonucu derin 6grenme
modellerinin veri sayisi ile dogru orantili olarak basar gosterdigini kanitlamigtir. Derin 6grenme
uygulamalarinda yiiksek basari degerlerine ulagmak igin goriintii sayisinin oldukca fazla olmasi
gerekmektedir. Calisma genelinde veri ¢ogaltma iglemi igin geometrik doniisiimler kullanilmistir.
Tez calismasi sonucunda elde edilen bulgular derin 6grenme yapilarinin melanomanin teshisinde
ciddi bir yardimci kaynak olacagini géstermektedir.

Yarigin 6nde gelen mimarisi ise EfficientNetB5 modelidir. HAM10000 veri setindeki
resimlerin boyutlar1 450x450 boyutlarinda olup, bu mimarilerin 6 ve 7 numarali Evrigimsel sinir
aglarmin performans ol¢limiinii yapmaya gerek kalmamistir. BO modeli ile BS modeli arasinda
%10 gibi onemli bir performans artis1 gdzlemlenmektedir. Modelimiz AUROC verisine gore
bakildiginda oldukga iyi bir performans sergiliyor ancak AUPRC egrisine gore ise iyilestirmeler
yapilabilecegi goriilmektedir. Melanoma tanisinda (lezyonlart malign veya iyi huylu olarak
siniflandirmak i¢in), tiim gergek iyi huylu vakalari dogru bir sekilde tanimlamak istedigimiz i¢in
duyarlilik yiiksek olmaktadir. Modelimiz igin, yiiksek bir geri ¢agirma elde etmek i¢in diisiik bir
esik ayarlandiginda, hassasiyetimiz biiylk oOl¢iide zarar gérmektedir Bu durum melanoma
taramasi sirasinda birgok kisinin yanlis melanoma teshisi alacagi anlamina gelmektedir. Verilerin
dengeli dagilim gostermemis olmasi igimizin zorlugunu arttirmigtir. Mevcut sorunu asabilmek
igin yetersiz orneklenmis simif i¢in daha fazla veri toplamak ya da var olanm ¢esitli yontemlerle
arttirma kanisina varmig bulunmaktay1z.

Tim modellerin en ¢ok =zorlandiklari hastalik simifi  melanoma(MEL) oldugu
goriinmektedir. Sadece Melanoma Detection basligi ile arastirma ¢aligmalar1 yapilmasinin temel
nedeni bu zorluk derecesidir. Melanpma sinifina ait AUC degerinin en yiiksek oldugu CNN
modeli, EfficientNetB5 mimarisi olmustur. EfficientNetBS mimarisi diger hastalik siniflari icin

de yiiksek AUC degerleri ile 6n plana ¢ikmaktadir.



MobileNet mimarisi, boyutunun kii¢ciik olmasina ragmen EfficientNet ailesine yakin
dogrulukta tahminler yapabilmektedir. AUC degerlerinin en diisiik oldugu mimarinin NASNet
olmasi deginilmesi gereken diger bir sonugtur. ResNet ve Inception ailelerin hibrid hali olan
InceptionResNet mimarisinin beklendigi gibi atalarindan daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir.
Bunun yani sira bu ailenin yakin dostu olan Xception ise her iki mimarininde Oniine gegmistir.
Model giris ve ¢ikislarindaki agirlik sayilarinin artmasi ile olusturulan DenseNet mimarisinin de
Inception ailesinden daha iyi sonuglar dogurdugu goriinmektedir.

Derin 6grenme uygulamalarinda yiiksek basari degerlerine ulagmak icin veri tabaninin
oldukca yiiksek sayida olmasi gerekmektedir.Yani olduk¢a goriintliiye ihtiya¢ vardir. Ancak
elimizdeki Uluslararasi veri setindeki 10015 tane veri ile sistem basartyla egitilmistir. Bu tez
caligmast sonucunda elde edilen bulgularin derin 6grenme yapilarinin melanoma teshisi ve
tedavisinde Onemli bir ara¢ olabilecegini gostermektedir. Kullanilan veri setinin daha ¢ok
genigletilmesi, smif etiketlerinin arttirilmasiyla sistemin performansinin artacagl ortaya

konulmustur.
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