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OZET

CILT KANSERI TESPITINDE EVRISIMSEL SINIR AGLARI MIMARILERININ
KARSILASTIRILMASI
Kazim KILIC
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistli Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali
Yiksek Lisans, Temmuz/2021
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Erhan ERGUN

Cilt kanseri diinya genelinde en sik goriilen kanser tiirleri arasindadir. En kotii
huylu olan melanom cilt kanseri, az goriilmesine ragmen 6liim orani yiiksektir. Cilt
kanseri tespiti i¢in dermatologlar tarafindan kullanilan genel yontem dermoskopi
taramasi olmakla birlikte kesin sonug biyopsi ile elde edilmektedir. Cilt kanseri erken
tespit edildiginde hastalik biiylik Olclide tedavi edilebilmektedir. Bu ¢alismada,
gereksiz biyopsi islemlerini azaltmak ve cilt kanserinin erken tespitini hizlandirmak
igin, bilgisayar destekli tam1 (BDT) sistemi onerilmigtir. Onerilen yontemde
dermoskopi goriintiilerinde bulunan lezyon bdlgesinin tespitini zorlagtiran kil ve
benzeri giiriiltiiler morfolojik islemlerle ve Gauss bulaniklig1 yontemi ile ortadan
kaldirilmistir. Lezyon bogesinin tespiti ve ayirict dzelliklerinin elde edilebilmesi i¢in
Otsu esikleme yontemi ile goriintiilerin segmentasyon maskeleri ¢ikarilmistir. Kontur
bulma yontemleri ile maskede bulunan lezyon bdlgesi koordinatlar1 tespit edilerek
ilgili bolge goriintiiden kirpilmistir. Kirpilan goriintiilerin tiimii 224x224 boyutuna
yeniden Ol¢eklendirilmistir. Calismada, veri setinde bulunan orjinal goriintiiler ve 6n-
islemlerden geg¢irilen goriintiiler kullanilarak 3 farkli siniflandirma  gorevi
gerceklestirilmistir.  Tiim  siniflandirma  gorevlerinde, oOzellik ¢ikarimi  ve
siiflandirma i¢in 6 farkli evrisimsel sinir agi (CNN) mimarisi kullanilmistir. Koti
huylu melanomlarin iyi huylu tiim cilt lezyonlarindan ayrilmasi igin gerceklestirilen
birinci gorevde test kiimesi tizerinde DenseNet-121 mimarisi ile %92 dogruluk, %91
AUC, %88 precision, %74 recall ve %80 F-Score degeri elde edilmistir. Tiim koti
huylu cilt lezyonlarmin iyi huylu lezyonlardan ayrilmasi igin gergeklestirilen ikinci
smiflandirma gorevinde test kiimesi tizerinde ResNet-152 mimarisi ile %89
dogruluk, %91 AUC, %85 precision, %81 recall ve %83 F-Score degeri elde
edilmistir. Tim cilt lezyonlarmin kendi siifina ayrilmast igin gergeklestirilen
tiglincii siiflandirma gorevinde test kiimesi iizerinde ResNet-152 mimarisi ile %84
dogruluk, %78 precision, %77 recall ve %78 F-Score degeri elde edilmistir. Tiim
siiflandirma gorevlerinde on-islemli goriintiiler ile orjinal goriintiilerin siniflandirma
sonuglart karsilastirmali olarak verilmistir. Yapilan ¢alismada elde edilen sonuglar,
Onerilen yontemin cilt kanseri tespitinde istenilen diizeyde basarimi verdigini
gostermektedir.

Anahtar Sézciikler: Cilt Kanseri, Derin Ogrenme, CNN, Melanom Tespiti,
Sinmiflandirma



ABSTRACT

COMPARISON OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS
ARCHITECTURES IN SKIN CANCER DETECTION
Kazim KILIC
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering
Master, July/2021
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Erhan ERGUN

Skin cancer is among the most common types of cancer worldwide. Although
the most malignant melanoma skin cancer is rare, the mortality rate is very high.
Although the common method used by dermatologists for the detection of skin
cancer is dermoscopy screening, the final result is obtained by biopsy. When skin
cancer is detected early, the disease is largely curable. In this study, a computer-
assisted diagnosis (CBT) system is proposed to reduce unnecessary biopsy
procedures and accelerate the early detection of skin cancer. In the proposed
method, hair and similar noises that make it difficult to identify the lesion area in
dermoscopy images were removed by morphological operations and Gaussian blur
method. In order to identify the lesion area and obtain its distinctive features, the
segmentation masks of the images were removed by the Otsu threshold method. The
coordinates of the lesion area on the mask were determined using the contour
finding methods, and the relevant region was clipped from the image. All the
cropped images are rescaled to 224x224. In the study, 3 different classification tasks
were carried out using the original images in the data set and images that were pre-
processed. 6 different convolutional neural network (CNN) architectures are used for
feature extraction and classification in all classification tasks. In the first task
performed to differentiate malignant melanomas from all benign skin lesions, 92%
accuracy, 91% AUC, 88% precision, 74% recall and 80% F-Score values were
obtained on the test set with DenseNet-121 architecture. In the second classification
task performed to distinguish all malignant skin lesions from benign lesions, 89%
accuracy, 91% AUC, 85% precision, 81% recall and 83% F-Score values were
obtained on the test set with the ResNet-152 architecture. In the third classification
task performed to classify all skin lesions into their own class, 84% accuracy, 78%
precision, 77% recall and 78% F-Score values were achieved on the test set with the
ResNet-152 architecture. In all classification tasks, the classification results of pre-
processed images and the original images are given comparatively. The results
obtained in the study show that the proposed method gives the desired level of
performance in the detection of skin cancer.

Keywords: Skin Cancer, Deep Learning, CNN, Melanoma Detection, Classification
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1. GIRIS

Cilt kanseri, cildin epidermis tabakasinda bulunan hiicrelerin ultraviole
1isinlara fazla maruz kalmasi sonucu DNA yapilarinin bozularak asir1 biiyiimesi ile
ortaya ¢ikan hastaliktir (Rey-Barroso vd, 2021a). Cilt kanserinin genel olarak 3
farkli tiirti bulunmaktadir. Bazal hiicreli karsinom (BHK), en yaygin goriilen cilt
kanseri tiiriidiir ve vakalarin %80’ini olusturmaktadir. Oliim orani en diisiik olan
bu tiir erken tedavi edilmediginde risk olusturmaktadir. Skuamdéz hiicreli karsinom
(SHK), cilt kanseri vakalarinin %16’sin1 olusturmaktadir. Cildin orta ve dis
katmanlarini olusturan skuamoz hiicrelerinde gelisir. Bu cilt kanseri, kolay ve
basarili bir sekilde tedavi edilebilmesine ragmen biiyiimesine izin verildiginde
sekilsiz ve oliimciil lezyonlara donlismekle birlikte viicudun diger bolgelerine de

yayilabilir.

Melanom, tiim cilt kanseri tiirleri arasinda nadir goriilmesine ragmen en
Olimciil olanidir. Cilde rengini veren melanosit hiicrelerinde olusan hasar
sonucunda ortaya ¢ikan melanom, erken tedavi edilmedigi takdirde diger
organlara hizli bir sekilde yayilabilir, tedavisi zorlasir ve o6limciil hale gelir

(Jerant vd,2000; Garbe vd, 2010; Siegel vd, 2021a).

Cilt kanserinin ana nedeni giinesin ultraviole 1sinlar1 ile bronzlagma
makinelerinin ultraviole 1ginlarina fazla maruz kalmaktir (Curtin vd, 2005; Curtin
vd,2006). Ozon tabakasinin incelmesi sonucu cilt kanseri vakalarmin artmasiyla
birlikte diinya genelinde melanoma bagli 6liim orani da her gegen giin artmaktadir
(Siegel vd, 2021b). Cilt kanserinin tespiti i¢in dermatologlar tarafindan kullanilan
genel tam1 yontemi dermoskopi taramasidir (Psaty ve Halpern, 2009;
Narayanamurthy vd, 2018a). Dermoskopi, cilt ylizeyinde bulunan lezyonlarin 10-
20 kat biiyiitiilerek incelenmesini saglar (Kittler vd, 2007; Thomas ve Puig, 2017).
Gorsel inceleme yoluyla gerceklestirilen bu tan1 yontemi ile cilt kanserini tespit
etmek uzman dermatologlar tarafindan zahmetlidir ve hataya aciktir. Tam
stirecinde kesin sonug ise biyopsi ile elde edilmektedir (Celebi vd, 2008; Abbas
vd, 2013; Xie vd, 2020a).

Kot huylu melanomlarin erken tespit edilerek tedavi edilmesi hastaligi
tamamen ortadan kaldirabilmektedir (Celebi vd, 2007; Capdehourat vd, 2011).Bu

nedenle dermatologlara yardimci ikinci bir goriis olarak gelistirilen ve gereksiz



biyopsilerin azaltilmasini saglayan bilgisayar destekli tespit (BDT) sistemlerinin

Oonemi giderek artmaktadir.

Yapay zeka temelli gelistirilen BDT sistemleri, islem kapasitesi gelismis
ekran kartlar1 ile birlikte daha popiiler hale gelmistir. ISIC (Uluslararas1 Cilt
Goriintiileme Isbirligi) kotii huylu melanomun makine &grenimi teknikleri ile
erken tespit edilmesi i¢in 2016 yilindan itibaren her yil diizenli olarak yarismalar
diizenlemektedir. Klasik makine Ogrenimi teknikleri ile goriintii analizi icin
goriintiiden elle ¢ikarilan 6zelliklere ihtiyag vardir. Siniflandirma performansi de
cikarilan bu 6zelliklere baglidir (Oliveira vd, 2018; Cinarer ve Emiroglu, 2020)
Derin 6grenme, klasik makine 6grenimi tekniklerinin aksine verinin temsilinden
ogrenerek karmasik hesaplamalar yapabilen yapay sinir ag1 (YSA) tabanli makine
ogrenimi teknigidir (Russakovsky vd, 2015). Goriintiilerden 6zellik ¢ikarma ve
smiflandirma iglemlerini gerceklestiren evrisimsel sinir aglart (CNN) en yaygin
kullanilan derin 6grenme modelidir. CNN’ler 2012°de AlexNet (Krizhevsky vd,
2012a) mimarisinin ImageNet yarismasini kazanmasiyla birlikte popiiler olmus ve
giiniimiize kadar gelistirilmeye devam etmistir. CNN’ler tibbi goriintli analizinde
beyin timori (Deepak ve Ameer,2019), meme kanseri (Khan vd, 2019), Covid-19
(Jiang vd, 2021) , diyabetik retinopati (Qiao vd, 2020) , cilt kanseri tespiti
(Brinker vd, 2018) gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Litjens vd,2017).

Bu ¢aligsmada, cilt kanseri tespiti i¢in bir dizi 6n iglemle lezyon bolgesinin
dogru tespit edilebilmesi ve lezyonlarin ayiric1 6zellikleri ¢ikarilarak siniflandirma
dogrulugunun artirilmasini saglanacaktir. Bununla birlikte transfer 6grenme
yaklasimini kullanarak gelistirilen BDT sistemi ile kotii huylu cilt lezyonlar: tespit

edilecektir.

Tez calismasi kapsaminda, dermoskopi goriintiilerinden olusan HAM10000
veri seti kullanilarak cilt lezyonlarinin siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme tabanli
yontem onerilmektedir. Onerilen yontemde ilk olarak cilt lezyonlarinda bulunan
killar morfolojik islemlerle tespit edilerek temizlenmektedir. Sonrasinda lezyon
bolgesinin tespitini zorlastiran giiriiltiiler Gauss bulanikligi yontemi ile ortadan
kaldirilmaya calisilmaktadir. Lezyon bolgesi Otsu esikleme algoritmasi
kullanilarak tespit edilmekte ve goriintiilerin ikili maskesi c¢ikarilmaktadir.
Maskeden lezyon bolgesinin koordinatlari tespit edilerek ilgili bolgenin kirpma

islemi  gergeklestirilmektedir.  Kirpilan  goriintiiler  224x224  boyutuna
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Ol¢eklendirilerek  yalnizca  eg@itim  kiimesi  lizerinde  veri  artirma
gerceklestirilmektedir. Son olarak goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma
icin AlexNet, VGGNet, ResNet-18,DenseNet-121, ResNet-152 ve SqueezeNet
mimarileri kullanilmaktadir. Bu yontemler kullanilarak 3 farkli siniflandirma
gerceklestirilmektedir. Onerilen yontem ile elde edilen sonuglar ile goriintiilerin

orjinal hali ile elde edilen sonuglar karsilagtirmali olarak sunulmaktadir.

Ilerleyen konu akis1 su sekilde diizenlenmistir: 2.boliimde cilt kanseri tespiti
igin literatiirde yapilan calismalar Ozetlenmistir. 3.boliimde cilt ve cilt kanseri
tanimlamalar1 ile dermoskopi veri kiimeleri hakkinda genel bilgiler verilmistir.
4.boliimde makine Ogrenimi tanimlamalari, 5. Boliimde ise derin &grenme
tanimlamalari ile derin 6grenme modelleri ve hiper-parametreler agiklanmstir.
6.bolimde, calismada kullanilan veri seti, uygulama ortami ve kullanilan
kitiiphaneler, 6n islem yontemleri, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma algoritmalari
ile degerlendirme metrikleri aciklanmistir. 7.bolimde elde edilen bulgular
karsilastirmali olarak tablolarla ve grafiklerle sunulmustur. 8.boliimde ¢alismanin

sonucu ve gelecek calismalar ile ilgili bilgiler verilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Literatiirde, cilt lezyon goriintiilerinden cilt kanseri tespitine yoOnelik
yapilmis ¢alismalar mevcuttur. Caligmalarda kullanilan veri setleri, 6n-islemler,
ozellik ¢ikarimi ve smiflandirma i¢in kullanilan yontemler ile elde edilen sonuglar
asagida Ozetlenecektir. Cilt kanseri tespiti igin yapilan klasik makine 6grenimi
teknikleri ile ilgili ¢calismalarda derin 6grenme tabanli ve hibrit ¢alismalar ayri

basliklarda verilecektir.
2.1. Klasik Makine Ogrenimi ile Cilt Kanseri Tespiti

Yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6grenimi kendi igerisinde farkl
alt kiimelere ayrilmaktadir. Makine 6grenimi algoritmalar1 ile goriintli analizi son
yillarda popiiler hale gelmistir. Klasik makine 6grenimi ile goriintii analizi
yapabilmek uzmanlik gerektiren bir siiregtir. Bu siirecte goriintiileri analiz
edebilmek icin goriintiilerden elde edilen ozelliklere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Goriintii  6zellikleri elde edebilmek de ayri bir uzmanhk gerektirmektedir.
Goriintliden ¢ikarilan bu 6zellikler ile siniflandirma yapmak her zaman iyi sonug
vermeyebilir. Bu nedenle anlamli olan &zellikleri belirlemek igin boyut azaltma
yontemleri kullanilmaktadir. Cilt kanserinin klasik makine 6grenimi yontemleri
ile tespitinde lezyon bolgesinde bulunan kil ve benzeri giiriiltiller lezyon
bolgesinin  tespitini  zorlastirmaktadir. Bu nedenle yapilan ¢alismalarin
¢ogunlugunda goriintiilere 6n islem uygulanmakta, daha sonra lezyon bdlgesi
tespit edilerek arka plandan ayrilmaktadir. Cilt kanserinin klasik makine 6grenimi
yontemleri ile tespiti dermatologlar tarafindan da kullanilan koti huylu
melanomun diger lezyonlardan ayir edilmesini saglayan ABCD kuralindan dolay:
son yillarda popiiler hale gelmistir. ABCD kurali boliim 3.4.’de detayli olarak
aciklanmaktadir. Yapilan incelemelerde arastirmacilar genellikle lezyon
bolgesinde ABCD kuralina gore Ozellikler ¢ikarmakta ve bu 0Ozellikleri

siniflandirmaya ¢alismaktadirlar.

Majumder ve Ullah (2018) kot huylu melanomu iyi huylu cilt
lezyonlarindan ayirmak i¢in Ph2 veri setinde bulunan 200 dermoskopi goriintiisii
lizerinde calisma gerceklestirmislerdir. Gorlintiilere Otsu esikleme yontemi ile

segmentasyon gerceklestirerek sinirlari ¢izilen bolgenin ABCD kurali temelinde



ozelliklerini ¢ikarmiglardir. Cikarllan Ozellikleri yapay sinir aglart ile

siiflandirmiglardir. Calisma sonucunda %98 dogruluk elde etmislerdir.

Filali ve digerleri (2018) cilt kanseri tespiti i¢in ISIC 2017 veri setinde
bulunan 2150 dermoskopi goriintiisiinii Otsu esikleme yontemi kullanarak
boliitlemislerdir. Lezyon bolgesinin tespitinden sonra ilgili bolgenin doku ve renk
Ozelliklerini ¢ikararak anlamli 6zellikleri belirlemek icin boyut azaltma islemi
uygulamiglardir. Son asamada segilen 6zellikleri destek vektor makinesi (SVM)

algoritmasi ile siniflandirip %84 dogruluk degeri elde etmislerdir.

Daghrir ve digerleri (2020) ISIC arsivinden elde ettikleri 640 dermoskopi
goriintlisiiniin - morfolojik geometrik aktif kontur (morpGAC) yontemi ile
sinirlarini  tespit edip doku ve renk Ozellikleri ¢ikarmiglardir. Elde edilen
ozellikleri SVM algoritmast ile siniflandirmislardir ve %71.8 dogruluk degeri elde

etmislerdir.

Murugan ve digerleri (2021) cilt kanseri tespiti i¢cin ISIC arsivinden 1000
dermoskopi  goriintiisit  kullanmiglardir.  Goriintiiller iizerinde mean shift
algoritmas1 ile segmentasyon gergeklestirmislerdir. Segmentasyonu yapilan
goriintiilerin Gri seviyeli es olusum matrisi (GLCM) yontemi ile 6zelliklerini
cikarmislardir. Ozellik kiimesine SVM ve random forest (RF) smiflandirma

algoritmalarini uygulayarak %89.3 dogruluga ulagmislardir.

Monika ve digerleri (2020) ISIC arsivinde bulunan 800 dermoskopi
goriintlistinde bulunan ilgili cilt lezyonlarint K-Means kiimeleme algoritmasi
kullanarak béliitlemislerdir. Ilgili bolgeden ABCD kurali ve GLCM algoritmasi
ile oOzellikler ¢ikarmiglardir. Cikarilan 6zellik kiimesini ¢ok smifli SVM
algoritmasi ile siniflandirmislardir. Calisma sonucunda %96.2 dogruluk orani elde

etmislerdir.

Premaladha ve Ravichandran (2016) Med-Node ve PH2 veri setlerinde
bulunan toplamda 992 goriintiiye 6n islemler uyguladiktan sonra Otsu esikleme
yontemi ile segmentasyon gerceklestirmislerdir. Ilgili lezyon bdlgesinin geometrik
ozellikleri ile GLCM algoritmasi1 kullanarak doku o&zelliklerini ¢ikarmislardir.
Cikarilan Ozellikler derin sinir aglart ile smiflandirilmistir. Yapilan caligma

sonucunda %92.8 dogruluk degerine ulagsmiglardir.



Balaji ve digerleri (2021) ISIC 2017 veri setinde bulunan 2150 goriintiiniin
graph cut (grafik kesim) tabanli segmentasyonunu ger¢eklestirmislerdir. Segmente
edilen lezyon bélgesinin ABCD kuralinda bulunan doku, renk ve asimetri
Ozelliklerini ¢ikararak bu o6zellikleri naive bayes (NB) algoritmasi ile

siiflandirmiglardir. Siniflandirma sonucu %91.8 dogruluk degeri elde etmislerdir.

Vidya ve Karki (2020) geometrik aktif kontur yontemi (GAC) ile ISIC
arsivinden elde ettikleri 1000 dermoskopi goriintiisiiniin lezyon bolgesini tespit
etmiglerdir. Tespit edilen lezyon bolgesinin ABCD, GLCM ve yonlendirilmis
gradyanlarin histogrami1 (HOG) yontemleri ile 6zelliklerini ¢ikarmis ve SVM
algoritmastyla siniflandirmislardir. Siniflandirma sonucunda %97.8 dogruluk elde

etmislerdir.

Waheed ve digerleri (2017) Ph2 veri setinde bulunan 200 dermoskopi
goriintlisiinlin renk ve doku oOzelliklerini ¢ikarmislardir. Cikarilan 6zellik kiimesi

SVM algoritmasi ile siniflandirilarak %96 dogruluga ulagmislardir.

Ismail ve digerleri (2020) ISIC arsivinden alman 1635 dermoskopi
goriintiistiniin renk oOzellikleri ile birlikte HOG, olgekle degismeyen ozellik
doniistimii (SIFT) ve GIST yontemleri ile elde edilen 6zellikleri ¢ikarmislardir.
Bu ozellikleri Random Forest algoritmasi ile siniflandirarak %67.5 dogruluga

ulagmiglardir.
2.2 Derin Ogrenme ile Cilt Kanseri Tespiti

Makine 6greniminin bir alt kiimesi olan derin 6grenme 2012 yili ImageNet
yarismasinda gosterdigi basaridan dolayr goriintii tanima ve simiflandirma
problemlerinde oldukga popiiler hale gelmistir. AlexNet mimarisi ile popiiler olan
CNN mimarisi giinimiizde giiniimiizde gelismis farkli versiyonlar1 ile karsimiza
cikmaktadir. CNN’ler klasik makine 6grenimi tekniklerinin aksine sahip oldugu
evrisim katmanlar ile goriintiiden 6zellikler elde ederek tam bagli katmanda bu
ozelliklerden 6grenme islemini gergeklestir ve goriintii siniflandirabilir. CNN’ler
genellikle goriintii analizinde kullanilmaktadir. ISIC yarigmalarinda cilt kanseri
tespiti i¢in birgok makine 6grenim teknigi kullanilsa da CNN mimarilerine ilgi

bilyiiktiir.

CNN mimarilerinin egitimi icin iki farkli yaklasim kullanilir. Tk yaklagim

CNN mimarisini sifirdan egitmektir. Bunun i¢in ¢ok fazla sayida etiketli veri
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gerekmektedir. Cilt kanseri goriintiilerinin az olmasi sebebiyle bu yaklasim fazla
tercih edilmemektedir. Ikinci yaklasim ise transfer grenmedir. Transfer grenme
yaklasiminda model baska siniflandirma gorevinde c¢ok fazla etiketli veri ile
egitilen modellerin parametrelerini kullanarak egitime bagslatilir ve cilt lezyonu
goriintiileri ile yeniden egitilir. Cilt kanseri tespiti i¢in genellikle transfer 6grenme

yaklasimi kullanilmaktadir.

Esteva ve digerleri (2017) 2032 farkli hastaliktan olusan 129.450 etiketli ve
biyopsi ile kanitlanmis cilt lezyon goriintiisii kullanarak CNN mimarisini sifirdan
egitmislerdir. Egittikleri modeli 21 kurul sertifikali uzman dermatologun tahmin
sonuclart ile karsilastirmiglardir. Egitilen model, test edilen tiim uzman
dermatologlarla esit performans elde ederek cilt kanseri tespitinin uzman
dermatologlarla karsilastirilabilecek diizeyde bir yetkinlikle siniflandirabildigini
gostermistir. Bununla birlikte, ¢alismada derin sinir aglari ile donatilmis olan
mobil cihazlarin  klinik disginda dermatologlara yardimeir  olabilecegini

belirtmislerdir.

Lopez ve digerleri (2017) ISIC arsivinde bulunan dermoskopi goriintiileri
kullanarak cilt kanserini iyi huylu ve kotii huylu olarak ayirmaya c¢aligmislardir.
Dermoskopi goriintiilerine 6n-islem ve veri artirma uyguladiklari ¢calismada CNN
modelini sifirdan egiterek %66 dogruluk degeri elde etmislerdir. Ayn1 modele
ince ayar yaparak ve transfer 6grenme yontemi ile ImageNet agirliklar kullanarak

%~81.33 oraninda dogruluk degerine ulagsmigslardir.

Kassani ve Kassani ( 2019)  vyaptiklar1 calismada derin Ogrenme
mimarilerinin cilt kanseri tespitinde karsilastirmali analizlerini sunmuslardir.
HAMI10000 veri setinde bulunan dermoskopi goriintiilerine kontrast gelistirme
renk uzayr donlisimi gibi On-islem teknikleri uygulayip veri artirma
gerceklestirmiglerdir. AlexNet, Xception, VGGNet16, VGGNet19 ve ResNet-50
mimarisi ile yapilan deneylerde 7 farkli sinifin ortalamasinda %92 dogruluk,

melanom tespiti i¢in ise %92.7 F-skoru ve %92 dogruluk degerine ulasmislardir.
Ayan ve Unver (2018) ¢alismalarinda melanom tespitinde veri artirmanin
dogrulugu pozitif yonde etkiledigini gostermislerdir. Deney i¢in ISIC arsivinden

500 melanom goriintlisii ile 500 iyi huylu lezyon goriintiisii kullanmislardir.



Calisma sonucunda olusturduklart CNN mimarisi ile artirllmamis verilerle %78

dogruluk, artirilmig verilerle ise %81 dogruluk degeri elde etmislerdir.

Rashid ve digerleri (2019) cilt kanseri tespiti i¢in kotii huylu 6rneklerin az
olmas1 sebebiyle Cekismeli Uretici Aglar (GAN) tabanli sentetik veri iiretimi
yaklagimint sunmuglardir. HAM10000 veri seti iizerinde gerceklestirdikleri
deneyler sonucunda olusturduklart GAN mimarisinin dogrulugunu Slgmek igin
ResNet ve DenseNet mimarileri karsilastirmislardir. ResNet-50 mimarisi ile 0.79
dogruluk, DenseNet mimarisi ile 0.81 ve GAN tabanli smiflandirma ile 0.86

dogruluk degeri elde etmislerdir.

Quang (2017) c¢alismalarinda ISBI 2017 yarigmasinda kullanilan
dermoskopi goriintiileri lizerinde transfer Ogrenimi yaklasimin1 kullanarak
VGGNet-16 mimari ile iki farkli siniflandirma goérevi igin ikili siniflandirma
gerceklestirmiglerdir. Birinci gorevde kotii huylu melanom ile iyi huylu lezyonlari
ayirma ¢alismislar ve %76 egri altinda kalan alan (AUC) skoru elde etmislerdir.
Ikinci goreve melanositik ve melanositik olmayan lezyonlar1 ayirt etmeye

calismiglar ve %86 AUC skoru elde etmislerdir.

Kawahara ve digerleri (2016) Dermofit goriintii kitapligindan elde ettikleri
cilt lezyon goriintiilerine normallestirme ve 6n islem uygulayarak CNN tabanli
simiflandirma gerceklestirmiglerdir. 5 smifta ve 2 smifta gerceklestirilen
deneylerde Onerdikleri CNN mimarisi ile sirasi ile %85.8 ve %94.8 dogruluk

degerine ulagsmiglardir.

Harangi (2017) cilt kanseri tespiti i¢in ISBI 2017 yarismasinda kullanilan
veri seti lizerinde 4 farkli CNN mimarisinin ¢iktilarint birlestiren yontem
sunmustur. Veri artirma islemi gerceklestirilen gortntiiler AlexNet, GoogleNet,
VGGNET ve ResNet kullanilarak olusturulan hibrit modeller siiflandirilmis ve
agirlikli ortalamada %86 dogruluk degeri ve %89 AUC skoru elde etmislerdir.

Onerdikleri CNN mimarisi bilinen CNN mimarilerinden daha iyi sonug vermistir.

Singh ve Nwogu (2018) kétii huylu melanom tespiti igin CNN mimarisi ile
cikarillan ozelliklerin smiflandirmas: ile renk histogram dagilimi, kenar
histogramlar1 ve ikili desenler gibi elle cikarilan Gzellikleri Random Forest

algoritmasi ile smiflandirmiglardir. Son asamada melanom tespiti i¢in iki



siiflandiricinin ortalamasini almiglardir. Ortalamada %80 dogruluk ,%69 AUC

skoru ve %81 kesinlik (Precision) degeri elde etmislerdir.

Adegun ve Viriri (2019) melanom cilt kanserinin tespiti i¢in goriintiilerde
melanom tespitini engelleyen kil ve benzeri giiriiltiilerden etkilenmeyen ve lezyon
bolgesinin tespitini saglayan ve sonrasinda kotii huylu melanomlart iyi huylu
lezyonlardan ayiran CNN mimarisi Oonermislerdir. Deneyleri ISBI2017 ve Ph2
veri seti lizerinde gerceklestirmislerdir. Yapilan deneyler sonucunda her iki veri

setinde de %95 oraninda dogruluk elde etmislerdir.

Xie ve digerleri (2020b) sunduklari c¢alismada cilt lezyonlarinin
segmentasyonu ve siniflandirilmasi i¢in karsilikli 6nyiikleme ile ¢alisan yeni bir
CNN mimarisi sunmuslardir. Cilt lezyonlarmin sinirlarmni belirleyip kendi
icerisinde bilgi akisi saglayarak siiflandirma gergeklestiren CNN mimarisi ile
ISBI 2017 ve Ph2 veri setleri tizerinde %93,8 ve %97,7 ortalama AUC skoru elde

etmislerdir.

Kassem ve digerleri (2020) farkli cilt lezyonlarimin tespiti igin transfer
ogrenme yaklasimi ile GoogleNet mimarisini kullanmiglardir. Onerilen model ile
farkli cilt lezyonlarini ayirabilme yetenegini test etmek icin deneyleri ISIC 2019
veri seti {lizerinde gergeklestirmislerdir. Lezyonlar1 8 farkli kategoride
siiflandirmiglardir ve smiflandirma sonucunda %94.92 dogruluk, %79.8
hassasiyet (Recall), %976zgiinliik (Specificity) ve %80.36 precision degeri elde

etmislerdir.



3. CILT KANSERI

Kanser, yaygmligi ve yiiksek 6lim orani ile en korkutucu ve tehlikeli
hastalik tiirii olma 6zelligini tasimaktadir. Her kanser tiirii 6liimciil olmadig: gibi,
erken teshis ve tedavi uygulanmasi durumunda oOliimcil kanser tiirleride
iyilestirilebilmektedir. Tim bu siire¢lerde, hizli ve kolay erisilebilir teshis

araglarinin 6nemi tartisilmazdir.

Cilt kanseri tiirleri arasinda en 6liimciil olan melanoma yonelik tan1 destek

sistemine gegmeden Once bu hastaligin iyi taninmasi gerekmektedir.
3.1. Cildin Yapis1

Cilt, insan viicudu ¢evreleyen ve oOrten en biiylik organdir. Viicudun
savunma organi olup hasar gordiigiinde kendisini yenileyerek viicudu disardan
gelen tehlikelere karsi devamli bir sekilde korumaktadir. Cilt insan agirliginin
yaklasik olarak %16’sin1 olusturmaktadir. insan viicudunda en ince cilt goz
cevresinde en kalin cilt ise ayak tabanlarinda bulunmakla birlikte tiim viicut
dikkate alindiginda cilt kalinligi 1-4 mm arasinda degismektedir. Cilt yapisi
epidermis, dermis ve hipodermis olarak 3 katmandan olugsmaktadir (Richardson,
2003). Sekil 3.1.’de cildin yapis1 ve katmanlar1 gosterilmektedir.

Melanosit

Stratum corneum

(6l hiicre

tabakasi)
Stratum
lucidum \

Stratum /

granulos%, ¢ |§$ (<
[ > . — ¥
| & )

Stratum :
spinosum ~ I N\

|> Epidermis

Dermis

} Hypodermis
Bazal hiicre
tabakasi

Ter ve yag bezleri

Derinin damar ve sinirleri

Keratinositler
Bazal hiicre tabakasi

Melanosit

Sekil 3.1. Cildin yapis1 (Yesiloglu, 2021)
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Epidermis, cildin en dis tabakasini olusturmaktadir. Damarli yapilar
icermeyen bu tabaka keratinosit adi verilen hiicrelerden olusmaktadir.
Epidermisin kalinlig1 viicut bolgelerine gore degisir. Epidermis tabakasi kendi
icinde 4 farkli tabakadan olusmaktadir. Bunlar sirasiyla; Stratum Basale, Stratum
Spinosum, Stratum Granulosum ve Stratum Corneum’dur. Epidermis tabakasinin
cogunu keratinosit olusturmakla birlikte epidermisde legarhans ve merkel
hiicreleri ilemelanositlerde bulunmaktadir. Melanositler bazal tabaka boélgesinde
yer alir ve melanin pigmentleri sentezler. Melanin pigmentleri cildi ultraviole

1sinlara kars1 koruyarak cilde rengini verir (Proksch vd, 2008).

Dermis, epidermis tabakasinin altinda bulunan cildin ikinci katmanidir.
Epidermis ile hipodermis katmanini birbirine baglar. Cildin saglamliini olusturan

bu katman icerisinde yag bezleri, kil folikiilleri ve yag bezleri bulundurur.

Hipodermis, cildin en alt katmaninda yag dokularindan olusan, cilde enerji
ve yalitim saglayan tabakadir. Icerisinde zengin yag hiicreleri bulundurmakla
birlikte kan ve karbonhidrat yoniinsen zengindir. Cildin beslenme kaynagidir ve

dis etmenlere kars1 i¢ organlari koruma gorevi goriir (Lawton, 2019).
3.2. Cilt Kanseri ve Tiirleri

En biiyiik organ olan cildin hiicrelerinin kontrolsiiz bir sekilde biiyiiyerek
DNA yapilarinin bozulmasi sonucu cilt kanseri ortaya ¢ikmaktadir (Rey-Barroso
vd, 2021b). Cilt kanserinin olusumunda en biiylik etken giinesin ultraviole
1sinlarina yiiksek derecede maruz kalmaktir. Bununla birlikte solaryum cihazlarin
da fazla vakit gegirmek de cilt kanserine neden olabilmektedir. Cilt kanseri tiim
diinyada en yaygin goriilen kanser tiiriidiir. Ozon tabakasinin incelmesi sonucu
cilt kanserinin tiim diinyada goriilme sikligi giderek artmaktadir (Siegel vd,

2021c). Cilt kanserinin genel olarak 3 farkl: tiirii bulunmaktadir.

(@) (b) (©)

Sekil 3.2. Cilt lezyonu (a) melanom (b) bazal hiicreli karsinom (c) skuaméz hiicreli karsinom
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3.2.1. Bazal Hiicreli Karsinom

BHK, cilt kanseri tiirleri arasinda %80 goriilme orani ile en yaygin tiirdiir.
Bununla birlikte 6liim orani en diisiik olan tiirdiir. Erken tedavisi sonucunda insan
viicudunda bir risk barindirmamaktadir. Bazal hiicreler cilt igerisinde olen eski
hiicrelerin yerine yenilerinin {iretilmesinden sorumludur. Bu hiicrelerin zarar
gordiigii durumda ciltte seffaf yumrular olugmaktadir. Olusan bu yumrular
genellikle viicudun bas ve boyun bdlgesinde bulunur. BHK kabuklu bir yapiya
sahip olup yayildig1 alan diger tiirlere gore genistir. Bu kanser tiiriinlin
olusmasindaki en biiyiik neden gilinesin ultraviole 1sinlarina ¢ok uzun siire maruz

kalmaktir (In6zii vd, 2012; Anonymous, 2021a).
3.2.2. Skuamoz Hiicreli Karsinom

SHK, en yaygin goriilen ikinci cilt kanseri tiiridiir ve goriilme orani
%16’dir. Bu tiir, cildin orta ve dis katmanlarini1 olusturan skuamoz hiicrelerinde
gelisir. Baz1 cilt hastaliklar1 sonrasinda da olusabilen SHK genellikle sert ve
kabuklu bir yiizeye sahip olup kirmizi bir leke seklinde de goriilebilir. Aktinik
keratoz olarak bilinen cilt kanserleri skuamoz hiicreli cilt kanserleri igerisinde
gelisebilir. SHK yaygin olarak yiiz bolgesinde kulaklarda ve ellerde goriiliir. SHK
kolay ve basarili bir sekilde tedavi edilebilmesine ragmen biiylimesine izin
verildiginde sekilsiz ve o6liimciil lezyonlara doniigebilir. Erken tedavi edilmeyen
bu lezyonlar istilact hale gelebilir ve viicudun diger bolgelerine yayilabilir (Madan

ve Lear, 2010; Anonymous, 2021b).
3.2.3. Melanom

Tiim cilt kanseri tiirleri arasinda nadir goriilmesine ragmen en 6liimciil olan
tirdiir. Epidermis tabakasinda bulunan melanosit hiicreleri cilde renk veren ve
melanin olarak bilinen pigmentleri {retirler. Cilt, giines veya solaryum
makinelerinden gelen ultraviole 1sinlara maruz kaldigi takdirde melanosit
hiicrelerinin hasar gorerek daha fazla melanin iiretmesine neden olur. Melanom
cilt kanseri, melanosit hiicrelerinde meydana gelen bu hasar sonucu ortaya cikar.
Melanom farkli sekil boyut ve renklerde bulunabilir. Melanom cilt kanserine bagl
Olim orani tiim diinyada her gecen giin artmaktadir. Bu tiir, erken tedavi
edilmedigi takdirde diger organlara hizli bir sekilde yayilabilir, tedavi edilmesi

zorlagir ve Oliimciil olabilir. Erken tespit edilmesi durumunda biiylik oranda
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iyilestirilebilir ve tamamen ortadan kaldirilabilir (Thompson vd, 2005;
Schadendorf vd, 2015; Kizilbey ve Akdeste, 2003).

3.3. Cilt Kanseri Goriintiileme Yontemleri

Cilt kanserinin tespitinde ciltte bulunan tiimorli bolgeyi analiz etmek igin
farkli goriintiilleme teknikleri bulunmaktadir. Non-invaziv (cerrahi islem
gerektirmeyen) olan bu goriintiileme teknikleri arasinda fotografcilik, dermoskopi
taramasi, ultrason, konfokal mikroskopi, raman spektroskopisi, floresans
spektroskopisi, tetrahertz spektroskopisi, optik kohorens tomografi, multispektral
goriintileme, termografi, elektriksel biyo-empedans, bant siyirma, ¢oklu foton
taramasi1 bulunmaktadir (Narayanamurthy vd, 2018). Cilt kanseri tespit i¢in birgok
goriintlileme yontemi bulunmasina ragmen yaygin olarak kullanilan yoéntem

dermoskopi taramasidir.

Dermoskopi, cilt lezyonlarinin incelemesi i¢in kullanilan bu ydntem
dermatoskopi veya epiliminesans olarak da bilinir (Stein vd, 1987).
Dermatoskopi, cilt yiizeyinde bulunan lezyonlarin mikroskobik incelenmesini
saglar. Ciltte bulunan benlerin biiyiikliigiinii 10-20 kat arasi artirarak pigmentli
benlerin kotii huylu cilt kanserlerinden ayirilmasi saglar. Bununla birlikte polarize
151k sayesinde ciltteki yansimalar1 ortadan kaldirarak diizgiin ve net goriintiiler
elde edilmesine imkan tanir. Dermatoskopi taramasindan elde edilen goriintiiler
kotil huylu cilt kanserini tespit ederken kullanilan hesaplama islemlerine kolaylik
saglamasina ragmen bu goriintiilerden cilt kanseri tespiti uzmanlk

gerektirmektedir.
3.4. Cilt Kanseri Tam1 Yontemleri

Dermoskopi goriintiilerinden koétii huylu cilt kanserlerini tespit edebilmek
icin bir¢ok yontem bulunmaktadir fakat cilt kanseri i¢in kesin tan1 ancak biyopsi
ile gerceklesmektedir. Tarama sonucu hastada cilt kanseri siiphesi olustugunda
tiimorlii bolgeden bir parca Ornek kesilerek alinir ve incelenmek iizere
laboratuvara gonderilir. Bu isleme cilt biyopsisi denilmektedir (Anonymous,
2018). Kotii huylu melanomlart dermoskopi goriintiilerinden tespit etmek icin
patern analizi (Pehamberger vd, 1987), ABCD kurali (Patwardhan vd, 2005),
menzies yontemi (Menzies vd, 1996), 7 noktali kontrol listesi (Argenziano, 1998)

gibi teknikler kullanilmaktadir. Bunlar igerisinden dermatologlarin yaygin
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kullandig1 yontem ise ABCD kuralidir. ABCD kurali dermoskopi goriintiilerinden
makine dgrenimi ve gorlintli isleme teknikleri ile gelistirilen bilgisayar destekli

tan1 sistemlerine de Onculik etmektedir.

A, asimetri anlamini tasimaktadir. Buna gore kotii huylu cilt lezyonlar
simetrik olmamalidir. Tiimorlii bélgenin tam ortasindan bir ¢izgi ¢ekildiginde bir

yar1 diger yartya asimetrik olmalidir.

B, kotii huylu cilt lezyonlarmin smir diizenini temsil eder. Buna gore
tiimorlii bolgenin smirlart diizensiz olmalidir. Iyi huylu cilt lezyonlar: diizgiin,
plirlizsiiz ve esit sinirlara sahipken kotii huylu cilt lezyonlar: tarakli, ¢entikli ve

esit olmayan diizensiz sinirlara sahiptir.

C, cilt lezyonunun rengini ifade eder. Bu kurala gore cilt lezyonunda
goriillen farkli renkler bir uyar isaretidir. Iyi huylu cilt lezyonlar1 genellikle
kahverengi tonunda tek renkten olusurken kotii huylu lezyonlar ten renginde,
kahverenginin farkli tonlarinda ve siyah renkte olabilir. Kétii huylu lezyonlar

biiyiidiik¢e icerisinde mavi, kirmizi ve beyaz gibi renklerde bulundurabilir.

D, cilt lezyonunun ¢apini ifade eder. Bu kurala gore koti huylu cilt

lezyonlarinin ¢gap1 6mm’den biiyiikk olmamalidir.

A B C D

Asymmetry Border Color Diameter

-

%

O At S5

v L4 e 2O , :

orders Are One Color Smaller Than
Even 1/4 Inch

<

=

=)

z

-

—

=

E Larger Than 1/4

Inch

Sekil 3.3. Melanom tespiti i¢in ABCD kurali (Anitha, 2018)

Kétii huylu cilt lezyonlarmi tespit etmenin diger bir yolu ise ¢irkin 6rdek
isareti yontemidir. Bu yonteme gore viicudumuzda bulunan melanositik lezyonlar
birbirine benzemektedir fakat melanomlar ¢irkin o6rdek yavrulart gibi one

cikmaktadir. Cirkin o6rdek yavrusu lezyonlar1 kendisini g¢evreleyen iyi huylu
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lezyonlara kiyasla daha biiyiik, daha kiiclik olabilmekle birlikte rengi daha acik
veya daha koyu olabilir. Bu tiir dikkat ¢ceken lezyonlar kotii huylu olarak kabul

edilir.
3.5. Yapay Zeka ile Cilt Kanseri Analizi i¢cin Kullanilan Veri Kiimeleri

Cilt kanserinin erken tespiti hastaligin tedavisi i¢in dnemlidir. Bu sebeple
cilt kanserinin hizli ve yiiksek dogrulukla tespit edilebilmesi icin BDT sistemleri
gelistirilmektedir. Klasik makine 6grenimi yontemlerini veya derin 6grenme
yontemlerini kullanarak cilt kanseri goriintiilerinden o6zellik ¢ikarabilmek ve
siiflandirabilmek i¢in halka agik {icretsiz veri kiimeleri bulunmaktadir. Bu veri
kiimelerin ¢ogunlugu dermoskopi goriintiilerinden olusmakla birlikte fotograf
yoluyla elde edilen goriintillerle da yapay zeka tabanli BDT sistemleri

gelistirilmektedir.

ISIC (Uluslararas1 Cilt Goriintilleme Isbirligi) arsivi, koti huylu cilt
kanserinin erken tespiti ile melanoma bagl oliimleri oranini azaltmak ve cilt
kanseri tanisi siirecinde gereksiz biyopsilere engel olmak i¢in tasarlanan akademi
ve endiistri ortakligidir. ISIC 2016 yilindan itibaren her yil diizenli olarak kotii
huylu cilt kanserinin siniflandirilmasi ve segmentasyonu igin yarigmalar
diizenlemektedir. Bu arsiv dermoskopi goriintiilerinden olusan en genis veri
kiimelerine sahip olmakla birlikte veri kiimelerine erisim {iicretsizdir. Arsivde
bulunan goriintiilerin ¢ogu, melanom tespitinde uzman dermatologlar tarafindan
incelenen iliskili klinik meta verilere sahiptir. Akademik c¢alismalarda yaygin
olarak kullanilan bu arsiv igerisindeki veri kiimeleri farkli hastalik tiirlerine ve
goriintii boyutlarina sahiptir. Tablo 3.1.’de yillara goére ISIC yarigmalarinda

kullanilan veri kiimeleri ve 6zellikleri gosterilmektedir.
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Tablo 3. 1. Dermoskopi veri kiimeleri

Veri Seti  Goriintii  Goriintii  Goriintiilleme  Gorintii Hastalik Tiirleri

Sayisi Formati Cihazi Boyutu
ISIC 2016 1279 JPEG Dermatoskopi 1022 x 767 Melanom
(Gutman Neviis
vd,2016)
ISIC 2017 2750 JPEG Dermatoskopi 1022 x 767 Melanom
(Codella Neviis
vd, 2018) Seboreik Keratoz
ISIC 2018 11720 JPEG Dermatoskopi  600x450 Melanom
(Tschandl Neviis
vd, 2018a) Bazal H.
Karsinom
Iyi Huylu Keratoz
Dermatofibroma
Aktinik Keratoz
Vaskiiler Lezyon
ISIC 2019 33569 JPEG Dermatoskopi  1024x1024 Melanom
(Tschandl 600x450 Neviis
vd, 2018a; Bazal Hiicreli
Combalia Karsinom
vd,2019) Skuamoz Hiicreli
Karsinom
Iyi Huylu Keratoz
Dermatofibroma
Aktinik Keratoz
Vaskiiler Lezyon
ISIC 2020 44108 JPEG Dermatoskopi  1024x1024 Melanom
Iyi huylu
Lezyonlar

PH2 veri seti, Porto Universitesi ile Portekiz Matosinhos, Pedro Hispano
Hastanesi Dermatoloji  Servisi’nin birlikte yiiriittiigli ¢alismalar sonucu
hazirlanmis bir veri setidir. Dermoskopik goriintiiler iceren bu veri seti igerisinde
160 1y1 huylu cilt lezyonu goriintiisii ile 40 adet kotii huylu cilt lezyonu goriintiisii
bulunmaktadir. Veri setinde bulunan goriintiiler az olmasi sebebiyle genellikle
egitilen modellerin testinde ve klasik makine 6grenme teknikleri ile siniflandirma
caligmalarinda kullanilmaktadir. PH2 veri setinde bulunan goriintiiler 24-bit RGB
renk uzayinda sahip olup JPEG formatinda ve 768x560 ¢oziniirliigiine sahiptir

(Mendonca vd,2013)
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MED-NODE veri seti, 70 melanom ve 100 neviis goriintiisii olmak iizere
icerisinde 170 adet klinik goriintii bulundurmaktadir. Bu veri seti arastirma amagli

halka agik ve ticretsizdir (Giotis vd, 2015).
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4. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenimi terimi ilk kez 1959 yilinda yapay zekanin Onciisii olarak
kabul edilen Arthur Samuel tarafindan ortaya atilmistir (Luckert ve Schaefer,
2016). Makine Ogrenimi, Oriintli tanima ve hesaplamali Ogrenme teorisi
calismalari ile gelisen yapay zeka’nin bir alt alanidir. Makine 6grenimi, verilerden
Ogrenebilen ve veriler lizerinde tahminler yapabilen algoritmalarin
olusturulmasin1  ve incelenmesini arastirir. Bu tiir algoritmalar, klasik
programlama yontemindeki gibi akis takibi yapmak yerine veri kiimesi lizerinden
tahminler gerceklestiren ve kararlar veren modeller olusturulmasini saglar

(Provost ve Kohavi, 1998).

YAPAY ZEKA
MAKINE OGRENIMI
DERIN OGRENME

Sekil 4.1. Yapay zeka alt kiimeleri

Makine O6grenimi, acik algoritmalar tasarlamanin ve programlamanin
miimkiin olmadig bir dizi bilgi islem gorevinde kullamilir. Ornek uygulamalar
arasinda spam filtreleme, optik karakter tamima (OCR), arama motorlar1 ve
bilgisayar goriisii yer alir (Wernick vd, 2010). Makine 6grenimi kavrami bazen
veri madenciligi ile birlestirilir, ancak veri madenciligi daha ¢ok kesifsel veri
analizine odaklanir. Makine 6grenimi ve Oriintii tanima ise ayni alanin iki yonii
olarak goriilebilir. Endiistriyel baglamlarda kullanildiginda, makine 6grenimi
yontemleri tahmine dayali analitik veya tahmine dayali modelleme olarak

tanimlabilir.

Son yillarda makine oOgrenimi teknikleri gorinti  siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Klasik makine 6grenimi teknikleri
ile goriintiileri siniflandirabilmek kullanilan genel yontem Sekil 4.2.°de

gosterilmistir.

18



@
Simif 1
|62 , ,
j Simf2
Ozellik Cikarma Siniflandirma

Sekil 4.2. Klasik makine 6grenimi ile goriintii siniflandirma

Girig verisi olan goriintiileri siniflandirabilmek i¢in goriintiiden ¢ikarilan
ayirict Ozelliklere ihtiya¢ duyulmaktadir. Elde edilen ozellikler segilecek olan
siiflandirma algoritmasina giris olarak verilir ve model egitilir. Daha sonrasinda
test verileri tizerinde tahminde bulunulur. Klasik makine 6grenimi teknikleri ile

siiflandirma gorevinde kullanilan bazi terimler sunlardir;

Model: "Hipotez" olarak da bilinen bir makine 6grenimi modeli, gergek
diinyadaki bir silirecin matematiksel temsilidir. Egitim verileriyle birlikte bir

makine 6grenimi algoritmast, bir makine 6grenimi modeli olusturur.
Ozellik: Veri kiimesinin lgiilebilir bir 6zelligi veya parametresidir.

Ozellik Vektorii: Birden ¢ok 6zellige sahip olan kiimedir. Makine &grenimi

modelinde girdi olarak kullanilir.

Egitim: Bir algoritma, girdi olarak "egitim verileri" olarak bilinen bir dizi
veriyi alir. Ogrenme algoritmasi, giris verilerindeki modelleri bulur ve modeli
beklenen sonuglar (hedef) igin egitir. Egitim siirecinin ¢iktis1 makine 6grenimi

modelidir.

Tahmin: Egitim verileriyle 6grenme iglemini tamamlayan modelin yeni

verilerin 6zelliklerine gore siniflarini belirleme veya ¢ikarimda bulunmasidir.

Hedef (Etiket): Makine 6grenimi modelinin tahmin etmesi gereken degere

hedef veya etiket denir.

PR

Asir1 uyum: Biiyiik miktarda veri bir makine 6grenimi modelini egittiginde,
giiriiltiden ve hatali veri girislerinden 6grenme egilimindedir. Burada model,

verileri dogru bir sekilde karakterize edemez ve asir1 uyum olusur.

Yetersiz uyum: Modelin giris verilerindeki temel egilimi ¢ézemedigi

senaryodur.
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Makine dgrenimi modelinin dogrulugunu yok eder. Basit bir ifadeyle, model veya

algoritma verilere yeterince uymamaktadir.

Makine 6greniminin iki amaci vardir; biri, gelistirilen modellere gore
verileri siiflandirmak, diger amag¢ ise bu modellere dayali olarak gelecekteki
sonuglar icin tahminler yapmaktir. Makine Ogrenimi yaklagimlari, O6grenme
sisteminde mevcut olan "sinyalin" veya "geri bildirimin" dogasina bagli olarak

geleneksel olarak ti¢ genis kategoriye ayrilir (Sahla, 2018).

‘Makine
Ogrenimi

Denetimli Denetimsiz Pekistirmeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Siniflandirma Kimeleme

Regresyon lliskilendirme

Boyut Azaltma

Sekil 4.3. Makine Ogrenimi tiirleri
4.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme algoritmalari, hem girdileri hem de istenen ciktilar
iceren bir veri kiimesinin matematiksel modelini olusturur. Veriler egitim
verileri olarak bilinir ve bir dizi egitim 6rneginden olusur. Her egitim Grneginde
bir veya daha fazla giris ve ayn1 zamanda denetim sinyali olarak da bilinen istenen
ciktt vardir. Matematiksel modelde, her egitim Ornegi, bazen ozellik vektori
olarak adlandirilan bir dizi veya vektor ile temsil edilir ve egitim verileri
bir matris ile temsil edilir. Bir amag islevinin yinelemeli optimizasyonu yoluyla,
denetimli 6grenme algoritmalari, yeni girdilerle iligkili ¢iktiyr tahmin etmek igin
kullanilabilecek bir islevi dgrenir. Denetimli algoritmalar, egitim verilerinin bir

parcas1 olmayan girdiler i¢in ¢iktilarin dogru sekilde belirlemesine imkéan saglar
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(Montalt-Tordera vd, 2021). Egitim verileriyle yapilan egitim siireci igerisinde
ogrenme iglemi optimize edilerek tahmin edilen ¢iktilarin dogrulugu artirilmaya

calisiilmaktadir.

Denetimli ~ 6grenme  algoritmasi  tiirleri  arasinda aktif =~ §grenme,
smiflandirma ve regresyon bulunur. Regresyon ve Siniflandirma algoritmalarinin
her ikiside makine 6greniminde tahmin i¢in kullanilir ve etiketli veri kiimeleriyle
calisir. Ancak ikisi arasindaki fark, farkli makine 6grenimi problemleri i¢in nasil

kullanildiklaridir.

Siniflandirma: Veri kiimesini farkli parametrelere gore siniflara ayirmaya
yardimci olan bir islev bulma siirecidir. Siiflandirmada, bir bilgisayar programi
egitim veri setine gore egitilir ve bu egitime dayanarak verileri farkli siniflara
ayirir (Lawrynowicz ve Tresp, 2014). Siniflandirma algoritmasinin gérevi, girisi
(x) ayrik ¢ikisa (y) eslemek icin esleme fonksiyonunu bulmaktir. Ornegin, iyi
huylu cilt kanseri goriintiileri ve kotii huylu cilt kanseri goriintiileri ile egitilen
model yeni girdilerle tiimoriin iyi veya kotii huylu oldugunu tahmin eder. Yaygin

kullanilan baz1 siniflandirma algoritmalari;

e Destek vektor makinesi
e Naive Bayes

e Karar Agaclan

e Rastgele Orman

e Logistik Regresyon

e K-NN

e Yapay Sinir Aglar

(a) | (b)

Sekil 4.4. Denetimli makine 6grenimi tiirleri (a) Siniflandirma (b) Regresyon
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Regresyon: Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonlari
bulma siirecidir. Piyasa trendlerinin tahmini, Konut fiyatlarinin tahmini vb. Siirekli
degiskenlerin tahmin edilmesine yardimci olur. Regresyon algoritmasinin gorevi,
girdi degiskenini (x) siirekli c¢ikti degiskenine (y) eslemek icin esleme

fonksiyonunu bulmaktir. Yaygin kullanilan regresyon modelleri:

e Dogrusal Regresyon

e Dogrusal olmayan regresyon
e Regresyon Agaclari

e Polinom Regresyon

e Bayesci dogrusal regresyon

4.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme algoritmalari, yalnizca girdileri igeren bir veri
kiimesini alir ve veri noktalarinin gruplanmasi veya kiimelenmesi gibi verilerdeki
yapty1 bulur. Bu nedenle algoritmalar, etiketlenmemis, siniflandirilmamis veya
kategorize edilmemis test verilerinden Ogrenir. Geri bildirime yanit vermek
yerine, denetimsiz 6grenme algoritmalar1 verilerdeki ortak noktalar1 belirler ve her
yeni veri pargasinda bu tiir ortak ozelliklerin varligina veya yokluguna dayali

olarak tepki verir.

Denetimsiz 6grenme algoritmalari arasinda kiimeleme, iliskilendirme ve

boyut azaltma algoritmalar1 bulunur (Louridas ve Ebert, 2016).

Kiimeleme: Kiimeleme, en fazla benzerlige sahip nesnelerin bir grupta
kalmas1 ve baska bir grubun nesneleriyle daha az benzerlik gostermesi veya hig
olmamasi i¢in nesneleri kiimeler halinde gruplama yontemidir. Kiime analizi, veri
nesneleri arasindaki ortak noktalari bulur ve bunlar1 bu benzerliklerin varligi ve

yokluguna goére siiflandirir.
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Sekil.4.5. Kiimeleme yontemi (Cavaioni, 2017)

Mliskilendirme: Tliskilendirme kural, biiyiik veri tabanindaki degiskenler
arasindaki iligkileri bulmak i¢in kullanilan denetimsiz bir G6grenme

yontemidir. Veri kiimesinde birlikte olusan 6ge kiimesini belirler.

Boyut Azaltma: Boyut, veri setinde bulunan 6zellik kiimelerinin sayisini
belirtmektedir. Ozellik kiimesinin fazla olmasi modelin siniflandirma
performansini olumsuz etkilemektedir. Boyut azaltma isleminde en az ilgiye sahip
0zellik kiimeleri bulunur ve veri setinde ¢ikarilir. Bunun i¢in mevcut veri setinden
yeni Ozellikler c¢ikarilabilir veya mevcut ozelliklerden siniflandirmaya ilgisi

yiiksek olan kiimeler secilir.
4.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme yontemi, eylemler lireterek ¢evresi ile etkilesime giren
ve hatalar1 veya oOdiilleri kesfeden bir 6grenme yontemidir (Kaelbling vd,
2016). Bu yontemde temsilci, belirsiz, potansiyel olarak karmasik bir ortamda bir
hedefe ulasmay1 Ogrenir. Deneme ve yanilma arastirmasi ve gecikmis odiil,

pekistirmeli 6§renmenin en alakali 6zellikleridir.

Bu yontem, makinelerin ve yazilim aracilarinin performansini en iist diizeye
cikarmak i¢in belirli bir baglamdaki ideal davranisi otomatik olarak belirlemesine
olanak tanir. Temsilcinin hangi eylemin en iyi oldugunu 6grenmesi i¢in basit 6diil

geri bildirimi gereklidir; bu, takviye sinyali olarak bilinir.
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Sekil 4.6. Takviyeli 6grenme yapisi
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5. DERIN OGRENME

Derin 6grenme biiylik miktarda veriler iizerinde karmasik hesaplamalar
yapilmasini saglayan ve temelde yapay sinir aglarini kullanan makine 6greniminin
bir alt kiimesidir (Schmidhuber vd,2015). Derin 6grenme modelleri insan
beyninin yapisini ve islevini ornek alarak gelistirilmistir. Temelde ise yapay sinir
aglarinin derinlestirilmesi ile ortaya ¢ikmistir ve bu sebeple derin sinir aglari
olarak da adlandirilir. Temel yapay sinir ag1 modelinde 2 veya 3 gizli katman

bulunurken derin sinir aglarinda 100’den fazla gizli katmana sahip olabilir.

Derin 6grenme modelleri klasik makine 6grenimi tekniklerinin aksine
verinin temsilinden 6grenme islemi gerceklestirir. Klasik makine O6grenme
teknikleri ile siniflandirma yapabilmek igin ses, metin, goriintii gibi verilerden
ozellik ¢ikarmaya ihtiyag duyulmaktadir. Egitilen modelin performansi ise
cikarilan ozellik vektoriine dogrudan baghdir. Ozellik ¢ikarma islemi model
egitiminde bagimsiz olarak ayr1 bir uzmanlik gerektirmektedir. Derin 6grenme
modelleri ise bu 6zellikleri verinin temsilinden 6grenerek siniflandirma islemi

gerceklestirebilir (Lecun vd, 2015).

Gll'ls Sinif 1
o o
Goriintiisi o ®) Simif 2

Ozellik Cikarma + Siniflandirma

Sekil 5.1. Derin 6grenme ile goriintii siniflandirma

Derin 6grenme algoritmalarinin performansinda veri miktar1 6nemlidir.
Fazla miktarda veri ile daha iyi egitim performansi gosterebilir ve daha dogru
tahminlerde bulunabilirler. Grafik islemcilerin gelisimi ile bu algoritmalar ¢ok
yiikksek miktarda parametreyi hesaplayabilir hale gelmistir. Bu durum derin
ogrenme algoritmalarinin farkli alanlarda kullanimini yayginlastirmistir (Pacal vd,
2020).Derin 6grenme gilintimiizde goriintii siniflandirma, nesne tanima, dogal dil
isleme, gercek zamanli goriintii analizi, otonom siiriis, havacilik ve savunma, tibbi

arastirma ve enddistriyel otomasyon gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
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Teknolojinin giiniimiizde yaygin kullanimi goriintii, ses ve metin gibi
verilere ulasimi kolaylastirmakla birlikte veri kiimelerinin boyutunun artmasini da
saglamistir. Derin 0grenme uygulamalarini gelistirmek ise yiiksek kapasiteli
donanimlar gerektirmektedir. Bu durum derin 6grenme uygulamasi gelistirmek

isteyen kisilerin bulut tabanli uygulamalar1 kullanimini yayginlastirmistir.
5.1. Yapay Sinir Aglan

YSA insan beyninin ¢alisma prensibinden esinlenerek olusturulan makine
ogrenme algoritmasidir ve derin dgrenmenin de temelini olusturmaktadir. Insan
beyni hesaplama islemlerini aksonlar, sinapslar ve dendritlerden olusan ve sinirsel
kablolar ile birbirlerine elektriksel sinyaller gondererek iletisim kuran néron agi

tarafindan gerceklestirir.

1943 yilinda McCulloch ve arkadasi bu néron aginda bulunan bir néronun
baska bir norondan girdi alarak toplam agirlikli girdiye gore aktif veya pasif
olmasint saglayan bir anahtar olarak modellendi (McCulloch ve Pitts,
1943).1960’11 yillarda ise gelistirilen bu ndéron aginin insan beynine benzer
hareket ettigi gosterildi (Minsky, 1961). Insan beyninin hesaplama yapisina gore
olusturulan YSA modelinde farkli bir nérondan gelen girisin carpildigi agirliklar
ilgili sinapslarin elektriksel etkilesimine karsilik gelmektedir. Agda bulunan
ndronlar iglemci elemana, dentritler toplama fonksiyonuna, hiicre govdesi transfer
fonksiyonuna ve aksonlar ise yapay noéron ¢ikigina karsilik gelmektedir (Dongare

vd, 2012a). Sekil 5.2.’de gergek sinir ag1 modeli gosterilmektedir.

(b)

hiicre gévdesi /{ K . /

terminal akson

(d .
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Sekil 5.2. (a) insan sinir hiicresi (b) yapay sinir hiicresi (c) biyolojik sinaps (d) YSA sinapslari
(Maltarollo vd, 2013)
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5.1.1. Yapay Sinir Ag1 Yapisi

YSA yapist genel olarak girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢ikt1 olmak iizere 5 boliimden olusmaktadir.

Girdiler, veri kiimesinde bulanan ve agin 6grenmesini saglayacak olan
bilgilerdir. Girdi olarak adlandirilan bu bilgiler ilk katmanda giris katmanina
dogrudan verilen ham bilgileri ifade ederken daha sonraki katmanlarda bu bilgiler
noronlardan ¢ikan veriler olarak tanimlanabilir. Bu girdiler toplanmak tizere sinir

hiicresinin ¢ekirdegine gonderilir.

Agirhiklar, sinir hiicresine gonderilen bilgilerin gonderilen baglant1 yolunda
bulunan bir deger ile carpilmasini ifade eder. Agirliklar sayesinde girdi
verilerinden elde edilecek ¢ikti lizerindeki etki degeri ayarlanabilmektedir.
Agirliklar ilk egitim doneminde sabit olup, c¢iktinin durumuna gore egitimin
ilerleyen asamalarinda degismektedir. Agirliklarin son degeri 6grenmis bir ag

yapisini temsil etmektedir ve bu agidan 6grenme siirecinde 6nemi biiytiktiir.

Toplama fonksiyonu, sinir hiicresine onceki noronlardan agirliklarla
carpilarak gelen tiim degerleri birlestirme islemini gerceklestirir. Bu islem

sonunda ilgili hiicrenin net girdisini hesaplar.

Aktivasyon fonksiyonu, sinir hiicresinde hesaplanan toplam net girdi
degerini bir aktivasyon isleminden gecirerek bir ¢ikti degeri iiretir. Aktivasyon
fonksiyonu bu agamada dogrusal olmayan bir fonksiyon olarak secilir. Aktivasyon
fonksiyonunun sec¢imi problemin ¢6ziimii ve agin performansi acgisindan
onemlidir. Yapay sinir aglar1 geri yayilim ile 6grenme islemini gergeklestirdigi
icin aktivasyon fonksiyonunun kolay tiirev alinabilir olmasi gereklidir. Sinir
hiicrelerinde aktivasyon i¢in sigmoid fonksiyonu yaygin olarak kullanilmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonlari detayli olarak bolim 5’de aktivasyon fonksiyonlar

baslig altinda anlatilmistir.

Cikti, toplam net girdilere bagl olarak aktivasyon fonksiyonunun iirettigi
cikis degerini temsil eder. Sinir aglarinda hiicrelerin birgok girdiyi olmasina
ragmen elde edilen ¢ikt1 tekdir. Sekil 5.3.”de sinir hiicresinin matematiksel modeli

gosterilmektedir.
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Sekil.5.3. YSA sinir hiicresinin matematiksel modeli

Yapay sinir aglar1 katman yapist olarak giris katmani, gizli katmanlar ve
cikis katmani olarak 3 boliimden olusmaktadir. Giris katmani veri kiimesinde
bulunan bilgileri ara katmanlara gonderme islemini gergeklestirir. Gizli
katmanlarda giris katmaninda gelen bilgiler lizerinde islemler gergeklestirilir ve
islenen bilgiler ¢ikis katmanina gonderilir (Maind ve Wankar, 2014). Sekil 5.4.’de

yapay sinir ag1 modeli gdsterilmektedir.

) VadW B}
WX/ WX/
5 @\ g\ g N |

Gizli katmanlar

Sekil 5.4. Yapay sinir ag1 modeli
5.1.2. leri Beslemeli Ag Modeli

Ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli giris katmanindan aldigi verileri
herhangi bir degisiklik gerceklestirmeden direkt olarak gizli katmana ulagtirir.
Gizli katmanlarda islenen veriler ¢ikis katmanina iletilir ve girdi degerlerine
karsilik gelen ¢ikis degerleri iiretilir. Bu ag yapisinda giristen ¢ikisa dogru tek
yonlii islem yapilir. Aga giris degeri ile birlikte elde edilmesi gereken ¢ikis degeri
de verilir (Abiodun vd, 2018).
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5.1.3. Geri Beslemeli Ag Modeli

Geri besleme islemi YSA’ nin egitimi siiresince drnek verilerden dgrenmesi
icin Oonemlidir. Geri besleme islemi geri yayilim algoritmasi ile gerceklestirilir.
Geri  yayilim algoritmast YSA modelinin denetimli 6grenme islemini
gerceklestirmesine olanak saglar. Geri yayilim gradyan inig olarak da
bilinmektedir. Bu islemde agn ileri islemi sonucu elde edilen ¢ikti ile gergek ¢ikti
arasindaki fark hesaplanir. Buna hata degeri denir. Hata degerine gore gizli
katman ve ¢ikt1 katmandaki tiim agirliklar degerlendirmeye alinarak mevcut hata
geriye dogru yayilir. Geriye yayilimda modelin agirlik katsayilar1 giincellenir ve
optimizasyon gergeklestirilir. Agirhik katsayilarinin  gilincellenerek en iyi
agirliklarin bulunmasi ve minimum hata degerine ulasilmasi agda Ogrenme

islemini tanimlamaktadir (Dongare vd, 2012b).
5.2. Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme goriintii analizi, metin madenciligi, dogal dil isleme, boyut
azaltma gibi farkli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Her alan i¢in biiytlik
veriler lizerinde karmasik hesaplamalar yapabilen ve verinin temsilinden
ogrenebilen farkli modeller gelistirilmistir. Bu boliimde farkli veri tiirleri {izerinde

kullanilan derin 6grenme modelleri tanitilmistir.
5.2.1. Otomatik Kodlayicilar

Geoffrey Hinton tarafindan 1980’lerde denetimsiz 6grenme problemlerini
¢ozmek i¢in tasarlanan otomatik kodlayicilar, giris ve ¢ikis verisinin ayni oldugu
ileri beslemeli sinir ag1 modelidir. Yaygin olarak goriintii analizi ve boyut azaltma
problemlerinde kullanilirlar. Otomatik kodlayicilar veri kiimesindeki girdileri alip
onlar1 farkli temsillere doniistiirmek ve daha sonra dogru bir sekilde yeniden
olusturmak i¢in gelistirilmislerdir. Bu ag yapist kodlayici, kod ve kod ¢oziicii
olarak 3 boliimden olugsmaktadir. Kodlayici girisi daha kiigiik bir boyuta sikistirir
ve kod {iretir. Kod ¢oziicii ise giris degerini yalnizca kodu kullanarak yeniden
tiretir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019). Otomatik kodlayicilarin ag yapis1 Sekil 5.5°de

gosterilmektedir.
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Sekil 5.5. Otomatik kodlayict modeli

5.2.2. Kisith Boltzman Makineleri (Restricted Boltzman Machines-
RBM)

Hinton ve arkadaslari tarafindan gelistirilen RBM modeli bir dizi girdi
tizerindeki olasilik dagilimindan ogrenebilen sinir aglaridir ve derin inang
aglarinin temelini olugturmaktadir (Ackley vd, 1985). En yaygin kullanim alan
boyut azaltma olmakla birlikte smiflandirma ve o6zellik Ogrenme iginde
kullanilmaktadir. RBM aglar iki katmandan olusmaktadir. Bunlar; goriiniir birim
ve gizli birimdir. GOriinilir birimler tiim gizli katmanlara baghdir fakat ayni
katmanda bulunan diigiimler birbirine bagli degildir ve iletisim kuramazlar. Kisitl
kavrami bu iletisimin kurulamamasini ifade etmektedir. Bu ag yapisinda gizli
katmanlara bagli bir bias (6n yargi) degeri bulunmaktadir ve ¢ikis katmam
bulunmamaktadir. RBM modeli ileriye ve geriye olmak {izere iki tiir isleyisi
vardir. Ileri islemde giris degerleri agirlik ve bias ile isleme alinarak gizli katmana
iletilir. Geri gecis isleminde bu degerler yeniden yapilandirilmak i¢in aktivasyon
fonksiyonunda gecirilir. Elde edilen degerler bias ve ilgili agirlik ile birlestirilir ve
yeniden yapilandirma igin goriiniir katmana iletilir. Goriiniir katmanda elde edilen
sonucun Kkalitesini Olgmek i¢in c¢ikti degeri ile orijinal girdi karsilagtirilir
(Sutskever vd, 2009).

Goriiniir Gizli Aktivasyon
Katman Katman  Fonk.

(x )

Sekil 5.6. Kusith boltzman makinesi modeli
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5.2.3. Derin inan¢ Aglar1 (Deep Belief Network —DBN)

DBN, her katmaninin birbiri ile iletisim kurdugu RBM yigimindan olusan
derin sinir ag1 modelidir. DBN’ler goriintii tanima, video tanima ve hareket
yakalama gibi problemlerde kullanirlar.  Herhangi bir katmanda bulunan
diigiimler bu modelde birbiri ile iletisim kurmazlar. Bu ag modelinde her gizli
katman kendinden sonraki katmanin goriiniir (girig) katmani olarak islev goriir.
Ogrenme siirecinde a¢gdzlii algoritmalar kullanilir. Algoritma giristen sona dogru
ilerlerken iiretken ve verimli agirliklart belirleyebilmek i¢in katman-katman
adinda bir yaklasim kullanir. Sondan en basa doniiste ise elde edilen degerler
katmanlar arasinda bulunan en iiretken ve verimli agirliklar ile baga dogru iletilir

(Hinton, 2009). Sekil 5.7.’de DBN modeli gosterilmektedir.

Sekil 5.7. DBN modeli

5.2.4. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks -RNN)

Tekrarlayan sinir aglar1 sirali verileri ve zaman serilerini kullanan sinir ag1
modelidir. Genellikle konusma tanima, dil gevirisi, dogal dil isleme, resim yazisi
olusturma gibi problemlerde kullanilir. ileri beslemeli sinir aglar1 gibi grenmek
icin egitim verilerinden faydalanirlar. Geleneksel sinir aglar1 girdilerin ve
ciktilarin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar fakat tekrarlayan sinir aglarinda
cikt1 dizideki onceki girislere baghidir. Bu ag modeli giris ve ¢ikis degerlerini
etiketlemek i¢in hafizasinda tuttugu onceki katmanlardaki bilgileri kullanir. Bir
sonraki adimi tahmin edebilmek i¢in girdiler arasinda iliski kurar ve egitim
asamasinda tiim bu iligkileri hatirlar. Sekil 5.8.°de girdiler arasindaki iliski
gosterilmektedir. Xo ile X1 birlikte degerlendirilerek hg olusur. Sonraki adimda hg

ile X1 bir sonraki adim i¢in yeni girdi olusturur ve bu sekilde devam eder.
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Sekil 5.8. RNN modeli (Olah, 2015)
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Tekrarlayan sinir aglarimin 4 farkli tiiri bulunmaktadir. Sirasiyla bire bir,
birden ¢oga, ¢oktan bire ve ¢oktan ¢ogadir. Bire bir, vanilya sinir ag1 olarak bilir
ve tek girisi tek ¢ikisi olan makine Ogrenimi problemlerinde kullanilir. Birden
coga, tek bir girisi ve birden ¢ok ¢ikisi olan problemlerde kullanilir. Coktan bire,
bir dizi girdiyi alir ve tek bir ¢ikt1 tiretir bu 6zelliginden dolayr duygu analizi
tespiti i¢in yaygin olarak kullanilir. Coktan ¢oga, bir dizi girdiyi alir sonug olarak
bir dizi ¢ikt1 iretir ve genellikle makine cevirisinde kullanilir. RNN modeli
kaybolan gradyan ve patlayan gradyan probleminden etkilenmektedir. Bu sebeple
RNN modelinden farkli modeller tiiretilmistir. BRNN-Cift yonlii tekrarlayan sinir
aglari, RNN mimarisini ¢iktiyr tahmin etmek i¢in gegmis verileri islerken BRNN
modeli gelecekteki verileri de isleyebilmektedir. GRU-Gegitli tekrarlayan birim,
kisa stireli bellek problemine ¢dziim fliretir ve bunun igin gizli katmaninda 2
kapiya sahiptir. Bunlar, ne kadar ve hangi bilgilerin saklanacagini kontrol eden

giincelleme ve sifirlama kapilaridir (Biswal, 2021).
5.2.5. Uzun Kisa Hafiza Aglann (Long-Short Term Memory - LSTM)

LSTM (Long-Short Term Memory), RNN modelinden tiiretilmistir.
RNN’ler de bulunan kaybolan gradyan problemine ¢6ziim olarak Sepp Hochreiter
ve Juergen Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda gelistirilmistir (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997). Bu ag modeli RNN modeline kiyasla tahmini etkileyen ve
yakin gecmiste bulunmayan bilgileri uzun siire hatirlayarak bagimliliklari
ogrenebilir. LSTM aglar1 dogal dil isleme alaninda yaygin olmakla birlikte

goriintli analizinde de kullanilmaktadir.

LSTM agmin bir gizli katmaninda 3 kapi bulunmaktadir ve bu kapilar
ciktiy1 tahmin etmek icin gerekli bilgi akisin1 kontrol etmektedir. Sekil 5.9.°da
LSTM agmin katmani gosterilmektedir. Giris kapisi, sahip olunan hafizanin
degistirilmesi i¢in girisin hangi degerinin kullanilacagini belirler. Unutma kapisi,

bloktan hangi ayrintilarin atilmasi1 gerektigine karar verir. Cikis kapist ise giris

32



kapis1 ve hafiza bilgileri ile birlikte c¢ikis degerini hesaplar. Gizli katmanlarda
islemlere karar vermek i¢in sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlari

bulunmaktadir.
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Sekil 5.9. LSTM aginin katman yapis1 (Mittal, 2019)

5.2.6. Uretken Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks-
GAN)

GAN derin 6grenme modeli diger modellerde oldugu gibi giris verilerinden
cikist tahmin etmek yerine ger¢ek verilerle 6grenme islemini gergeklestirerek
gercek verilere benzeyen sahte ve yapay veriler tretmektedir. Egitimde iki sinir
ag1 modeli kullanan bu mimari sinir aglarmi tipki bir diisman gibi kars1 karsiya
getirmektedir. GAN yapay goriintii, ses ve video olusturmada yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle goriintii smiflandirma problemlerinde mevcut veri
setlerinin yetersiz oldugu durumlarda GAN ile veri artirma uygulamalari tercih

edilmektedir.

GAN modeli iiretici ve ayirici olarak iki béliimden olusur. Uretici gergek
verilerden 68renerek sahte veriler {iretir. Ayirici ise iiretici boliimiinde elde edilen
verilerin gergek ya da sahte olup olmadigimni siniflandirir ve etiketler. Egitimin her
dongiisiinde verilerin sahte oldugunu ayirict hizli bir sekilde belirler ve iireticiye
dontit verir. Bu sekilde egitim ilerledikge iiretici ayiriciyr yaniltabilecek diizeyde
sahte veriler liretmeye yaklasir. Bagsarili bir e§itim sonunda firetici ayiricinin
gercek ile sahte verileri ayirma dogrulugunu minimuma indirir. Bu ag yapisinda
treticinin ¢ikist dogrudan ayirictya baglanir. Geri yayilim yolu ile ayiricinin
siiflandirma islemi iireticinin agirliklarini giincellemek igin kullandig: bir sinyal

saglar (Goodfellow vd, 2014).Sekil 5.10°da GAN modeli gosterilmektedir.

33



FL‘ Gergek Ornekler Model Giincelleme

Uretim Ornegi

Model Giincelleme

Sekil 5.10. GAN modeli

GAN modelinin bir¢ok farkli versiyonu bulunmaktadir. Bunlardan bazilari;

VanillaGAN, DCGAN. InfoGAN, DiscoGAN, WassersteinGAN olarak bilinir.

5.3. Evrisimsel Sinir Aglar

CNN en yaygin kullanilan ve en popiler derin 6grenme modelidir.
Canlilarda bulunan gorsel korteksten ilham alarak tasarlanan, biyoloji ve
matematik alanlarii birlestiren ve bilgisayarla gorii alaninda devrim niteliginde
kabul edilen derin yapay sinir agidir (Gu vd, 2018a). Evrisimsel ismini filtreleme
ile ¢ikardigr 6zellik islemlerinden almaktadir. Goriintiilerin sahip oldugu piksel
matrisleri lizerinde filtreleme islemleri gerceklestirerek ayirici 6zellikleri ¢ikarma
asamasini otomatik gerceklestirmektedir. Sinir aglarmin farkli bir ¢esidi olan bu
ag modeli 1998 yilinda Yann LeCun tarafindan tanitilmistir ve adina LeNet
denilmistir (Le Cun vd, 1998). LeNet mimarisi 32x32 boyutundaki goriintiilerde
el yazist ile yazilmig rakamlari taniyabiliyordu. O yillarda yeterli veri ve
donanimm olmamast CNN modelinin uygulanmasinda smirlilik olarak
goriilmekteydi. 2012 yilinda Alex Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan
gelistirilen AlexNet modeli ImageNet yarigmasini kazanarak CNN modelinin
popiiler hale gelmesini saglamistir (Krizhevsky vd, 2012). Grafik islemcilerin
gelismesi ve teknolojinin yaygin kullanimiyla elde edilen goriintii boyutu
CNN’lerin kullanimini daha da yayginlagtirmistir. Giiniimiizde CNN” ler 6zellikle
goriintli siniflandirma, nesne tanima gibi goriintii iizerinde analiz yapilmasi

gereken durumlarda tercih edilmektedir.
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CNN modeli, klasik makine 6grenme teknikleri ile siniflandirma islemde
gerekli olan 6zellik ¢ikarma asamasinin aksine 6zellikleri ham veri lizerinden elde
etmesi gOriintli siniflandirma problemlerinde biiyiik kolaylik saglamaktadir.
Bununla birlikte CNN modellerinin egitimi ve performansi veri miktar1 ile
dogrudan iligkilidir. Modeli egitmek ve tahmin dogrulugunu artirma i¢in yiiksek
miktarda veri gerekmektedir. Bununla birlikte veri miktarinin ¢oklugu hesaplama
maliyetini artirdig1 i¢in yiiksek islem giicii saglayan donanimlara da ihtiyag
duyulmaktadir. Bu problemlerin ¢6ziimii olarak ise gliniimiizde bir¢ok sirket derin
O0grenme uygulamalar1 gelistirilmesi i¢in bulut tabanli iicretsiz hizmetler
sunmaktadir. Yeterli miktarda veri bulunmadiginda CNN modellerini sifirdan
egitmek yerine daha Once yliksek boyuttaki veri kiimesi ile egitilmis olan
modellerin modellerin agirliklar1 kullanilabilmektedir. Bu isleme transfer 6grenme
denilmektedir. Transfer 6grenme detayli olarak bolim 5’de transfer 6grenme

baslig1 altinda anlatilmaktadir.

CNN modeli genel olarak oOzellik 6grenme ve smniflandirma olarak 2
boliimden olusur. Ozellik dgrenme kisminda evrisim, aktivasyon ve havuzlama
katmanlari1 bulunmaktadir. Smiflandirma kisminda ise diizlestirme, tam bagh
katman ve siniflandirict fonksiyonu bulunmaktadir. CNN modelinin genel yapisi

Sekil 5.11.’de gosterilmektedir.
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BAGLI KATMAN
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OZELLIK OGRENME SINIFLANDIRMA

Sekil 5.11. CNN mimarisi (Anonymous, 2021)
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5.3.1. Evrisim Katmam

CNN modelinin egitimi ve test agamalarinda goriintiiler ham olarak veya
sayisallastirmis gOriintli matrisi seklinde giris olarak verilebilir. Bu goriintii
matrisleri iizerinde belirlenen filtre degerleri ile filtrenin {izerinde bulundugu
matris degerlerinin ¢arpilarak toplanmasi islemine evrisim denir. CNN modelinin
yap1 tasi olan evrigim isleminin amaci goriintiide bulunan iist diizey 6zellikleri
elde edebilmektir. Evrisim isleminde kullanilan filtreye ¢ekirdek denmektedir.
Cekirdek tizerinde bulunan sayisal degerler agirlik matrisini ifade eder. Agirlik
matrisi goriintli matrisi iizerinde adim adim ilerler ve her adimda elde edilen

toplam deger ¢ikis matrisine kaydedilir.

Adim sayisi, agirlik matrisinin goriintii iizerinde tek adim ile mi yoksa daha
biiyiik adimlar ile mi gezinecegini belirler. Bu durum ¢ikis matrisinin boyutunun
olugsmasinda Onemlidir.  Evrisim islemi tek kanalli goriintillerde tek sefer
yapilirken 3 kanalli olan renkli goriintiillerde her kanal i¢in bu islemler
gerceklestirilir. Cikti matrisinde olusan boyut ile evrisim isleminden onceki
gOriintli matrisi arasinda boyut farki olusur. Ciktt matrisinin boyutunun sabit
kalmas1 isteniyorsa matris etrafina pixel ekleme islemi gerceklestirilir (Inik ve

Ulker, 2017). Evrisim islemi Sekil 5.12."de gosterilmektedir.

0Ol0f|O0
51100 8| 9 13;_’#___.____, 0ol 1
6 |200 32 | 0| 0o
Giris Gorintisa ||/ | 13 [12]/ 18| 4 Filtre
121 8 |3 (21| 5
101715113 8
0*5+0*10+0*8+0*8+1*6+/33
1¥20+1*7+0*13+0%*12=33
Cikis Degeri
Aktivasyon Haritas:

Sekil 5.12. Evrisim iglemi
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5.3.2. Aktivasyon Katmani

Evrisim katmanlarindan elde edilen ¢iktilara bu katmanda aktivasyon islemi
uygulanir. Aktivasyon islemi girdi degerine karsilik bir ¢ikt1 iiretir. Aktivasyon
isleminin amact modeli dogrusalliktan ¢ikarmak ve dogrusal olmayan bir yapiya
sokmaktir. CNN modellerinin evrisim katmanlarindan sonra aktivasyon islemi
icin ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlar1 ile

ilgili detayl bilgi boliim 5°de aktivasyon fonksiyonlar1 basligr altinda verilmistir.
5.3.3. Havuzlama Katmam

Evrisim isleminden sonra aktivasyona tabi tutulan goriintii matrisinin bu
katmanda yiikseklik ve genislik degerleri azaltilmaktadir. Havuzlama islemi
mevcut goriintiiniin ayrici1 6zelliklerini kaybetmeden boyutunun kii¢iiltiilmesi
islemidir. Bu islem ayn1 zamanda hesaplama maliyetinin azaltilmasini da

saglamaktadir.

Bu katmanda evrigim katmaninda oldugu gibi bir filtre ile goriintii matrisi
lizerinde belirlenen adim sayisi ile gezinti yapilir fakat bu katmanda kullanilan
fitre sayisal degerlere sahip degildir ve bostur. Filtre, izerinde bulundugu goriintii
degerlerini matrise kaydeder ve goriintiiden alt kiimeler elde eder ve sonrasinda
bu degerlerden yeni degerler elde edilmesini saglar. CNN modellerinde
maksimum havuzlama ile ortalama havuzlama yontemleri kullanilmaktadir.
Maksimum havuzlama isleminde filtrelerde bulunan degerlerin en biiyligi ¢ikti
matrisinin ilgili alanina kaydedilir. Ortalama havuzlama isleminde ise filtrede
bulunan degerlerin ortalamasi alinir ve ¢ikti matrisinin ilgili alanina kaydedilir.

Maksimum havuzlama islemleri Sekil 5.13.’de gosterilmektedir.

2x2 Filtre Degerleri

Girig Goriintiisii 516 6|3 314
Maksimum Havuzlama

5 6 3 a 7|2 2|5 5|3
7 2 5 3 ! ° >
7|2 2|5 5|3 9 9 g

3 9 8 5 319 918 8|5
9 9 9

6 2 3 9
918 8|5
3 9

Sekil 5.13. Maksimum havuzlama islemi
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5.3.4. Diizlestirme Katmam

Evrisim, aktivasyon ve havuzlama islemlerinin ardindan agda goriintiilerde
Ogrenilen 6zellikler ¢ok boyutlu bir matriste tutulur. Diizlestirme katmaninda gok
boyutlu matriste bulunan 6zellikler tek boyutlu oOzellik vektorii haline

dondstiirtliir. Sekil 5.14°de diizlestirme islemi gosterilmektedir.
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Sekil 5.14. Diizlestirme islemi
5.3.5. Tam Bagh Katman

Bu katman CNN modelinin son asamasidir. Evrisim islemleri ile
goriintlilerden elde edilen iist seviye ayirict Ozellik matrisleri diizlestirme
katmaninda tek boyutlu 6zellik vektoriine c¢evrildikten sonra tam bagli katmana
giris olarak verilir. Tam baghh katman geri yayillim ile 6grenme islemi
gerceklestiren yapay sinir agidir. Ozellik kiimesinde bulunan girdileri agirliklarla
isleme tabi tutar ve elde edilen ¢iktiya gore hatayr yani kayip degerini hesaplar.
Bu kayip degerine gore geri yayilim ile agirliklari glincelleyerek 6grenme islemini
saglar. Tiim bu islemler sonucunda 6zellikleri ¢ikarilan goriintiiniin sinifin1 tahmin
etmeye calisir. CNN modellerinde tam bagl katmanin smiflandirma islemi icin

genellikle softmax fonksiyonu kullanilmaktadir.

Derin 6grenme uygulamalarinda geri yayilim siirecinde 6grenme hizi
parametresi egitim siiresi ve modelin 6grenme performansi agisinda ¢ok
onemlidir. Bu parametre baslangigta programci tarafindan belirlenir. Ogrenme
hizinin ytliksek olmasi salinima neden olmakla birlikte kii¢lik olmast da agin uzun
stirede Ogrenmesine neden olabilir. Derin 6grenme modellerinin egitiminde
O0grenme islemi bir optimizasyon problemidir ve bu sebeple Ogrenme

parametrelerinin giincellenmesinde optimizasyon algoritmalari kullanilmaktadir.

38



Optimizasyon algoritmalart ile ilgili detayli bilgi bolim 5’de optimizasyon

algoritmalar1 basligi altinda verilmistir.
5.3.6. DropOut (Birakma)

Derin sinir aglar ile siniflandirma islemi ¢ok fazla parametre icermektedir.
Bununla birlikte uzun egitim siireleri modelin asir1 uyum saglamasina neden
olmaktadir. Bu sorunu ¢ézmenin yollarindan biri dropout yontemidir. Dropout,
sinir agindan bulunan diiglimlerin belirlenen oranda her egitim dongiisiinde

rastgele goz ardi edilmesini saglar (Srivastava vd, 2014).

a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Sekil 5.15. Dropout iglemi (Srivastava, vd, 2014).
5.3.7. Batch-Size ve Batch-Norm (Toplu Normallestirme)

Derin 6grenme mimarilerinin performansi1 fazla miktarda veriye ihtiyag
vardir. Fakat veri setinde bulunan tiim verileri ayn1 anda islemek zaman alir ve
bellek agisindan sorun olusturur. Bu nedenle veriler batch-size adi verilen
parametre degeri ile belirlenen sayida alt kiimelere boliinerek bu alt kiimeler
tizerinde islem gergeklestirilir ve elde edilen sonuglara goére agin parametreleri

giincellenir.

Normallestirme, verileri standartlagtirmaya yarayan on isleme teknigidir.
Batch-Norm ise girdilerin batch size parametresi ile belirlenen alt kiimeleri i¢in
verileri bir katmana gondermek iizere standartlastiran ¢ok derin sinir aglarini
egitmek icin kullanilan bir tekniktir. Bu teknik asirt uyumu engellemekle birlikte
ogrenme siirecini stabilize eder ve derin aglari egitmek i¢in gereken egitim tur

sayisini 6nemli Sl¢iide azaltma etkisine sahiptir (loffe ve Szegedy, 2015).
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5.4. Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari, sinir agindan gergeklesen kayip islevlerini
minimum seviyeye indirmek i¢in kullanilmaktadir. Egitilen modelde olusan kayip
durumlarinda agirliklarin - glincellenmesi ve 06grenme hizi  parametresinin
degistirilmesi gibi islemler optimizaSyon algoritmalar1 ile saglanir. Bu sebeple
derin 6grenme uygulamalarinda segilecek olan optimizasyon algoritmasi modelin
performansi agisindan ¢ok 6nemlidir (Yazan ve Talu, 2017a). Bu boliimde derin

O0grenme uygulamalarinda kullanilan optimizasyon algoritmalar1 anlatilacaktir.
5.4.1. Dereceli Alcalma

Dereceli algalma yontemi bilinen en temel optimizasyon yontemidir.
Regresyon ve simiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
yontem yapay sinir aglarinda hatanin geriye yayilma isleminde de
kullanilmaktadir. Dereceli algalma ydntemi sinir aginda bulunan bir kayip
fonksiyonunun birinci dereceden tiirevini alarak fonksiyonun minimum seviyede
kayipa sahip olabilmesi i¢in agirliklarin hangi yonde degismesi gerektigini
hesaplar. Geri yayilim yontemi ile kayip degeri katmanlar arasinda aktarilarak
sinir ag1 modelinin parametreleri giincellenir. Bu igslemler ile kayip fonksiyonu en
aza indirilmeye calisilir. Dereceli alcalma algoritmasin1i  uygulamak ve
hesaplamak kolaydir fakat biiyiik veri setlerinde fazla bellek gerektirdiginde tercih
edilmez (Ruder, 2006a).

5.4.2.Stokastik Dereceli Alcalma (SGD)

Dereceli alcalma optimizasyon algoritmasinin farkli bir c¢esididir. Bu
algoritma egitilen sinir ag1 modelinin parametrelerini daha sik giincellemeye
caligir. Algoritma her egitim dongiisii sonucu kayip fonksiyonu hesaplandiktan
sonra parametre gilincellemesi gergeklestirir. Dereceli algalma algoritmasina gore
daha az bellek tiiketir ve yerel minimumlar alabilir. Bununla birlikte
parametrelerin sik giincellenmesi yiiksek miktarda parametre varyansina Yol

acabileceginden dolay1 d6grenme hizini yavas disiirmek gerekmektedir (Ruder,
2006Db).

Itme (Momentum): SGD algoritmasiyla birlikte kullanilir ve SGD
algoritmasinda sik parametre giincellenmesinden kaynakli yiiksek varyansi

azaltmak amaciyla bulunmustur. Yayilim yoniine dogru yakinsamay: hizlandirir
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ve bununla birlikte dalgalanma problemini de ¢6zer. Bu algoritma kullaniminda
momentum parametresinin de belirlenmesi gerekmektedir (Qian, 1999; Doshi,
2019Db).

5.4.3. AdaGrad

Bir¢ok optimizasyon algoritmasinda 6grenme hizi tiim parametreler ve her
dongili icin sabittir. AdaGrad optimizasyon algoritmasi ise Ogrenme hizini
degistirmektedir. Bu algoritma her t adiminda her parametre i¢in ‘n’ 6grenme
hizin1 degistirir. AdaGrad ikinci dereceden optimizasyon algoritmasidir ve hata
fonksiyonunun tiirevi iizerinde islem yapar (Duchi vd, 2011). Ogrenme hizinin
manuel belirlenmemesi ve seyrek veriler lizerinde ¢alisabilmesi bu algoritmanin
avantajlarin1  olustururken, ikinci dereceden tlirev hesaplamalar1 maliyetli

olabilmektedir (Doshi, 2019c).
5.4.4. AdaDelta

AdaDelta optimizasyon algoritmasi, AdaGrad’da bulunan 6grenme hizi
diisiiriilmesi  problemine ¢6ziim olarak gelistirilmistir. AdaDelta 6nceki
dongiilerde kareleri hesaplanarak saklanan tiim gradyanlar1 biriktirmez. Bunun
yerine geg¢mis gradyan hesaplamalariin boyutunu sabit bir w boyutuyla
sinirlandirir.  Bu  smirlama  islemi {istel olarak hareketli ortalamada tiim
gradyanlarin toplami yerine kullanilir. Bu algoritmayla 6grenme hizinin azalimi

sonrasinda olusan egitim kesintisi engellenmistir (Zeiler, 2012).
5.4.5. RMSProp

RMSProp, Hinton tarafindan AdaDelta ve AdaGrad algoritmalarindaki
o0grenme hizindaki azalma problem i¢in tanitilan optimizasyon algoritmasidir.
Diger iki optimizasyon algoritmasindan bagimsiz olarak gelistirilmistir. Bu
algoritma oOnceki gradyanlarin karesini hesaplar fakat oOnceki gradyanlarin
karesinin biiylimesini engeller ve egitim siiresince azalmasini saglar. Kare
gradyanlarin toplami bir bozunma orani ‘a’ ile ¢arpilir ve (1-a) ile agirliklandirilan
mevcut gradyana eklenir. Giincelleme adiminda bir boyut boyunca hareketi
hizlandirma ve diger boyut boyunca hareketi yavaslatmak i¢in mevcut gradyan

degeri kare gradyanlarin toplamina boliiniir (Ruder, 2006c; Yazan ve Talu, 2017b)
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5.4.6. Adam

Adam optimizasyon algoritmasi derin 6grenme uygulamalarinda yaygin
olarak tercih edilmektedir. Bu algoritma digerleri gibi her parametre i¢in 6grenme
oranini degistirmektedir. Adam algoritmasi momentum hizi biraz diisiirerek dogru
parametrelerin bulunmasi i¢in detayli arama islemi yapilmasini saglar. Adam
optimizasyon algoritmasi ¢ok hizlidir ve alt kiimelerin birlesim islemini hizli
gergeklestirir. Kaybolan Ogrenme orani ve yiiksek varyans problemini ¢ozer.
Adam algoritmas1 AdaDelta ve RMSprop algoritmalar1 gibi geg¢mis kare
gradyanlarin {issel olarak azalan ortalamasini depolamaya ek olarak, gegmis
gradyanlarinin {issel olarak azalan ortalamasini da tutar (Kingma vd,2015; Ruder,
2006d)

5.5. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari derin 6grenme uygulamalarinda ¢ok 6nemli bir
yer tutar. Aktivasyon fonksiyonlarinin amaci sinir agr modellerinde giris
degerlerini ¢ikisa doniistiirmektir. Cok yiiksek parametreye sahip olan derin sinir
aglarina aktivasyon islemi uygulanmadig: takdirde giris bilgileri dogrusal bir
sekilde ilerler ve bu durum veri kiimesinde bulunan ayirict 6zelliklerin
bulunamamasina yol agar. Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi sinir aginin 6grenme
performansi ve kapasitesi lizerinde etkilidir (Gu vd, 2018b). Sinir ag1 modeli

igerisinde birden fazla ve farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir.
5.5.1. Sigmoid

0-1 araliginda bulunan aktivasyon fonksiyonudur (Wang vd, 2019a). ikili
simniflandirma problemlerinde ¢iktinin olasiligini hesaplamak icin tercih edilir.
Cikt1 negatif degerler aldiginda 0’a yakinsar ve daha yiiksek degerlerde tahmini 1
olarak gergeklestirir. Sigmoid fonksiyonu derin aglarda kaybolan gradyan
probleminden etkilenir ve bu yiizden daha az gizli katmana sahip olan ag

yapilarinda kullanilmas1 uygundur.
5.5.2. Tanh

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzer
ve ikili siniflandirma problemlerinde kullanilir fakat bu aktivasyon fonksiyonu -1
ile 1 araliginda bulunur (Wang vd, 2019b). Giris degeri ne kadar biiyiik ise ¢ikis

1’e ayn1 oranda yakin iken, giris degeri ne kadar kiigiik ve negatif ise ¢cikis -1’e
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ayni oranda yakindir. Tanh fonksiyonu derin sinir aglarinda kaybolan gradyan

problemine yol acar.
5.5.3. ReLU

ReLU (Diizlestirilmis dogrusal birim),derin 6grenme uygulamalarinda en
yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Cogu evrigsimsel sinir agi mimarisi
ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Basit ve etkili bir aktivasyon
fonksiyonudur. ReLU negatif degerler igin 0 degeri tiretir ve aktivasyon islemi
gerceklestirmez. Giris pozitif ise ayn1 degere ¢ikisa doniistiiriir. Bu aktivasyon
fonksiyonunun en biiyiik avantaji tiim ndronlardaki toplam giris degerini ayni
anda aktivasyona tabi tutabilmesidir. Digerlerinin aksine RelLU aktivasyon
fonksiyonu derin sinir aglarinda kaybolan gradyan problemine daha az duyarhdir

(Nair ve Hinton, 2010 ; Gu, 2018d).
5.5.4. Si1zdiran ReLU ve PRelLU

ReLU fonksiyonunun negatif degere sahip olan noéronlar1 aktif etmemesi ve
ilgili néron girislerinin siirekli negatif degere sahip olmamasi o néronda 6grenme
isleminin gergeklesmemesine sebep olmaktadir. Bu probleme “dlmekte olan
ReLU” sorunu denmektedir. Bu problemi asmak i¢in ReLU fonksiyonunun farkli
versiyonlar1 gelistirilmistir. Sizdiran ReLU fonksiyonu negatif degerleri 0 yerine
0,01 olarak dondiirtir ve x ekseninin kiigiik bir dogrusal bileseni olarak tanimlar.
Bu islem ilgili néronda 6grenme islemi gerceklestirilmesini saglar. PRelLU
(Parametrik ReLU) fonksiyonu 0,01 gibi sabit deper yerine degisen ve
Ogrenilebilen “a” parametresi ile bu problemi ¢ézmektedir (Sharma ve Sharma,
2017).
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Sekil 5.16. Aktivasyon fonksiyonlari (a) sigmoid (b) tanh (c) ReLU (d) Leakly ReLU (Kizrak,
2019)

5.5.5. Softmax

Softmax aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonunun genisletilmis
halidir. Bu aktivasyon fonksiyonu O0-1 araliginda bulunur ve ¢ok smifli
siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir (Nwankpa vd, 2018).
Popiiler evrisimsel sinir ag1 modellerinin son siniflandirma katmanlarinda softmax

fonksiyonu bulunmaktadir.

5.6. Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarileri
5.6.1. AlexNet

AlexNet mimarisi ilk defa Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey E.
Hinton'un  yazdigi “Derin  Evrisimli  Sinir  Aglart  ile  ImageNet
Smiflandirmast” adli  makalede tanitilmistir. Bu mimari, 2012 yilinda
gerceklestirilen ImageNet yarismasinda en yakin rakibinin elde ettigi hata oranim
%10.3 distirerek elde ettigi %15.3’liikk hata orani ile birinci olmustur. Yarigmada
yiiksek ¢oziniirliiklii 1.2 milyon egitim, 50 bin dogrulama ve 50 bin test
gorlintiisii bulunmaktadir. Bu yarismada elde edilen basari derin Ogrenme
algoritmalarmin  gorlinti  siniflandirma  problemlerinde popiiler olmasim

saglamistir.
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AlexNet mimarisi, LeCun ve arkadaslar1 tarafindan tanitilan LeNet
mimarisine ¢ok benzemektir fakat ¢ok daha derin bir yapiya sahiptir. 60 milyon
parametre ve 650.000 norona sahip olan mimari nesneleri 1000 farkli siifa

ayirabilmektedir.

Agin giris goriintii boyutu 227x227’dir ve gorlntiler 3 kanalli RGB
formatinda olmalidir. Bu formata uymayan goriintiiler 227x227 boyutuna yeniden
Olceklendirilir ve eger goriintii gri seviyeli ise tek katman ¢ogaltilarak 3 katmanli
hale getirilir. Agin yapist genel olarak 5 evirisim ve 3 tam bagli katman olmak
lizere 8 katmandan olugmaktadir. Ilk evrisim katmaninda 11x11x3 boyutunda
filtreler kullamlir ve adim sayis1 4’diir. ikinci evrisim katmaninda 5x5x3 ve daha
sonraki katmanlarda ise 3x3x3 liikk filtreler kullanilirken adim sayilar1 2 olarak
belirlenmistir. Ik iki evrisim katmani ile birlikte maksimum havuzlama
kullanilmaktadir. Daha sonraki 3 katman dogrudan birbirine baglanmaktadir.

Besinci katman sonunda tekrar maksimum havuzlama yapilmaktadir.

Siniflandirma i¢in her biri 4096 norona sahip gizli katmanlar ile son
katmaninda 1000 smnifli softmax fonksiyonundan olusan tam bagl katman

bulunmaktadir.

AlexNet mimarisi bagarisinin  ardinda birgcok  onemli  degisikligi
bulundurmaktadir. Aktivasyon islemi i¢in standart olarak kullanilan tanh
fonksiyonu yerine ReLu kullanilmistir. Cok fazla goriintiiyle egitilmek i¢in ¢oklu
GPU egitimine olanak saglamaktadir. Modelin asir1 uyumunu engellemek i¢in

veri artirma ve birakma (dropout) yontemi kullanilmistir (Krizhevsky vd, 2012).
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Sekil 5.17. AlexNet mimarisi (Krizhevsky vd, 2012).
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5.6.2. VGGNet

VggNet mimarisi, Oxford Universitesi'nden K. Simonyan ve A. Zisserman
tarafindan 2014 yilinda yaymlanan "Biiyiik Olgekli Goriintii Tanima igin Cok
Derin Evrisimli Aglar" adli makalede tanitilmistir. Adin1 Visual Geometry Group
(Gorsel Geometri Grubu)’dan almaktadir. ImageNet yarigsmasinda kullanilan
11,16,19 katmanli olmak tizere 3 farkli mimarisi bulunmaktadir. Bu mimari 2014

yil1 ImageNet yarismasinda hata oranin1 %7.3’e diisiirmiistiir.

VggNet mimarisi digerlerinden farkli olarak agin katmanlarin ¢ogaltilmasi
yerine derinlestirilmesine odaklanmistir. Bu yapisindan dolayr  goriintii
siiflandirma problemlerinde 6zellik ¢ikarimi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir
16 katmanli mimaride 13 adet evrisim katmani ile 3 adet tam baglh katman

bulunmaktadir.

138 milyon parametre iceren bu mimari AlexNet’e benzemekle birlikte,
AlexNet’de kullanilan filtre boyutlar1 kiigiiltiilerek evrisim katmanlarinda 3x3
boyutunda sabit filtreler kullanilmigtir. Agin giris goriintii boyutu 224x224x3’djiir.
Genel yapisinda art arda gelen evrisim katmanlarindan sonra maksimum
havuzlama katmanlar1 kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ise RelLU
kullanilmistir. Siniflandirma agamasinda, tam bagli olan her katmanda 4096 noron
bulunmaktadir. Son katmanda ise smiflar1 ayirmak i¢in Sofmax fonksiyonu

bulunmaktadir (Simonyan ve Zisserman, 2014).
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Sekil 5.18. VGGNet mimarisi (Simonyan ve Zisserman, 2014)

46



5.6.3. GoogleNet

Google firmasinda ¢alisan arastirmacilar tarafindan gelistirilen mimari,
2014 yilinda yapilan ImageNet yarismasinda hata oranint %6,7’ye diisiirerek
miithis performans sergilemis ve yarismanin kazanani olmustur.  AlexNet
mimarisine gore daha fazla katman i¢ermesine ragmen parametre sayist 12 kat

daha diistktiir.

GoogleNet mimarisi havuzlama katmanlar1 ile birlikte toplamda 27
katmandan olusmaktadir ve bu katmanlarin bazilar1 9 baslangic (inception)
modiilii bulundurmaktadir. A goriintii giris boyutu 224x224’diir.  Onceki
modellerden farkli olarak bu mimaride 1x1 boyutunda filtreler kullanilmistir.

Bunun amaci islem yiikiinii azaltmak ve daha derin 6zelliklere odaklanabilmektir.

Baslangic (inception) modiilleri kullanan mimaride, 1x1 filtrelerle elde
edilen gorilintiler modiil i¢inde daha biiyiik filtrelerden gecirilerek goriintiideki
farkli anlamlar ¢ikarilmaya calisilmistir. Baslangic modiilii, farkl filtrelere sahip
evrisimler yoluyla farkli 6l¢eklerde 6zellik algilamasindan yararlanan ve boyutsal
kiigliltme yoluyla kapsamli bir ag1 egitmenin hesaplama maliyetini azaltan bir
Sinir ag1 mimarisidir.

Evrisim katmanlarinda maksimum havuzlama kullanilirken tam bagh
katmandan Once ortalama havuzlama katmani yer almaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU, siniflandirma igin ise softmax fonksiyonu
kullanilmaktadir (Szegedy vd, 2015).
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Sekil 5.19. GoogleNet mimarisi (Szegedy vd, 2015)
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5.6.4. ResNet

2015 yilinda Kaiming He ve arkadaglari tarafindan gelistirilen ResNet
mimarisi sahip oldugu artik (residual) bloklar ile ImageNet yarigmasinda
miikemmel performans sergileyip yarismanin kazanani olmustur. Insan gérme
hata orani ortalama %5 olarak kabul edilirken, ResNet mimarisi nesneleri ayirt

etmede hata oranin1 %3.57’ye diisiirmiistiir.
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Sekil 5.20. ResNet mimarisi ( He vd, 2016)

Evrisimsel sinir ag1 mimarilerinde katman sayisini artirmak bir noktadan
sonra hata oranmmi artirmaktaydi ve agin asir1 uyumuna neden olmaktaydi.
Kendisinden 6nceki mimarilere gore ¢ok daha fazla katmana sahip olan ResNet

mimarisi bu problemleri artik (residual) bloklarla ¢ozmiistir.

| evrisim katmaml

- X
(aktivasyon s
.F(X) l relu fonksiyonu) katmana giris
bilgileri

I evrisim katmani |

relu (aktivasyon fonksiyonu)

Sekil 5.21. Residual blok yapisi ( He vd, 2016)

Artik (residual) bloklarda x giris bilgileri evrisim islemi ve ReLU
aktivasyon fonksiyonundan gegirildikten sonra elde edilen F(x) fonksiyon
sonucuna islenmemis x giris bilgileri tekrar eklenerek H(x)= F(x)+x sonucu elde
edilmektedir. Bu islem katmana giren bilgilerin evrisim ve aktivasyon
fonksiyonundan gectikten sonra artik kalan 6zelliklerin tekrar isleme alinarak géz

ard1 edilmemesini saglamaktadir.
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Bu mimari residual bloklar olmadiginda VggNet mimarisinin ayni
Ozelliklerini tagimaktadir. Agin giris goriintii boyutu 224x224,  evrisim
katmalarinda kullanilan filtre boyutu ise sabit olarak 3x3’diir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLu, havuzlama katmanlarinda ise maksimum havuzlama
kullanilmistir. Smiflandirma islemi igin ise softmax fonksiyonu kullanilmistir (He

vd, 2016).

ResNet mimarisinin goriintii siniflandirma, nesne tanima problemlerinde

yaygin olarak kullanilan 18-34-50-101-152 katmanl versiyonlar1 bulunmaktadir.
5.6.5. DenseNet

Son yillarda yaygin olarak kullanilan DenseNet mimarisi, evrisimsel sinir
ag1 mimarilerinin derinlestirilmeye ¢alisilmasi sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu mimari
2016 yilinda Gao Huang ve arkadaslar1 tarafindan "Densely Connected

Convolutional Networks" adli makalede tanitilmistir.

pt

Sekil 5.22. DenseNet mimarisi (Huang vd, 2017)

Geleneksek CNN mimarileri her evrisim katmanindan ¢ikan bilgileri bir
sonraki evrisim katmanina baglayarak ilerler. DenseNet mimarisinde ise her
katmanin ¢iktilar1 kendinden sonraki katmanlara dogrudan baglanir. Bu islem her
katmanin c¢iktilarinin daha sonraki katmanlarda birlestirilmesini saglar. Farkli
katmanlar tarafindan Ogrenilen Ozellik haritalarimin  birlestirilmesi, sonraki
katmanlarin girdisindeki c¢esitliligi ve verimliligi artirir. Bu durum, DenseNet'i
kendinden Onceki ResNet ve Inception aglara kars1 daha basit ve daha iistiin

kilmaktadir.
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DenseNet'in 6nemli avantajlari; kaybolan gradyan problemini hafifletir,
ozellik yayilimini giiclendirir, 6zelligin yeniden kullanilmasina olanak saglar ve

parametre sayisini 6énemli Olgiide azaltir.

DenseNet mimarisinin yaygin olarak kullanilan 121-169-201 katmanl
mimarileri bulunmaktadir. Agin giris goriintii boyutu 224x224'diir. Yogun
bloklarda 1x1 ve 3x3 evrisim filtreleri kullanilmaktadir. ilk katmanda havuzlama
islemi i¢in 3x3 boyutunda maksimum havuzlama kullanilirken, gecis
katmanlarinda 2x2 boyutunda ortalama havuzlama kullanilmistir. Adim sayis1 tim

katmanlarda sabit 2 olarak belirlenmistir.

Siniflandirma asamasinda tam bagli katman ile softmax fonksiyonu
kullanmilmistir (Huang vd, 2017).

5.6.6. SqueezeNet

"

Bu mimari Forrest N. Iandola ve arkadaslari tarafindan 2016 yilinda
SqueezeNet: AlexNet-level accuracy with 50x fewer parameters and <0.5MB
model size" adli makalede tanitilmistir. Son yillarda ortaya ¢ikan CNN mimarileri
genellikle dogrulugu artirmaya odaklanmistir. SqueezeNet mimarisinin amaci
daha az parametre ve daha az bellek tiikketimi ile rakiplerinin elde ettigi dogruluga

ulasabilmektir.

Bu ama¢ dogrultusunda, SqueezeNet mimarisinde uygulanan strateji 3
adimdan olugmaktadir. Birinci adimda 3x3 boyutundaki filtreler 1x1 boyutundaki
filtreler ile degistirilerek parametre sayis1 9 kat azaltilir. Ikinci adimda giris kanali
sayist 3x3 boyutundaki filtrelerden olusan evrisim katmanlarina doniistiiriiliir. Bu
islemler yangm modulii ad1 verilen katmanlarda gergeklesir. Ugiincii adimda ise
agda ge¢ Ornekleme yapilmasi saglanmaktadir. Bu durum ise evrisim
katmanlarinin daha biiyiik etkinlestirme haritalarina sahip olmasini saglamaktadir.

Daha az parametre ile dogruluk artirilmaya ¢alisilir (landola vd, 2016).
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Sekil 5.23. SqueezeNet yangin modiilii (Iandola vd, 2016)

SqueezeNet mimarisi bagimsiz bir evrisim katmani ile baglar ve sonrasinda
8 adet yangin modiilii ile devam eder. Yangin modiillerinde kullanilan fitre sayis1
agin basindan sonuna kadar kademeli olarak artirilir. Havuzlama islemi i¢in

maksimum havuzlama, aktivasyon i¢in ise ReLU kullanilmaktadir.
5.7. Transfer Ogrenme

Bu yaklagim belirli bir gorevde egitilen derin 6grenme modelinin sahip
oldugu parametrelerin bagka bir gérevde kullanilmasidir. Ayni zamanda ikinci
gorevde kullanilan modelin hizli ilerlemesini ve yiiksek dogruluk performansi
elde etmesini saglayan optimizasyon yontemi olarak da goriiliir (Firildak ve Talu,
2019). Derin 6grenme modelleri egitilirken sifirdan egitim veya transfer 6grenme

yontemleri kullanilir.

Sifirdan bir derin 6grenme modelini egitmek ve gelistirmek baz1 durumlarda
iyl sonuclar versede modelin sifirdan egitimi icin biiylikk miktarda veri
gerekmektedir. Sifirdan modeli egitiminde yeterli miktarda veriye sahip
olunmadiginda model yeterli 6grenme saglayamayabilir ve bu durum ise modelin
tahmin dogrulugunu diisiiriir. Ayn1 zamanda sifirdan model egitimi transfer

Ogrenimine gore daha uzun siiren bir iglemdir.

ImageNet 1000 sinifl1 goriintii siniflandirma yarigmasinda 1 milyondan daha
fazla goriintii ile egitilen modellerin birgok CNN modeli bulunmaktadir. Bu

durum transfer 6grenme yontemini goriintii smniflandirma ve nesne tanima

51



problemlerinde oldukga popiiler hale getirmistir. Transfer 6grenme islemi Sekil

5.24.”de gosterilmektedir.
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Sekil 5.24. Transfer 6grenme islemi
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6. MATERYAL VE YONTEM

Tezin bu boliimiinde cilt kanseri tespiti i¢in kullanilan veri seti ve 6zellikleri
aciklanmaktadir. Veri seti lizerinde On-islem icin ve smiflandirma isleminde
kullanilan uygulama ortami ile kullanilan programlama dili ve kiitliphaneler
belirtilmektedir. Siniflandirma islemi Oncesi 6n islem asamasinda kil temizligi
i¢in kullanilan metot ve lezyon bolgesinin tespiti i¢in kullanilan teknikler ile tespit
edilen bolgenin goriintiiden kirpilmasi i¢in uygulanan yaklasim anlatilmaktadir.
Son asamada ise 0zellik ¢ikarimi ve siniflandirma i¢in kullanilan CNN mimarileri
ile kullanilan hiperparametreler ve modeli degerlendirmek icin kullanilan

metrikler sunulmaktadir.
6.1.Veri Seti

Bu c¢aligmada, cilt kanserinin tespitine yonelik yapilan ISIC 2018
yarigmasinda egitim verisi olarak kullanillan HAM10000 veri seti kullanilmigtir
(Tschandl vd, 2018b).Pigmentli cilt lezyonlarinin sinir aglar1 ile otomatik tespit
edilebilmesinde kullanilan veri setlerinin boyutunun kiiciik olmasi sebebiyle
HAMI10000 veri seti olusturulmustur. Veri setinde bulunan goriintiiler
dermatoskopi yontemi ile elde edilmis ve farkli iwrklardaki kisilere ait cilt
lezyonlarint igermektedir. Makine Ogrenimi teknikleri ile yapilan analizlerin
uzmanlar ile karsilagtirilmasini amaglayan bu veri setinde vakalar, pigmentli
lezyonlara sahip 6nemli hastalik tiirlerini igermektedir. Lezyonlarin biiyiik miktari

patoloji ile dogrulanmaistir.

Makine Ogrenimi teknikleri ile akademik caligmalar yapilmasina imkéan
veren ve cilt kanseri tespiti i¢in yaygin kullanilan HAM10000 veri seti {icretsiz ve
halka agiktir. Veri seti igerisinde toplamda 10015 adet dermatoskopi goriintiisi
bulunmaktadir. Goriintiiler veri dagilimi olarak esit degildir ve dengesiz veri
kiimesi olarak nitelendirilebilir. Kirmiz1 yesil ve mavi renk kanallarina sahip olan
cilt lezyon gorintiileri 600x450boyutunda JPEG formatinda bulunmaktadir. Veri
setinde melanositik ve melanositik olmayan pigmentlere sahip iyi ve kotii huylu
farkli cilt lezyonu tiirleri bulunmaktadir.Tablo6.1. ‘de pigment tiiriine ait iyi ve

kot huylu cilt lezyonlart ile goriintii sayilar: gosterilmektedir.
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Tablo 6.1. HAM10000 veri seti gériintii dagilimi

HAM10000 VERI SETI

MELANOSITIK MELANOSITIK OLMAYAN
IYI HUYLU KOTU IYI HUYLU KOTU HUYLU
HUYLU
NV MEL VL DF [HK AK BHK
6705 1113 142 115 1099 327 514

Melanom (MEL), melanositik pigmentlere sahip kotii huylu cilt kanseri
tiriidiir. Cilt kanseri tiirleri arasinda en az goriilmesine ragmen O6liim orani en
yiiksek olan tlirdiir. Sahip oldugu pigmentlerden Otiirii baz1 lezyonlar neviislere

benzemektedir.

Neviis (NV), iyi huylu cilt lezyonu olan neviisler melanositik pigmentlere
sahiptir ve melanomun aksine daha az renk igerir ve simetriktirler. Yaygin goriilen

bu lezyonlar gesitli sekillerde bulunabilir.

Bazal Hiicreli Karsinom (BHK),melanositik olmayan pigmentlere sahip en
yaygin goriilen koti huylu cilt kanseri tiriidir. Vakalarin %80 ini
olusturmaktadir. Oliim oran1 diisiik olmasina ragmen erken tespit edilemediginde

tehlikeli olabilmektedir.

Aktinik Keratoz (AK), skuaméz hiicreli karsinomlarin yaygin goriilen

varyantlaridir. Melanositik olmayan pigmentlere sahiptir ve kotii huyludur.

Dermatofibroma (DF), melanositik pigmenlere sahip olmayan ve yaygin

olarak goriilen 1y1 huylu cilt lezyonudur.

Vaskiiler Lezyon (VL), iyi huylu olan vaskiiler lezyonlarmn veri seti
icerisinde farkli ¢esitleri bulunmaktadir. Bu lezyonlar melanositik pigmenlere

sahip degildir.

Iyi Huylu Keratoz (IHK), igerisinde seboreik keratoz, solar lentigo gibi
farkli tiirleri iceren melanositik pigmentlere sahip olmayan iyi huylu cilt

lezyonlaridir.

Sekil 6.1.’de veri setinde bulunan 7 farkli cilt lezyonuna ait orijinal

goriintiiler gosterilmektedir.
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Melanom
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Bazal Hiicreli

Karsinom
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Dermato-
fibroma

Vaskiiler

Lezyon

Sekil 6.1. Veri setinde bulunan cilt lezyonlarina ait drnek goriintiiler
6.2. Uygulama Ortami ve Kiitiiphaneler

Derin 6grenme uygulamalarimin  son 20 yilda popiiler olmasinin
nedenlerinden biri gelismis donanimlardir. Derin  6grenme modellerinin
performans: fazla miktarda veri ile dogru orantihdir. Fazla miktarda veriyi

islemek i¢in yiiksek kapasiteli islemci ve ekran kartlarina ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Derin 6grenme ile goriintii siniflandirma icin gelismis ekran kartlarina ihtiyag
vardir. Bu durum maliyet agisindan bir sinirlilik olusturmaktadir. Bu sebeple web
ortaminda yapay zeka tabanli uygulamalar gelistirebilmek icin bulut tabanli
hizmetler sunulmaktadir. Bu ¢alismada goriintiiler lizerinde yapilan 6n islemler
Intel 2.nesil 15 islemci, 2gb ekran karti ve 8 GB ram boyutuna sahip diziistii
bilgisayarda gerceklestirildi. On islemden gecirilen gériintiiler bulut ortamma
yiiklendi ve simiflandirma modelinin egitimi i¢in yapilan tiim islemler bulut
ortammda K80 Tesla ekran karti {izerinde gerceklestirildi. On islem ve

smiflandirma asamalarinda gerceklestirilen tiim iglemler i¢in python programlama
dili kullanildz.

Os, bu kiitiiphane klasorler ve klasorler iginde bulunan dosyalara erismek ve
tizerinde islem yapabilmek i¢in kullanilir. Yapilan tiim islemlerde goriintiileri

okuma, yazma iglemleri igin bu kiitliphane kullanilmistir.

Numpy, derin 6grenme uygulamalar1 yiiksek miktarda matris iglemi igerir.
Numpy kiitiiphanesi matrisler lizerinde kolay ve hizli islem yapmamizi saglayan
cesitli fonksiyonlara sahiptir. Ozellikle smiflandirma modelinin elde ettigi tahmin
degerleri ile goriintilerin  gergek etiketlerinin  bulundugu matrisler ile
degerlendirme yapabilmek ve grafik cizdirebilmek i¢in bu kiitiiphaneden

yararlanilir.

Opencyv, goriintii isleme konusunda en yaygin kullanilan agik kaynak kodlu
kiitiiphanedir. Bu kiitliphane C, C++, Java ve Python gibi bir¢ok dili
desteklemektedir. Opencv kiitliphanesinde makine 6grenimi ile goriintii analizi
i¢in bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Tez kapsaminda yapilan tiim 6n iglemler bu
kiitliphanede bulunan fonksiyonlar araciligiyla gerceklestirilmistir. Goriintiilerin
sayisallagtirilmasi, renk uzayr doniisiimleri, giriilti kaldirma islemleri,
segmentasyon islemleri, kirpma islemleri, gortintiiye filtre uygulama gibi islemler

icin opencv kiitiiphanesi kullanilmistir.

Fast.ai, giincel, agik kaynak kodlu ve kod yazimi agisindan optimize
edilmis derin 6grenme kiitiiphanesidir (Howard ve Gugger, 2020). Python dilini
destekleyen bu kiitiiphane pytorch alt yapisini kullanmaktadir. Verilere kolay
ulasim saglayabilir ve veri etiketlerini otomatik taniyabilmektedir. Bununla

birlikte derin O6grenme modelinin optimizasyonu i¢in kullanilan hiper-
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parametrelerin se¢cimi konusunda biiylik kolaylik saglamaktadir. Sahip oldugu
fonksiyonlarla egitimin her asamasinda elde edilen degerleri gosterirken egitim ve
dogrulama sonucunda elde edilen performansi gorsellestirmeye imkan
saglamaktadir. Goriintii ve dogal dil isleme alanlarinda sundugu kolayliklardan

otiirli derin 6grenme arastirmacilarinin ilgisini ¢gekmektedir.

Sklearn, bu kiitiiphane klasik makine 6grenimi teknikleri ile model egitmek
ve siniflandirma yapmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Tez kapsaminda
yapilan c¢alismalarda derin 6grenme modelinin elde ettigi tahminlerin
degerlendirme metrikleri kullanarak hesaplanmasi i¢in bu kiitiiphane

kullanilmastir.

Matlibplot, python programlama dilinde verileri gorsellestirmek igin
kullanilir. Tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda 6n islem asamalarinda elde edilen
sayisal goriintii piksellerinin gorsellestirmesinde ve siniflandirma modelinin
ciktilarinin  grafiklestirilmesinde  kullanilmistir.  Bu  kiitiiphane igerinde
bulundurdugu fonksiyonlarla verileri gorsellestirmeyi kolaylastirdigi igin veri

biliminde yaygin olarak kullanilmaktadir.
6.3.Yontem

Bu ¢alismada, cilt lezyonlarini siniflandirma dogrulugunu artirmaya yonelik
yontem Onerilmektedir. Onerilen yontemde cilt lezyon goriintiilerinde bulunan
killar temizlenmektedir ve giiriiltiilerden arindirilmaktadir. Lezyon bolgesi tespit
edilerek kirpma islemi gerceklestirilmektedir. Kirpilan goriintiiller 224x224
boyutuna yeniden Olc¢eklendirilerek siniflandirma i¢in hazir hale getirilmektedir.
Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma iglemleri icin transfer 6grenme yaklasimi ile
popiiler CNN mimarileri cilt lezyon goriintiileri ile yeniden egitilmektedir.
Calismada, ii¢ farkli smiflandirma gerceklestirilmektedir. Yapilan siniflandirma
caligmalar1 sirasiyla Siniflandirma Gorevi 1, Simiflandirma  Gorevi 2 ve

Siniflandirma Gorevi 3 olarak adlandirilacaktir.

Siniflandirma Gérevi 1: Melanom cilt kanseri en az goriilmesine ragmen
6liim orani1 en yiiksek olan tiirdiir. Melanomun erken tespiti hastaligin tedavisi i¢in
onemlidir. Bu amagla bu siniflandirma gorevinde melanom veri setinde bulunan
iyi huylu tiim cilt lezyonlar igerisinden tespit edilmeye calistlmistir. ilk smifta

yalnizca melanom goriintiileri bulunurken iyi huylu lezyonlarin bulundugu normal
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smifinda dermatofibroma, iyi huylu keratoz, vaskiiler lezyon ve neviis yer

almaktadir.

Siniflandirma Gorevi 2: Bu smniflandirma gorevinde tiim iyi huylu cilt
lezyonlar1 ile kotii huylu cilt lezyonlarinin siniflandirilmast gergeklestirilecektir.
Bu ikili smiflandirma gorevinde kotii sinifinda melanom, bazal hiicreli karsinom
ve aktinik keratoz bulunmaktadir. Iyi smifinda ise dermatofibroma, iyi huylu

keratoz, vaskiiler lezyon ve neviis lezyonlar1 bulunmaktadir.

Siniflandirma Gérevi 3: Bu siniflandirma gorevinde veri setinde bulunan 7

farkli cilt lezyonu 7 farkli sinifa ayrilmaya calisilacaktir.

Cilt kanserinin tespiti i¢in yapilan tiim siniflandirma goérevleri i¢in 6nerilen

yontemin mimarisi Sekil 6.2.’de gosterilmektedir.
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6.3.1. Kil Temizligi

Veri setinde bulunan dermatoskopi goriintiileri farkli yontemlerle farkli
irklardan elde edilmistir. Bu durum birgcok goriintiide lezyon bolgesini tespiti
zorlastiran giiriiltiilere sebep olmaktadir. Cilt lezyon goriintiilerinde lezyonun
iistinde ve kenarlarinda bulunan killar bu giiriiltiilerin tespit performansini
etkileyen en Onemli unsurudur (Kang vd, 2018). Lezyon iizerinde bulunan
kanserli bolgenin tespit edilebilmesini engellemektedir. Ayn1 zamanda lezyon
tizerinden c¢ikarilacak olan Ozelliklere olumsuz etki yaratmaktadir. Bu durum
lezyon bolgesinin dogru tespit edilememesine ve dolayisiyla siniflandirma
modelinin performansmin diismesine neden olur (Mahmood vd, 2015). Cilt
lezyonlarinda bulunan killar1 temizlemek icin bir¢ok yontem bulunmaktadir
(Celebi vd, 2015a). Bu g¢alismada dermatoskopi goriintiilerinde bulunan killart

ortadan kaldirmak i¢in morfolojik doniisiim teknigi uygulanmstir.

Bu islemde oncelikle opencv kiitiiphanesi kullanilarak goriintiileri okuma
islemi gergeklestirilmistir. RGB renk uzayma sahip olan goriintiiler bir sonraki
asamada gri seviyeli renk uzayma doniistlrilmiistir. Gri seviye goriintiiler
tizerinde islem yapabilmek i¢in 17x17 boyutunda filtre kullanarak morfolojik
filtreleme islemi gerceklestirilmistir. Morfolojik islemler goriintii sekline dayanan
basit igslemlerdir ve genellikle ikili goriintiiler {izerinde uygulanirlar. Morfolojik
doniisiim uygulamak i¢in iki bilesene ihtiyag¢ vardir; birincisi orijinal goriintiidiir,
ikincisi ise filtreleme uygulayan g¢ekirdektir. Morfolojik islem ile birlikte
gorlntiilerin siyah sapka haritas1 ¢ikarilmistir. Bir sonraki asamada siyah sapka
haritas1 c¢ikarilan goriintiilere esikleme yoOntemi uygularak segmentasyon
maskeleri ¢ikarilmistir. Maske c¢ikarabilmek igin opencv kiitiiphanesinde farkl
esikleme yontemleri bulunmaktadir. Bu islem i¢cin THRESH_BINARY
fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon belirlenen bir esik degerine gore
gorilintiiyii siyah ve beyaz olarak bdliitlemektedir. Son adimda maskesi elde edilen
goriintiilerde kil ve benzeri giiriiltiileri kaldirmak i¢in opencv kiitliphanesinde
bulunan ve Alexandru Telea tarafindan gelistirilen INPAINT TELEA fonksiyonu
kullanilmigtir (Telea, 2004). Kil temizligi i¢in yapilan tim bu islemler Sekil
6.3.’de gosterilmektedir.
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Sekil 6.3. Kil temizligi islem adimlar1 (a) orijinal kil iceren goriintii (b) gri seviyeli renk uzayina
doniistiiriilen goriintii (c) siyah sapka haritasi ¢ikarilmig goriintii (d) esikleme yontemi ile maskesi
cikarilmig goriintii (e) kil temizligi gerceklestirilen goriintii.

6.3.2. Segmentasyon

Segmentasyon, goriintii igerisinde buluna ilgili boliimlerin arka plandan
ayirilmast iglemidir ve goriintii boliitleme olarak da gegmektedir (Salido ve Ruiz
JR, 2018). Bu islem makine 6grenimi teknikleri ile siniflandirma gorevinde
onemli bir yere sahiptir. Siiflandirma isleminin performansi goriintiiden ¢ikarilan
ozelliklere dogrudan baghdir. Arka plandan ayrilarak boéliitlenmemis goriintiiler
farkli o6zelliklere sahip olabileceginden simiflandirma modelinin performansini

artirmak i¢in ve ayirict Ozellikleri elde edebilmek i¢in segmentasyon islemi
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yapilmaktadir. Tibbi goriintiilerde timorlii  bolgenin  tespit edilebilmesi
siiflandirma isleminden bagimsiz ayr1 bir caligma alanidir. Goriintiilerde bulunan
giirtiltiler ilgili bolgelerin tespit edilerek sinirlarinin ¢izilmesini zorlastirmaktadir.
HAM10000 veri setinde bulunan dermatoskopi goriintiileri lezyon bdolgesinin
tespitini zorlastiran hava kabarcigi, jel, killar, kan damarlari, cilt cizgileri, cetvel
izleri birgok farkli etkene sahiptir. Bu sebeple goriintiiler iizerinde giiriiltii
giderme islemi uygulanmasina gerek duyulmaktadir. Giiriiltii giderme islemi i¢in
genellikle Gauss, Median ve Mean filtreleme teknikleri uygulanmaktadir
(Saravanan vd, 2020). Cilt lezyonlarinin segmentasyon islemi i¢in kullanilan
birgok yontem bulunmaktadir (Celebi vd, 2015b). Bu ¢alismada cilt lezyon

bolgelerini tespit i¢cin Otsu esikleme yontemi kullanilmigtir.

Otsu esikleme yoOntemi, uyarlanabilir ikililestirme saglayan goriintii
boliitleme algoritmasidir (Huang vd, 2021) Bu yontem Nobuyuku Otsu tarafindan
1979 yilinda tamitilmistir (Otsu,1979). Esikleme yontemleri ile segmentasyon
yapabilmek igin ilgili esik degerini belirlemek zordur ve deneyerek bulunmasi
gerekebilir. Otsu yontemi bu probleme ¢oziim olarak goriintiiler {izerinde
otomatik esikleme yapilmasini saglamaktadir. Goriintiideki esik degerini se¢imi
icin arka plan ile ilgili bolge arasindaki maksimum smif varyansi kullanilir. Bu
algoritma maksimum siniflar arasi varyansa erisebilmek i¢in sinif igi varyanslar
minimuma indirmeyi amaglar. Otsu esikleme yoOntemi tibbi goriintiilerin

boliitlenmesi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yapilan calismada segmentasyon islemi icin ilk asamada goriintiiler gri
seviyeli renk uzaymma donistliriilmiistiir. Gri seviyeli goriintiillere opencv
kiitliphanesinde bulunan GaussianBlur fonksiyonu kullanilarak giiriiltii giderme
uygulanmistir. Filtre boyutu olarak 7x7 belirlenmistir. Sonraki agamada ise Otsu
esikleme yontemi ile goriintilerin maskeleri cikarilmistir. Cilt lezyonlarinin

segmentasyonu i¢in yapilan islem adimlar1 Sekil 6.4.’de gosterilmektedir.
6.3.3.Kirpma Islemi

Calismada, cilt lezyonlarinin boliitlenmesi sonucu elde edilen goriintiiler
kullanilarak ilgili bélgenin kirpma islemi gerceklestirilmistir. Bu islem ile
amagclanan siniflandirma modelinin cilt goriintlisiinde bulunan ayirict 6zelliklerin

elde edilmesini zorlagtiran yapilarin goriintiiden atilmasi saglamaktir. Goriintii
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kirpma islemi i¢in segmentasyon maskeleri iizerinden kontur bulma teknigi
kullanilmistir. Kontur bulma teknigi ile maske goriintiisiinden lezyon bolgesinin
siirlarini temsil eden x ve y koordinatlarini veren matris elde edilmistir. Bu
matriste birden fazla bdlgenin koordinatlarin1 gdsteren diziler bulunmaktadir. Iki
boyutlu diizlemde maksimum x ve y noktalarini veren noktalar elde edilerek
kirpma islemi gergeklestirilmistir. Kirpilan goriintiiler 224x224 boyutuna yeniden
Ol¢eklendirilmistir. Segmentasyon ve Kkirpma islemleri adimlar1 Sekil 6.4.’de

gosterilmektedir.
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Sekil 6.4. Segmentasyon ve kirpma islem adimlar1 (a) orijinal cilt lezyonu goriintiisii (b) gri
seviyeli goriintii (c) Gauss bulaniklig1 uygulanan goriintii (d) Otsu esikleme ile elde edilen maske
goriintiisti (e) kirpilmis lezyon goriintiisii
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6.3.4. Veri Artirma

Derin 6grenme algoritmalari gorintii siniflandirmada ¢ok iyi performans
gostermektedirler. Elde edilen bu performans goriintii boyutuyla dogrudan
iliskilidir. Egitilen modelin asir1 uyum gostermemesi i¢in farkli ve ¢ok miktarda
goriintiilye ihtiyag duymaktadir. Veri artirma islemi ile veri setinin boyutunun
artirlmas1 ile c¢esitlilik saglanmaktadir.  Veri artirma islemi modelin asiri
uyumunu engellemek ve egitim esnasinda ihmal edilen 6zelliklerin 6grenilmesini
saglamak amaciyla gergeklestirilmektedir. Orijinal goriintiinlin farkli versiyonlari
iceren veri setinden 6grenen modelin smiflandirma asamasinda ayrim yetenegi

daha gelismistir (Wong vd, 2016).

Veri artirma isleminde genellikle acisal degisim, parlaklik azaltma ve
artirma, yatay ve dikey kaydirmalar, rastgele kirpma, kontrast artirma, yatay ve
dikey dondiirme, rastgele yakinlagtirma gibi teknikler kullanilmaktadir (Shorten
ve Khoshgoftaar, 2019). Yapilan calismada kirpilmis cilt lezyon goriintiileri
lizerinde yatay ve dikey dondiirme, parlaklik azaltma ve artirma, kontrast artirma,
acisal degisim teknikleri uygulanmistir. Goriintiiler segmentasyon maskelerinden
elde edilen koordinatlara gore kirpildigi icin yakinlastirma ve rastgele kirpma

teknikleri ile yatay ve dikey kaydirmalar veri artirma isleminde kullanilmamustir.

HAM10000 veri setinde bulunan farkl: cilt lezyonlarina ait sayilar oldukca
dengesizdir. Bu durum egitilen siiflandirma modelinin performansini olumsuz
yonde etkilemektedir. Ozellikle cilt kanseri tiirleri arasinda %4 oranla en az
goriilen ve en Oliimciil olan melanomun tespiti i¢in fazla miktarda goriintiiye
ihtiya¢ vardir. Bununla birlikte tiim kotii huylu cilt kanserlerinin veri seti
icerisindeki oran1 %19°dur. Kirpilmis gergek goriintiilerden elde edilen yatay ve
dikey dondiiriilmiis goriintiiler ile 180 derece dondiiriilmiis yapay goriintiiler Sekil

6.5.’de gosterilmektedir.
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(a) (b) (©) (d)

Sekil 6.5. Kirpilmig goriintiilerden elde edilen yapay goriintiiler (a) gergek goriintii (b) dikey
dondiiriilmiis goriintii (c) yatay dondiiriilmiis goriintii (d) 180 derece dondiiriilmiis goriintii.

Veri artirma, modelin simniflandirma performansini yiikseltmek ve farkli
Ozellikleri  0grenmesini  saglamak amaciyla egitim kiimesi {izerinde
uygulanmaktadir. Model 6zellik ¢ikarimi ve 6grenme islemini egitim kiimesi

iizerinde gerceklestirmektedir. Dogrulama kiimesiyle ise ogrendikleri ile
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simiflandirma gergeklestirir. Bu smiflandirma sonucuna gore parametrelerini
optimize ederek egitimi tekrar baglatir. Test veri kiimesi ile son asamada
gorlntiilerin  simifi  tahmin edilmeye c¢alisilir ve modelin performansi
degerlendirilir. Bu nedenle dogrulama ve test kiimelerinde artirilmis veri
kullanmak yaniltic1 sonuglara sebep olabilir. Veri artirma uygulamasindan sonra
smiflandirma gorevleri icin artirllmig yapay goriintiileride iceren yeni setleri
olusturulmustur. Veri setinin gergek sayilar1 her kategoride %70 egitim,%]15
dogrulama ve %15 test olarak boliinmiistiir. Aritilmis goriintiiler yeni olusturulan
dogrulama ve test kiimelerinde kullanilmamistir. Dogrulama ve test kiimeleri
egitim kiimesinde farkli ve benzersiz goriintiilerden olusmaktadir. Artirilmig
goriintiiler yalnizca egitim kiimesinde kullanilmistir. Veri kiimesinde bulunan
artinlmig goriintiiler ise yalnizca egitim kiimesindeki gergcek goriintiilerin
artirtlmis halleridir. Dogrulama ve test kiimesinin artirilmis yapay goriintiileri
hicbir simiflandirma gorevinin veri setindeki egitim kiimesinde bulunmamaktadir.
Tablo 6.2.’de siniflandirma gorevi 1 de kullanilan artirilmis veri setine ait goriintii

sayilar1 verilmistir.

Tablo 6.2. Simiflandirma gorevi 1 goriintii sayilari

Melanom Normal
Egitim 779 5645
Artirllmis Egitim 8569 8695
Dogrulama 167 1208
Test 167 1208

Tablo 6.2.°de gosterilen goriintii sayilari melanom smifinda yalnizca
melanom vakalarini igerirken normal sinifinda bulunan goriintii sayilar1 neviis,
dermatofibroma, iyi huylu keratoz ve vaskiiler lezyon vakalarimi igermektedir.
Tablo 6.3.’de siniflandirma gorevi 2 de kullanilan artirilmis veri setine ait goriintii

sayilar1 verilmistir.

65



Tablo 6.3. Smiflandirma goérevi 2 goriintii sayilari

Kotii Huylu Iyi Huylu
Egitim 1366 5645
Artirilmg Egitim 10184 9662
Dogrulama 294 1208
Test 294 1208

Tablo 6.3.’de gosterilen goriintli sayilar1 kotii huylu smifinda melanom,
bazal hiicreli karsinom ve aktinik keratoz vakalarini ig¢erirken iyi huylu sinifinda
bulunan goriintii sayilar1 neviis, dermatofibroma, iyi huylu keratoz ve vaskiiler

lezyon vakalarini icermektedir.

Tablo 6.4’de siniflandirma gorevi 3 de kullanilan artirilmis veri setine ait goriintii

sayilar1 verilmistir.

Tablo 6. 4. Smmiflandirma goérevi 3 goriintii sayilar

AK BHK M DF NV HK VL
Egitim 227 360 779 81 4695 769 100
Artirllmis Egitim 2270 3240 4675 891 4695 3076 1000
Dogrulama 50 77 167 17 1005 165 21
Test 50 77 167 17 1005 165 21

Tim siniflandirma gorevlerinde kullanilan veri setlerinde yapilan veri
artirma ile siiflar aras1 dengesizlik azaltilmaya g¢alisilmistir. Goriintii sayist az
olan smiflarda ortalama 10 kat artis saglanirken goriintii sayis1 fazla olan
siniflarda ortalama 5 kat artis saglanmistir. Neviis goriintiileri veri setinin biiyiik

bir kismini olusturdugundan neviis goriintiilerine artirma islemi uygulanmamastir.

6.4. Smmiflandirma

Siiflandirma asamas1 6zellik ¢ikarimi ve 6zelliklerden 6grenme olarak iki
asamadan olugmaktadir. Yapilan ¢alismada cilt lezyonlarinin siniflandirilmasi i¢in
CNN mimarisi kullanilmaktadir. CNN mimarisi ilk asamasinda goriintiiden
evrisim katmanlar1 sayesinde Ozellikler elde edilir. Bu asamaya 6zellik ¢ikarma
asamasi denir. Siniflandirma performansi bu Ozelliklerle dogrudan iligkilidir.

CNN mimarisinin ikinci asamasinda ise ¢ikarilan 6zellikler tam bagli katman ad1
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verilen derin sinir a1 modeli ile egitime tabi tutulur ve O6grenme islemi

gerceklesir.

Yapilan c¢alismada cilt lezyon bdlgesinden ayirict 6zelliklerin evrigim
katmanlar1 ile elde edilmesi icin gorlntiilere 6n islemler uygulanmistir.
Goriintiilerdeki giiriiltii ve kil gibi etmenler temizlenmis daha sonra lezyon bolgesi
tespit edilerek kirpma islemi gergeklestirilmistir. Kirpilmis lezyon goriintiileri
224x224 boyutuna dlgeklendirilerek 6zellikleri ¢ikarilmasi i¢in CNN mimarilerine
giris olarak verilmistir. CNN mimarilerinin egitimde iki temel yaklagim
kullanilmaktadir. Birincisi veri setindeki goriintiiler ile modeli sifirdan egitmektir.
Bu islem icin yiiksek miktarda veri gerekmektedir. Ikincisi ise daha once baska
bir smiflandirma gorevinde egitilen modelin agirliklarint  kullanmaktir. Bu
yaklagima transfer Ogrenme adi verilmektedir. Yapilan ¢alismada transfer
O0grenme yaklasimi kullanilmigtir.  CNN mimarileri ImageNet agirliklar
kullanilarak egitim baslatilmis ve veri setinde bulunan goriintiilerle yeniden
egitilmistir.

Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma islemleri igin her siniflandirma gérevinde
6 farkli CNN mimarisi kullanilmistir. Bunlar; AlexNet, Vggnet-16, SqueezeNet,
Densenet-121, ResNet-18, ve ResNet-152 mimarileridir. Her mimari her
simiflandirma gorevinde orijinal 6n islemsiz ve on islemli goriintiilerle ayr1 ayri
egitilmistir.

AlexNet mimarisi, evrisim ReLU katmanlarindan sonra evrisim ReLU ve
maksimum havuzlama katmanlari ile toplamda 12 katmandan olusmaktadir. Sekil
5.17.’de AlexNet mimarisinin yapisi gosterilmektedir. Ik evrisim katmaninda
11x11 boyutunda filtreler kullanilir ve adim sayist 4°diir. Ikinci evrigim
katmaninda 5x5 ve daha sonraki katmanlarda ise 3x3’liik filtreler kullanilirken
adim sayilar1 2 olarak belirlenmistir. ilk iki evrisim katmani ile birlikte maksimum
havuzlama kullanilmaktadir. Daha sonraki 3 katman dogrudan birbirine
baglanmaktadir. Besinci katman sonunda tekrar maksimum havuzlama

yapilmaktadir.

VggNet-16 mimarisi, evrisim+ReLU katmanlarindan sonra evrisim+ReLU+
maksimum havuzlama katmanlari ile toplamda 16 katmandan olusmaktadir. Sekil

5.18.°de  VGGNet mimarisinin  yapis1  gosterilmektedir. Tim evrisim
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katmanlarinda 3x3 boyutunda sabit filtreler kullanilmistir. Havuzlama
katmanlarinda ise 2x2 boyutunda filtreler kullanilmaktadir. Evrisim katmanlarinda

adim sayis1 1 havuzlama katmanlarinda ise 2 olarak belirlenmistir.

SqueezeNet mimarisinin evrisim ve maksimum havuzlama katmanlarinda
3x3 boyutunda filtreler 2 adim sayist ile kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak ise ReLU kullanilmistir. Modelde 8 adet yangin modiilii kullanilmaktadir.
Yangin modiiliinde kullanilan filtre boyutlar1 1x1 ve 3x3 adim sayis1 ise
1’dir.Sekil 5.23.de SqueezeNet mimarisinin yangin modiillerinin  yapisi

gosterilmektedir.

DenseNet-121 mimarisinin ilk evrisim katmaninda 7x7 ve onu takip eden
maksimum havuzlama katmaninda 3x3 fitreler kullanilirken adim sayis1 2’dir.
Yogun bloklarda 1x1 ve 3x3 boyutunda filtreler kullanilmistir adim sayis1 ise
1’dir. Gegis katmanlarinda kullanilan fitre boyutu 1x1 adim sayist 1 olmakla
birlikte boyut azaltma icin ortalama havuzlama kullanilmaktadir. Ortalama
havuzlama katmaninda filtre boyu 2x2 adim sayisi ise 2’dir. Tiim katmanlarda
aktivasyon islemi i¢cin ReLU kullanilmaktadir. Sekil 5.22.°de DenseNet

mimarisinin yapisi gosterilmektedir.

ResNet mimarisinin 18 katmanli ve 152 katmanh iki versiyonu
kullanilmistir. 18 ve 152 katmanli mimarilerin ilk evrisim katmaninda filtre
boyutu 7x7 adim sayisi1 ise 2°dir. Boyut azaltma islemi i¢in maksimum havuzlama
kullanilmistir. Maksimum havuzlama katmanlarinda filtre boyutu 3x3 adim sayis1
2’dir. ResNet-18 mimarisinin residual bloklarinda 3x3 sabit filtre boyu
kullanilirken ResNet 152 mimarisinin residual bloklarinda 1x1 ve 3x3 boyutunda
filtreler kullanilmistir. Her iki mimari igin residual bloklarda kullanilan adim
sayis1 2’dir.Her iki mimaride aktivasyon fonksiyonu i¢in ReLU kullanilmistir.

ResNet mimarisinin genel yapist Sekil 5.20.’de gosterilmektedir.

Ozellik ¢ikarmmi ve smiflandirma icin kullanilan CNN mimarilerinde batch-
size boyutu 64 olarak ayarlanmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak RelLU
optimizasyon algoritmasi olarak ise Adam kullanilmigtir. Tam bagli katmanlarda
birakma orani sirasiyla 0.25 ve 0.50 olarak belirlenmistir. Her egitim i¢in dongi

sayis1 25 olarak belirlenmistir.
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Ogrenme hiz1, sinir agmin agirliklarini kayip fonksiyonuna bagli olarak ne
kadar degistirilecegini kontrol eden hiperparametredir. Bu parametre derin
O0grenme uygulamalarinda belirlenen en Onemli parametre olarak kabul
edilmektedir. Derin sinir aglarini egitmenin en biiylik problemlerinden biri olan
ogrenme hizi i¢in 2015 yilinda 6grenme hizi araligi testi (LRRT) adinda yontem
sunulmustur (Smith ,2017).Bu yontem fast.ai kiitiiphanesinde 6grenme hizi
bulucu adinda bir fonksiyon olarak bulunmaktadir. Bu fonksiyon goriintiiler
tizerinde sahte bir egitim gerceklestirerek en 1yi 6§renme hizini grafikle sunar ve

bu degerin egitimde uygulanmasina olanak tanir.
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Sekil 6.6. Ogrenme hiz1 bulucu grafigi
6.5. Degerlendirme Olgiitleri

Makine 6grenimi yontemleri ile siniflandirma islemlerinde egitilen modelin
tahmin ettigi siniflar ile gercek siniflar bir ¢ikti matrisinde tutulmaktadir.
Siniflandirma performansini 6lgmek igin bu matristen olusturulan karmasiklik
matrisi kullanilmaktadir. Bu matrise hata matrisi de denilmektedir. Karmasiklik
matrisinin  yorumlanmas1 modelin performansimni degerlendirme agisindan

onemlidir. Tablo 6.5.’de karmasiklik matrisi gosterilmektedir.
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Tablo 6. 5. Karmagiklik matrisi

Tahmin Edilen
Pozitif Negatif
Pozitif DP YN
4
8
éj -
O Negatif YP DN

Tablo 6.5.°de verilen karmasiklik matrisinde satirlar verilerin gergek
siiflarint slitunlar ise modelin tahmin ettigi siniflar1 gostermektedir. Modelin
pozitif olarak tahmin ettigi ve gergekte pozitif olan veriler DP olarak adlandirilir.
YP modelin pozitif olarak tahmin ettigi ama gergekte negatif olan verileri ifade
eder. DN modelin negatif olarak tahmin ettigi ve gergekte negatif olan dogru
negatif verileri ifade eder. YN ise modelin negatif olarak tahmin ettigi ve gercekte

pozitif olan yanlis negatif veri sayisin1 ifade eder.

Dogruluk (Accuracy - Acc ): Modelin her simifta dogru tahmin ettigi
verilerin toplaminin tim veri sayisina bolimi ile elde edilir. Modelin genel

basarisin1 6lgmek i¢in kullanilir.

DP + DN
DP+YP+DN+YN

Kesinlik (Precision ): Bu metrik karmasiklik matrisinde dogru tahmin
edilen pozitif Orneklerin pozitif olarak tahmin edilen tiim orneklere oranim
vermektedir. Bu oran her iki sinif i¢inde uygulanabilir. Bu metrik ile modelin bir
smif i¢in yaptig1 tahminlerin basart orant bulunmaktadir.

DP
DP +YP

Hassasiyet (Recall): Modelin dogru tahmin ettigi pozitif verilerin gercekte
var olan pozitif veri sayisina boliimii ile edilir. Bu metrik modelin dogru pozitif
orani olarak da bilinir. Her iki sinif i¢in uygulanabilir.

DpP
DP +YN
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F-Skoru (F-Score): Hassasiyet degeri ile kesinlik degerinin agirlikli

ortalamasini verir

2XKesinlikxHassasiyet

Kesinlik+Hassasiyet

Alict Islem Karakteristigi Egrisi (Receiver Operating Characteristic — ROC
Curve): Smiflandirma modelinin dogru pozitif orant ve yanlis pozitif oranim
gosteren grafiktir. Dogru pozitif oran1 Recall degerini vermektedir ve grafigin y
eksenini temsil eder. Yanlis pozitif oranm1 ise o6zgillik (specificiy) degerini

vermektedir ve grafigin x eksenini temsil eder.
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Sekil 6.7. ROC egrisi

Egri Altindaki Alan (Under Curve Area- AUC): Bu metrik ROC egri
grafiginde egri altinda kalan alan1 temsil eder. Siniflandirma modelinin pozitif ve
negatif ornekleri ayirabilme yetenegini gosterir. Egri altinda kalan alan biiyiidiikce

modelin ayrim yetenegi gelismektedir.
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7. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan ¢alismada, 3 farkli simiflandirma gergeklestirilmistir. Siniflandirma
islemleri sirastyla Siniflandirma  Gorevi 1, Smiflandirma Gorevi 2 ve
Siiflandirma Gorevi 3 olarak adlandirilmistir. Tiim siniflandirma gorevleri igin
HAM10000 veri seti kullanilmistir. On isleme tabii tutulan goriintiiler ile islem
gérmemis orijinal goriintiiler 2 farkli veri seti olarak kullanilmistir. Veri setleri
tim smiflandirma gorevleri i¢in %70 egitim,%15 dogrulama ve %15 test olarak
boliinmiistiir. Her 3 veri setinde de egitim dogrulama ve test goriintiileri ayni
goriintiilerden olugmaktadir. Siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in goriintiilere
on islemler uygulanmistir. Yapilan o6n islemler boliim 6’da detayli olarak
anlatilmaktadir. 600x450 boyutuna sahip olan goriintiiler 6n islemlerden sonra
224x224 boyutuna yeniden 6l¢eklendirilmistir. Egitilen modellerin asir1 uyumunu
engellemek ve performansini artirmak amaciyla veri artirma teknigi
uygulanmugtir. Veri artirma yalnizca egitim goriintiileri {izerinde gergeklestirilip,
dogrulama ve test kiimesine veri artirma teknigi uygulanmamistir. Dogrulama ve

test kiimelerinde bulunan goriintiiler egitim kiimesinden benzersiz goriintiilerdir.

Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma islemleri igin AlexNet, VGGNet-16,
ResNet-18, DenseNet-121, ResNet-152 ve SqueezeNet mimarileri kullanilmistir.
Mimariler sifirdan egitilmemis ve transfer 6grenme yaklasimi kullanilmistir.
Mimarilerin egitimi ImageNet agirliklar: ile baslatilmis ve veri setinde bulunan
goriintiilerle yeniden egitilmistir. Derin Ogrenme uygulamalar1 K80 Tesla ekran
kart1 lizerinde gergeklestirilmistir. Egitilen modellerin iterasyon sayis1 25, batch-
size boyutu 64 olarak belirlenmistir. Modellerin optimizasyonu ve parametrelerin
giincellenmesi i¢in Adam optimizasyon algoritmasi, evrisim katmanlarinda ise
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. CNN mimarilerinin her siniflandirma
gorevinde dogrulama kiimesi ve test kiimesi i¢in 6n islem uygulanmayan orijinal
veriler ile On isleme tabi tutulan veriler iizerinde gosterdikleri siniflandirma
performans1 tablo ve grafiklerle karsilastirilmistir. Ayni  zamanda her
siniflandirma goérevi i¢in en iyi smiflandirma performansini gosteren CNN
mimarisinin performanst egitim ve dogrulama kaybi grafigi, egitim esnasinda
dogrulama kiimesi iizerinde gosterdigi dogruluk degerinin egri grafigi,

karmasiklik matrisi ve ayrim yetenegini gésteren ROC egrisi ile gosterilmistir.
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7.1. Siiflandirma Gorevi 1

Bu smiflandirma gorevinde en kotii huylu olan melanom cilt kanserinin
melanositik pigmentlere sahip olan neviis ve diger iyi huylu cilt lezyonlarindan
ayirilmasi igin veri setinde bulunan cilt lezyon goériintiileri Melanom ve Normal
olarak iki sinifa ayirildi. Melanom sinifinda egitim kiimesi i¢in 8569, dogrulama
kiimesi i¢in 167 ve test kiimesi i¢in 167 goriintii bulunmaktadir. Normal sinifinda
egitim kiimesi i¢in 8695,dogrulama kiimesi i¢in 1208 ve test kiimesi i¢in 1208
gorintii  bulunmaktadir.6 farkli mimari ile gergeklestirilen siniflandirma
islemlerinin dogrulama ve test kiimesi iizerinde gosterdikleri performans Tablo

7.1.’de verilmistir.

Tablo 7. 1. Smiflandirma gérevi 1 i¢in CNN mimarilerinin performans 6zeti

Acc AUC Pre Rec F-Sc
. Dogrulama 0.88 0.85 0.75 0.61 0.67
AlexNet (Islemsiz)
Test 0.87 0.78 0.70 0.54 0.61
. Dogrulama 0.89 0.89 0.74 0.78 0.76
AlexNet (O.Yo6ntem)
Test 0.90 0.87 0.78 0.73 0.75
. Dogrulama 0.89 0.88 0.75 0.61 0.67
VGGNet-16 (Islemsiz)
Test 0.88 0.83 0.75 0.55 0,63
. Dogrulama 0.92 0.92 0.84 0.81 0.82
VGGNet-16 (O.Yontem)
Test 0.92 0.88 0.85 0.74 0.79
. Dogrulama 0.88 0.87 0.74 0.59 0.66
ResNet-18 (Islemsiz)
Test 0.87 0.79 0.69 0.53 0.60
. Dogrulama 0.93 0.91 0.84 0.82 0.83
ResNet-18 (O.Y 6ntem)
Test 0.92 0.87 0.86 0.74 0.79
. Dogrulama 0.89 0.88 0.79 0.60 0.68
DenseNet-121 (Islemsiz)
Test 0.88 0.82 0.66 0.53 0.59
. Dogrulama 0.94 0.93 0.88 0.83 0.85
DenseNet-121 (O.Y6ntem)
Test 0.92 0.91 0.88 0.74 0.80
. Dogrulama 0.88 0.87 0.72 0.59 0.65
ResNet-152 (Islemsiz)
Test 0.88 0.84 0.72 0.58 0.64
. Dogrulama 0.94 0.93 0.87 0.84 0.85
ResNet-152 (O.Y6ntem)
Test 0.91 0.90 0.84 0.74 0.79
. Dogrulama 0.88 0.88 0.74 0.58 0.65
SqueezeNet (Islemsiz)
Test 0.87 0.82 0.70 0.53 0.60
. Dogrulama 0.83 0.88 0.68 0.80 0.73
SqueezeNet (O.Y6ntem)
Test 0.80 0.82 0.64 0.72 0.67
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Tablo 7.1°de verilen 6n islemli ve 6n islemsiz siniflandirma sonuglari her iki
simnifin makro ortalamalarini gostermektedir. 25 devir sonucunda test kiimesi
tizerinde AlexNet mimarisi ile %0.87, VGGNet-16 mimarisi ile %88, ResNet-18
mimarisi ile %87, DenseNet-121 mimarisi ile %91, ResNet-152 mimarisi ile %90

ve SqueezeNet mimarisi ile%82 AUC skoru elde edildi.

Onerilen yontem ile kotii huylu melanom tespiti i¢in yapilan Smiflandirma
Gorevi 1 igin 6 farkli CNN mimarisi ayni veri seti iizerinde egitildiginde ve ayni
test kiimesi ile test edildiginde DenseNet-121 mimarisi %92 dogruluk, %88
precision, %74 recall ve %80 F-Score degeri ile en iyi performansi sergilemistir.
En basarisiz performansi ise SqueezeNet mimarisinin gosterdigi gézlemlenmistir.
Tiim mimarilerin Onerilen 6n islemlerle yapilan siniflandirmada koéti huylu
melanomun tespiti i¢in elde ettigi degerler 6n islemsiz goriintiilerle yapilan

siiflandirma degerlerinden daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

Sekil 7.1’de CNN mimarilerinin melanom tespiti i¢in 0n iglemli
smiflandirma ve on islemsiz siniflandirmada test kiimesi iizerinde elde ettigi

dogru pozitif oran1 gosterilmektedir.

Dogru Pozitif Oram
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Sekil 7.1. Siniflandirma gorevi 1 igin CNN mimarilerinin dogru pozitif orani

Sekil 7.2°de DenseNet-121 mimarisinin 25 iterasyonluk egitim siirecinde
dogrulama kiimesi {izerinde elde ettigi dogruluk degerlerinin egrisi
gosterilmektedir. Her iterasyonda elde edilen degerler makro ortalamalari

gostermektedir.
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Sekil 7.2. DenseNet-121 mimarisi dogruluk egrisi

Sekil 7.3.°de DenseNet-121 mimarisinin 25 iterasyonluk egitim siirecinde

elde ettigi egitim ve dogrulama kayip degerlerinin egrisi gosterilmektedir.
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Sekil 7.3. DenseNet-121 mimarisi kayip egrisi

Sekil 7.4.°de DenseNet-121 mimarisinin dogru ve yanlis tahmin ettigi
gorintiilerin siniflarii ve sayilarini gésteren karmasiklik matrisi gosterilmektedir.
Karmasiklik matrisinin satirlar1 goriintiilerin gercek smifini siitunlari ise modelin

tahmin ettigi siniflar1 gdstermektedir.
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Sekil 7.4 DenseNet-121 karmasiklik matrisi

Sekil 7.5.de DenseNet-121 mimarisinin her iki sinifi ayrim yetenegini
gosteren ROC egrisi gosterilmektedir. ROC egrisinin y ekseni dogru pozitif
oranini x ekseni ise yanlis pozitif oranini gostermektedir. Egri altinda kalan alan

ise siniflandirma modelinin AUC skorunu vermektedir.
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Sekil 7.5. DenseNet-121 mimarisi ROC egrisi

76



7.2. Siiflandirma Gorevi 2

Bu smiflandirma gorevinde kotii huylu olan melanom, bazal hicreli
karsinom ve aktinik keratoz cilt lezyonlarmin iyi huylu olan cilt lezyonlarindan
aymrilmast igin veri setinde bulunan cilt lezyon gériintiileri Kotii Huylu ve lyi
Huylu olarak iki smifa ayirildi. Kotii Huylu sinifinda egitim kiimesi i¢in 10184,
dogrulama kiimesi i¢in 294 ve test kiimesi i¢in 294 gériintii bulunmaktadir. lyi
Huylu sinifinda egitim kiimesi i¢in 9662, dogrulama kiimesi i¢in 1208 ve test
kiimesi i¢in 1208 goriintii bulunmaktadir. 6 farkli mimari ile gergeklestirilen
simiflandirma islemlerinin dogrulama ve test kiimesi {izerinde gosterdikleri

performans Tablo 7.2.’de verilmistir.

Tablo 7. 2. Smiflandirma gérevi 2 i¢in CNN mimarilerinin performans 6zeti

Acc AUC Pre Rec F-Sc
) Dogrulama 0.83 0.87 0.74 0.73 0.73
AlexNet (Islemsiz)
Test 0.76 0.79 0.65 0.69 0.67
. Dogrulama 0.84 0.88 0.76 0.77 0.76
AlexNet (O.Y6ntem)
Test 0.77 0.82 0.67 0.72 0.69
. Dogrulama 0.84 0.87 0.75 0.72 0.73
VGGNet-16 (Islemsiz)
Test 0.79 0.80 0.66 0.65 0.65
. Dogrulama 0.91 0.93 0.87 0.85 0.86
VGGNet-16 (O.Yontem)
Test 0.88 0.90 0.82 0.80 0.81
. Dogrulama 0.82 0.87 0.72 0.71 0.71
ResNet-18 (Islemsiz)
Test 0.80 0,80 0.69 0.69 0.69
. Dogrulama 0.89 0.93 0.83 0.84 0.83
ResNet-18 (O.Y 6ntem)
Test 0.87 0.90 0.80 0.81 0.80
. Dogrulama 0.84 0.88 0.76 0.70 0.73
DenseNet-121 (Islemsiz)
Test 0.81 0.80 0.71 0.66 0.68
. Dogrulama 0.91 0.93 0.86 0.86 0.86
DenseNet-121 (O.Y 6ntem)
Test 0.88 0.90 0.83 0.80 0.81
. Dogrulama 0.82 0.82 0.72 0.61 0.66
ResNet-152 (Islemsiz)
Test 0.73 0.68 0.57 0.56 0.57
. Dogrulama 0.92 0.94 0.88 0.86 0.87
ResNet-152 (O.Y 6ntem)
Test 0.89 0.91 0.85 0.81 0.83
. Dogrulama 0.76 0.82 0.68 0.75 0.71
SqueezeNet (Islemsiz)
Test 0.70 0.76 0.64 0.71 0.67
. Dogrulama 0.81 0.86 0.71 0.77 0.74
SqueezeNet (O.Yontem)
Test 0.74 0.78 0.66 0.72 0.69
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Tablo 7,2’de verilen 6n islemli ve islemsiz simiflandirma sonuglart her iki
simnifin makro ortalamalarin1 gostermektedir. 25 devir sonucunda test kiimesi
tizerinde AlexNet mimarisi ile %0.82, VGGNet-16 mimarisi ile %90, ResNet-18
mimarisi ile %90, DenseNet-121 mimarisi ile %90, ResNet-152 mimarisi ile %91

ve SqueezeNet mimarisi ile%78 AUC skoru elde edildi.

Onerilen yontem ile kotii huylu cilt lezyonlarinin tespiti igin yapilan
Siniflandirma Gorevi 2 igin 6 farkli CNN mimarisi ayni veri Seti {izerinde
egitildiginde ve ayni test kiimesi ile test edildiginde ResNet-152 mimarisi %89
dogruluk, %85 precision, %81 recall ve %83 F-Score degeri ile en iyi performansi
sergilemistir. En basarisiz performansi ise SqueezeNet mimarisinin gosterdigi
gbzlemlenmistir. Tiim mimarilerin 6nerilen 6n islemlerle yapilan siniflandirmada
kotii huylu cilt lezyonlar tespiti i¢in elde ettigi degerler 6n islemsiz goriintiilerle

yapilan siiflandirma degerlerinden daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.
Sekil 7,6’da CNN mimarilerinin kotii huylu lezyon tespiti i¢in 6n islemli

smiflandirma ve on islemsiz siniflandirmada test kiimesi iizerinde elde ettigi

dogru pozitif oran1 gosterilmektedir.

Dogru Pozitif Oram
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Sekil 7.6. Siniflandirma gorevi 2 igin CNN mimarilerinin dogru pozitif orani

Sekil 7.7°de ResNet-152 mimarisinin 25 devir egitim siirecinde dogrulama
kiimesi tizerinde elde ettigi dogruluk degerlerinin egrisi gosterilmektedir. Her

iterasyonda elde edilen degerler makro ortalamalar1 gostermektedir.
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Sekil 7.7. ResNet-152 mimarisi dogruluk egrisi

Sekil 7.8.’de ResNet-152 mimarisinin 25 devir egitim siirecinde elde ettigi

egitim ve dogrulama kayip degerlerinin egrisi gosterilmektedir.
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Sekil 7.8. ResNet-152 mimarisi kayip egrisi

Sekil 7.9.’da ResNet-152 mimarisinin test kiimesi i¢in dogru ve yanlis
tahmin ettigi gorlintlilerin siiflarin1 ve sayilarimi gosteren karmagsiklik matrisi
gosterilmektedir. Karmagsiklik matrisinin satirlart goriintiilerin  gergek siifini

situnlar1 ise modelin tahmin ettigi siniflar1 gostermektedir.
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Sekil 7.9. ResNet-152 karmagiklik matrisi

Sekil 7.10.’daResNet-152 mimarisinin test kiimesi i¢in her iki sinifi ayrim
yetenegini gosteren ROC egrisi gosterilmektedir. ROC egrisinin y ekseni dogru
pozitif oranini x ekseni ise yanlis pozitif oranimi gostermektedir. Egri altinda kalan

alan ise siniflandirma modelinin AUC skorunu vermektedir.
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Sekil 7.10. ResNet-152 mimarisi ROC egrisi
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7.3. Siiflandirma Gorevi 3

Bu smiflandirma gorevinde veri setinde 7 farkli sinifa ait cilt lezyon
gorlntiileri kendi siniflarma ayirildi. Diger siniflandirma goérevlerinden farkl
olarak bu gorevde ikili siniflandirma gergeklestirilmemistir. AK sinifinda egitim
kiimesi i¢in 2270, dogrulama veri kiimesi i¢in 50, test kiimesi i¢in 50 goriintii
bulunmaktadir. BHK simifinda egitim kiimesi i¢in 3240, dogrulama veri kiimesi
i¢in 77, test kiimesi icin 77 goriintii bulunmaktadir. IHK sinifinda egitim kiimesi
icin 3076, dogrulama veri kiimesi i¢in 165, test kiimesi i¢in 165 gorinti
bulunmaktadir. DF sinifinda egitim kiimesi i¢in 891, dogrulama veri kiimesi i¢in
17, test kiimesi i¢in 17 goriintii bulunmaktadir. MEL sinifinda egitim kiimesi i¢in
4674, dogrulama veri kiimesi i¢in 167, test kiimesi icin 167 gOriintii
bulunmaktadir. NV siifinda egitim kiimesi i¢in 4695, dogrulama veri kiimesi i¢in
1005, test kiimesi i¢in 1005 goriintii bulunmaktadir. VL sinifinda egitim kiimesi
icin 1000, dogrulama veri kiimesi i¢in 21, test kiimesi i¢cin 21 goriintii
bulunmaktadir. 6 farkli mimari ile gerceklestirilen siniflandirma islemlerinin
dogrulama ve test kiimesi {iizerinde gosterdikleri performans Tablo 7.3.°de

verilmigtir.
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Tablo 7. 3. Simiflandirma gérevi 3 i¢in CNN mimarilerinin performans 6zeti

Acc AUC Pre Rec F-Sc

AlexNet (Islemsiz) Dogrulama 0.81 0.97 0.71 0.62 0.66
Test 0.68 0.91 0.57 0.56 0.56

AlexNet (O.Y6ntem) Dogrulama 0.83 0.98 0.77 0.78 0.77
Test 0.74 0.96 0.64 0.70 0.69

VggNet-16 (Islemsiz) Dogrulama 0.82 0.98 0.67 0.64 0.65
Test 0.74 0.95 0.56 0.64 0.60

VggNet-16 (O.Yontem) Dogrulama 0.87 0.99 0.82 0.81 0.81
Test 0.79 0.97 0.70 0.75 0.72

ResNet-18 (Islemsiz) Dogrulama 0.82 0.99 0.72 0.64 0.68
Test 0.77 0.95 0.67 0.61 0.64

ResNet-18 (O.Y6ntem) Dogrulama 0.88 0.99 0.83 0.82 0.82
Test 0.81 0.98 0.74 0.74 0.74

DenseNet-121 (islemsiz) Dogrulama 0.85 0.98 0.78 0.68 0.73
Test 0.76 0.97 0.62 0.68 0.65

DenseNet-121 (O.Yontem) Dogrulama 0.89 0.99 0.85 0.82 0.83
Test 0.82 0.98 0.78 0.76 0.77

ResNet-152 (islemsiz) Dogrulama 0.80 0.97 0.65 0.61 0.63
Test 0.69 0.91 0.49 0.50 0.49

ResNet-152 (O.Y6ntem) Dogrulama 0.90 0.99 0.86 0.83 0.84
Test 0.84 0.98 0.78 0.77 0.77

SqueezeNet (Islemsiz) Dogrulama 0.73 0.90 0.30 0.27 0.28
Test 0.54 0.84 0.28 0.23 0.25

SqueezeNet (O.Yéntem) Dogrulama 0.81 0.98 0.75 0.80 0.77
Test 0.68 0.96 0.56 0.71 0.63

Tablo 7.3.’de verilen 6n islemli ve islemsiz siniflandirma sonuglar1 tim
simiflarin makro ortalamalarimi gostermektedir. 25 devir sonucunda test kiimesi
uzerinde AlexNet mimarisi ile %0.74, VGGNet-16 mimarisi ile %79, ResNet-18
mimarisi ile %81, DenseNet-121 mimarisi ile %82, ResNet-152 mimarisi ile %84

ve SqueezeNet mimarisi ile %68 dogruluk degeri elde edildi.

Onerilen yontem ile yapilan Smmiflandirma Gérevi 3 igin 6 farkli CNN
mimarisi ayni veri seti lzerinde egitildiginde ve ayni test kiimesi ile test
edildiginde ResNet-152 mimarisi %84 dogruluk, %78 precision, %77 recall ve

%78 F-Score degeri ile en iyi performansi sergilemistir. En basarisiz performansi
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ise SqueezeNet mimarisinin gosterdigi gozlemlenmistir. Tiim mimarilerin
Onerilen on islemlerle yapilan siniflandirmada elde ettigi degerler 6n islemsiz
goriintlilerle yapilan smiflandirma degerlerinden daha yiiksek oldugu

gbzlemlenmistir.

Sekil 7.11’de CNN mimarilerinin lezyon tespiti i¢in 6n islemli siniflandirma
ve On islemsiz siniflandirmada test kiimesi lizerinde elde ettigi dogru pozitif orani

gosterilmektedir

Dogru Pozitif Orani

90
80

7
6
5
3
2
1 |
0

AlexNet VggNet-16 ResNet-18 DenseNet-121 ResNet-152 SqueezeNet

B
O O O O o O o

mislemli mislemsiz

Sekil 7.11. Siiflandirma gorevi 3 i¢in CNN mimarilerinin dogru pozitif oram

Tablo 7.4.de ResNet-152 mimarisin 7 farkli siif i¢in 6n islem uygulanan
ve islemsiz goriintiiler izerinde elde ettigi precision, recall ve F-Score degerleri

verilmektedir.

83



Tablo 7. 4. Resnet-152 mimarisinin test kiimesi iizerindeki performans 6zeti

Pre Rec F-Sc

ResNet-152 (islemsiz) AK 0.38 0.40 0.30
BHK 0.30 0.61 0.40

[HK 0.43 0.72 0.54

DF 0.10 0.18 0.13

MEL 0.48 0.26 0.34

NV 0.90 0.79 0.84

VL 0.80 0.57 0.67

ResNet-152 (O.Yéntem) AK 0.74 0.56 0.64
BHK 0.74 0.83 0.78

[HK 0.53 0.90 0.67

DF 0.82 0.82 0.82

MEL 0.76 0.54 0,64

NV 0.95 0.89 0.92

VL 0.95 0.86 0.90

ResNet-152 mimarisi ile kot huylu cilt lezyonlarinda melanom i¢in %76
precision, %54 recall, %64 F-Score degeri elde edildi. Aktinik keratoz i¢in %74
precision, %56 recall, %64 F-Score degeri elde edildi. Bazal hiicreli karsinom igin
%74 precision, %83 recall, %78 F-Score degeri elde edildi.

Sekil 7.12°de ResNet-152 mimarisinin 25 devir egitim siirecinde dogrulama
kiimesi tizerinde elde ettigi dogruluk degerlerinin egrisi gosterilmektedir. Her

devirde elde edilen degerler makro ortalamalar1 gostermektedir.
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Sekil 7.12. ResNet-152 mimarisi dogruluk egrisi

Sekil 7.13.’de ResNet-152 mimarisinin 25 devir egitim siirecinde elde ettigi

egitim ve dogrulama kayip degerlerinin egrisi gosterilmektedir.

——Egitim Dogrulama
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Sekil 7.13. ResNet-152 mimarisi kayip egrisi

Sekil 7.14.°de ResNet-152 mimarisinin test kiimesi i¢in dogru ve yanlis
tahmin ettigi goriintiilerin siniflarin1 ve sayilarini gosteren karmasiklik matrisi
gosterilmektedir. Karmasiklik matrisinin satirlar1 goriintiilerin  gergek siifini

situnlar1 ise modelin tahmin ettigi siniflar1 gostermektedir.
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Sekil 7.14. ResNet-152 karmasiklik matrisi

Sekil 7.15.”da ResNet-152 mimarisinin test kiimesi i¢in her iki sinift ayrim
yetenegini gosteren ROC egrisi gosterilmektedir. ROC egrisinin y ekseni dogru
pozitif oranini x ekseni ise yanlis pozitif oranini gostermektedir. Egri altinda kalan

alan ise siniflandirma modelinin AUC skorunu vermektedir.
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Sekil 7.15. ResNet-152 mimarisi ROC egrisi
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Tez  kapsaminda  yapilan  c¢alismada 3  farkli  simiflandirma
gerceklestirilmistir. Her siniflandirma goérevinde cilt lezyonlarinin tespiti i¢in 6n
islem ve segmentasyona dayal1 yontem dnerilmistir. Onerilen yéntemin amaci cilt
lezyonlarinda bulunan ve smiflandirma dogrulugunu olumsuz etkileyen
giiriiltiileri ortadan kaldirmaktir. Onerilen yontemle elde edilen siniflandirma
sonuclart islemsiz goriintiilerle elde edilen sonuglardan ¢ok daha basarilidir.
Lezyon goriintiisiinde bulunan killarin temizlenmesi ve lezyon bdlgesinin tespit
edilerek kirpilmasi deneylerde kullanilan tiim CNN mimarilerinin ilgili bélgenin
ayrict Ozelliklerini elde etmesini ve cilt lezyonlarim1 daha iyi ayirt etmesini

saglamistir.

3 farkli siniflandirma gorevinde kullanilan test ve dogrulama kiimeleri ayni
verilerden olugmakta ve egitim kiimesinden benzersiz goriintiileri icermektedir.
Test ve dogrulama kiimesinde bulunan sinif dagilimlart asir1 dengesizdir. Bunun
sebebi kotli huylu cilt lezyonu goriintiilerinin az olmasinda kaynaklanmaktadir.
CNN mimarileri iyi huylu cilt lezyonlarini biiyiik oranda dogru tespit etmektedir.
Test ve dogrulama kiimesinde iyi huylu lezyonlarinin sayisinin fazla olmasi
agirlikli ortalama ve mikro ortalama degerlerini yiikseltmektedir. Bu nedenle
CNN mimarilerinin precision ve recall degerleri icin agirlikli ortalama ve mikro
ortalama degerleri kullanilmayip tiim smiflarin ortalamasini veren makro ortalama

degerleri kullanilmistir.

Koétii huylu melanomun tespiti i¢in yapilan ¢alismalarda Lopez vd. (2017)
kotii %81.33 dogruluk oranina ulasmuslardir. Ayan ve Unver (2018) ise artirilmis
goriintlilerle egittikleri modelin testinde %81 dogruluk elde etmislerdir. Rashid
vd. (2019) GAN tabanl smiflandirma ile %86 dogruluk elde etmislerdir. Quang
(2017) VGGNet mimarisi ile %76 AUC skoruna ulagmislardir. Singh ve Nwogu
(2018) kotii huylu melanom tespiti i¢in %80, Harangi (2017) agirlikli ortalamada
%86 dogruluk elde etmistir. Tez kapsaminda Onerilen yontem ile yapilan
calismada melanom tespiti i¢in yapilan Siniflandirma Gorevi 1’de DenseNet-121
mimarisi ile %92 dogruluk ,%91 AUC skoru elde edilmistir. Bununla birlikte en
basarisiz sonucu veren SqueezeNet mimarisi ile %80 dogruluk ve %82 AUC
skoruna ulagilmistir. Onerilen kil temizligi ve segmentasyona dayali yontem ile
kotli huylu melanom tespiti i¢in elde edilen bu sonuglarin literatiirde yapilan

calismalarla karsilastirildiginda basarili oldugu goriilmektedir.
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Tablo 7. 5. Melanom tespitine yonelik ¢alismalarin performansi

Yazar Veri On Islem Veri Smiflandirict  Dogruluk
Kiimesi Artirma
Lopez vd. ISIC 2016 + + CNN % 81.33
(2017)

Quang (2017) ISIC 2017 + + CNN % 83.7
Harangi (2017)  ISIC 2017 - + CNN % 86
Ayan ve Unver  ISIC Arsivi + + CNN % 81

(2018)
Singh ve ISIC 2017 + + CNN % 80.3
Nwogu (2018)
Rashid vd. ISIC 2018 + + GAN % 86
(2019)
Smiflandirma  ISIC 2018 + + CNN % 92
Gorevi 1
Siniflandirma  ISIC 2018 + + CNN % 89
Gorevi 2

Cilt lezyonlarinin smiflandirilmasi i¢in yapilan g¢aligmalarda Kassani ve
Kassani ( 2019) HAMI10000 veri setinde bulunan lezyonlar1 7 farkli sinifa
ayirmig ve dogrulama veri seti lizerinde %92 ortalama dogruluk elde etmislerdir.
Kawahara vd. ( 2016 ) Dermofit gorintii kitapliginda bulunan farkli cilt
lezyonlarint 5 smifa ayirmis ve %85,8 dogruluk elde etmislerdir. Kassem vd.
(2020) cilt lezyonlar1 8 farkli kategoride siniflandirmislardir ve %80.36 precision
ile %79.8 recall degerine ulagmiglardir. Tez kapsaminda yapilan ¢alismada ise
Onerilen yontem ile cilt lezyonlar1 7 farkli kategoride siiflandirilarak dogrulama
kiimesi tizerinde %90 dogruluk,%99 AUC , %86 precision ve %83 recall degeri
elde edildi. Test kiimesi tizerinde ise %84 dogruluk, %98 AUC , %78 precision ve
%77 recall degeri elde edildi.
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Tablo 7. 6. Cok sinifl1 cilt lezyonu siniflandirma ¢aligmalarinin performansi

Yazar Veri On Islem Veri Smiflandirict  Dogruluk
Kiimesi Artirma
Kawahara Dermofit + + CNN % 85.8
(2016)
Kassani ve ISIC 2018 + + CNN % 92
Kassani
Kassem vd. ISIC 2019 - + CNN % 94
(2020)
Smiflandirma  ISIC 2018 + + CNN % 90
Gorevi 3

Elde edilen sonuglar literatiirde yapilan caligmalarla benzer sonuglar
gosterirken tez kapsaminda yapilan ¢alismada 6n iglemsiz yapilan siniflandirma

islemi sonuglarina gore biiylik oranda atis gostermektedir.

Onerilen yontem ile tiim siniflandirma gérevlerinde elde edilen degerler 6n
islemsiz siniflandirma sonuglarina gore daha iyi sonu¢ vermis olup caligma
sonucunda elde edilen degerler dermatologlara cilt kanseri tespitinde koétii huylu
cilt lezyonlarmin tespiti i¢in umut verici olmakla birlikte gereksiz biyopsilerin

azaltilmasinda ikinci bir goriis olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
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8. SONUC

Cilt kanserinin goriilme siklig1 diinya genelinde hizla artmaktadir. Cilt
kanseri tiirleri arasinda en az goriilmesine ragmen Oliim orani en yiiksek olan
melanomun erken tespit edilmesi hastaligin tamamen ortadan kaldirilmasi
acisindan ¢ok Onemlidir. Melanom tespiti i¢in uzman dermatologlar tarafindan
kullanilan yontem dermoskopi taramasi olsa da kesin sonu¢ biyopsi ile elde
edilmektedir. Bu ¢aligmada kotii huylu cilt lezyonlarinin tespit edilmesi i¢in yapay

zeka temelli BDT sistemi Onerilmistir.

Tez kapsaminda 3 farkli siniflandirma gorevi ile Onerilen yoOntemin
performans1 degerlendirilmistir. Siniflandirma  Gorevi 1’de  kotii  huylu
melanomlar iyi huylu tiim cilt lezyonlarindan ayirmaya g¢alisilmistir. Onerilen
yontem ile veri setinde bulunan goriintiiler {izerinde test kiimesi i¢in DenseNet-
121 mimarisi ile en basarili sonuglar olan %92 dogruluk, %91 AUC, %88
precision ,%74 recall ve %79 F-Score degeri elde edilmistir. Siniflandirma Gorevi
2’de kotii huylu cilt lezyonlart ile iyi huylu cilt lezyonlar1 ayirilmaya ¢alisilmistir.
Onerilen yontem ile veri setinde bulunan goriintiiler {izerinde test kiimesi igin
ResNet-152 mimarisi ile en basarili sonuglar olan %89 dogruluk, %91 AUC, %85
precision, %81 recall ve %83 F-Score degeri elde edilmistir. Siniflandirma Gorevi
3°de veri setinde bulunan cilt lezyonlar1 7 kategoride smiflandirilmistir. Onerilen
yontem ile veri setinde bulunan goriintiiler iizerinde test kiimesi i¢in ResNet-152
mimarisi ile en basarili sonuglar olan %84 dogruluk, %98 AUC, %78 precision,
%77 recall ve %78 F-Score degeri elde edilmistir.

Tiim smiflandirma gorevlerinde Onerilen yontem ile 6n islem uygulanan
gorintiiler ve 6n islem uygulanmayan orijinal goriintiiler iizerinde gergeklestirilen
siniflandirma islemleri karsilastirilmistir. K6tii huylu cilt lezyonlariin tespiti i¢in
Onerilen yontemin biiylikk oranda daha basarili oldugu ve siniflandirma
dogrulugunu artirdig1 goriilmiistiir. Elde edilen sonuglar, cilt kanseri i¢in onerilen
BDT sisteminin, teshis asamasinda dermatoloji uzmanlarina siireci hizlandirici,

yardimc1 bir bilgi kaynagi olarak olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Veri seti incelendiginde, hasta goriintiilerinin tamaminin beyaz tenli
insanlardan elde edildigi anlagilmaktadir. Bu nedenle farkli ten rengine sahip

irklar igin yontemin basariminin testi zorlasmaktadir. Ote yandan elde var olan
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veri setlerinin bu konuda sunabilecegi kaynaklar da smirlidir. Bu durumda
gelecek calismasi olarak, yapay veri liretim yontemlerinin ten rengi farkli irklarda
da veri kiimesi olusturma amacli kullanimi ile Onerilen yontemin etki alaninin

genisletilmesi onerilebilir.
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