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Ozet — Giiniimiizde kanser hastaliklari hizla artmaktadir. Cilt kanseri toplumlarda diger kanser tiirlerine gore daha az
goriilmesine ragmen geg¢ teshisinde Oldiriiciiligii yiiksek bir kanser tiiriidir. Cilt kanserini giinesten gelen zararh isinlarin
tetikleyebilecegi gibi genetik faktorler de cilt kanserinin olusmasinda biiyiik etkendir. Cilt kanserinde erken teshiste 6liim orani
diisiikken ge¢ teshisinde ise hayatta kalma orani diisiiktiir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak dermoskopi goriintiilerinden malign
(koti huylu) ve benign (iyi huylu) lezyonlarin siniflandirilmasi erken teshisi kolaylastirilacag: diisiiniilmektedir. Bu ¢aligmada
veriler hazir veri seti kullanilarak Uluslararasi Cilt Gériintiilleme Isbirligi (ISIC) veri setinden alinmistir. Alinan dermoskopi
goriintiillerine 6n islem uygulanmig ardindan MATLAB’ de entropi, standart sapma, alan, homojenite, kontrast, korelasyon,
enerji, ¢arpiklik ve basiklik 6zellikleri ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler ile birlikte demografik bilgiler olan yas ve cinsiyet bilgisi de
siniflandirma igin kullanilacak ozelliklere eklenmistir. Bu oOzellikler MATLAB ve WEKA programlari kullanilarak
smiflandirma islemleri gergeklestirilmektedir. MATLAB’ de ileri beslemeli sinir agi ve karar agaglari algoritmasi ile
simiflandirilmigtir, rastgele orman algoritmast icin WEKA programi kullanilarak smiflandirilmistir. Bu {i¢ yontem ile aglar

egitilerek sonuglar elde edilmistir.
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I. GIRIS

Deriye rengini veren melanin adli renk pigmentleri,
melanosit denilen cilt hiicreleri tarafindan {retilir. Bu
hiicrelerin  kontrolsiiz bir sekilde boliinlip ¢ogalmasi
sonucunda  meydana  gelencilt  kanseri  melanom
veya melanoma olarak tanimlanir [1].

Melanositik nevus (mole), pigment iireten melanosit isimli
hiicrelerden olusan benign poliferasyon/hamartom’dur.
Melanositik nevuslar genellikle konjenital ve edinsel olarak
iki gruba ayrilir. Konjenital nevuslar dogumda veya yasamin
ilk bir y1l1 i¢inde goriiliir, boyutlari birkag milimetreden viicut
ylizeyinin biiyiik kismini kaplayabilecek biiyiikliikte olabilir.
Benign melanositik nevuslar koyu tenli bireylerde agik ve
sar1 tenli bireylere gore daha az sayida goriiliir. Genelde
benign nevuslar; kiigiik (6 milimetreden az), simetrik ve iyi
konumlanmustir [2].

Melanomun goriilme sikligi %4 olmakla birlikte cilt
kanserinden dolay1 olan &liimlerin %75’ine neden olmaktadir.
Melanom insidanst son 30 yilda hizli bir artis gdstermistir.
Avrupa’da her yil 62,000 yeni vaka saptanmaktadir.
Amerikan Kanser Toplulugunun 2016 raporuna gore Birlesik
Devletler’de, 2016 yilinda 76,380 vaka teshis edilecegi ve
10,130 kisinin melanomadan Olecegi tahmin edilmektedir.
Ancak melanom erken teshis edildiginde sag kalim orant
yaklagik % 90 olan bir hastaliktir [3,4].

Codella ve arkadaslari, derin 6grenme, seyrek kodlama ve
destek vektdr makinesi (SVM) 0Ogrenme algoritmalarini
birlestiren dermoskopi goriintiilerinde melanom tanima igin
bir yaklagim sunmaktadir. Metodolojiyi degerlendirmek igin
performans, 2624 klinik melanom vakasi (334), atipik neviis
(144) ve iyi huylu lezyonlar (2146) iceren International Skin

Imaging Collaboration'dan elde edilen bir veri setinde
oOlciiliir. Yaklagim, bu veri kiimesindeki dnceki son teknoloji
yontemle karsilagtirilir. Degerlendirme i¢in 20 kez iki Kkat
capraz dogrulama yapilir (toplam 40 deney) ve iki ayrim
gorevi incelenir: melanom ve melanom dis1 tiim lezyonlar,
melanom ve sadece atipik lezyonlar. Sunulan yaklagim, ilk
gorev icin %93,1'lik bir dogruluk ve ikinci gorev icin %73.9
dogruluk  elde  etmektedir.  Son  teknoloji ile
kargilagtirildiginda anlamli farkliliklar elde edilmistir [5].

Milton, melanom ve cilt lezyonu kanserlerini tespit etmek
icin farkli derin Ogrenme tabanli yontemler {izerinde
calismustir. Calismada, PNASNet-5-Large,
InceptionResNetV2, SENet154, InceptionV4 gibi yeni derin
O0grenme tabanli modelleri kullanan ¢esitli sinir aglarimni
kullanilmistir. Dermoskopik goriintiiler, aga beslenmeden
once uygun sekilde islenir ve bilyiitilir. YoOntemler
International Skin Imaging Collaboration (ISIC) 2018 veri
seti iizerinde test edilmistir. Sistem, PNASNet-5-Large
modeli i¢in 0,76 ile en iyi dogrulama puanini elde etmistir
[6].

Dubal ve arkadaglari, genel kameralardan alinan
goriintiilere dayanarak cilt lezyonlarini iyi huylu veya koti
huylu olarak tespit eden ve tamimlayan bir metodoloji
onermektedir. Goriintiller boliimlere ayrilir, 06znitelikler
ABCD kurali uygulanarak g¢ikarilir ve lezyonlar1 yiiksek
dogruluk derecesinde siniflandirmak igin bir Sinir Ag1
egitilir. Egitimli Sinir Ag1, altt farkli siifa boliinmiis 463
goriintiiden olusan bir veri setinde %76.9'luk bir genel
siniflandirma dogrulugu elde etmistir [7].

Daskalu ve arkadaslari, polarize 1s1kli (SMP) ilkel bir cilt
biiytiteci kullanarak sonifikasyon ile goriintii kalitesinin tani
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dogrulugu tizerindeki etkisini belirlemek istemiselerdir.
Dermoskopik goriintiilerin DL islenmesi ve ardindan
sonifikasyon, SMP i¢in dogru bir tami ¢iktist ile sonuglanir,
bu da dermoskopun kalitesinin cilt kanserinin DL tanisini
etkileyen ana faktor olmadig1 anlamina gelir. Mevcut sistem,
uygulanabilir bir bilgisayar destekli tespit sistemi olarak tim
saglik hizmeti saglayicilarina yardimci olabilir [8].

Estava ve arkadaslari, girdi olarak yalnizca pikselleri ve
hastalik etiketlerini kullanarak, dogrudan goriintiilerden ugtan
uca egitilmis tek bir CNN kullanarak cilt lezyonlarinin
simiflandirilmasimi gostermektedir. Bir CNN'yi 2.032 farkli
hastaliktan olusan 129.450 klinik goriintiiden (6nceki veri
kiimelerinden12 iki kat daha biiyiik) olusan bir veri kiimesi
kullanarak egitilir. CNN, dermatologlarla karsilastirilabilir bir
yeterlilik diizeyi ile cilt kanserini siniflandirabilen bir yapay
zeka gostererek, her iki gorevde de test edilen tiim
uzmanlarla esit performans elde eder [9].

Dorj ve arkadaslari, ECOC SVM ve derin evrigimli sinir
ag1t kullanarak cilt kanserini siniflandirmislardir. Deri
kanserlerinin RGB goriintiileri internetten toplanmustir.
Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda mevcut ve dnceden egitilmis bir
AlexNet evrisimsel sinir ag1 modeli kullanilmigtir. Sonuglar,
dort cesit cilt kanseri gorlintiisii iceren toplam 3753 goriintii
ile 6nerilen bir algoritma yiiriitiilerek elde edilir. Uygulama
sonucu, ortalama dogruluk, duyarlililk ve 0Ozgilligin
maksimum degerlerinin sirastyla 95.1 skuamdéz hiicreli
karsinom), 98.9 (aktinik keratoz), 94.17 (skuamd&z hiicreli
karsinom) oldugunu géstermektedir. Bu  OGlglimlerde
ortalamanin minimum degerleri sirasiyla 91.8 (bazal hiicreli
karsinom), 96.9 (Skuamo6z hiicreli karsinom) ve 90.74'tlir
(melanoma) [10].

Bu c¢aligmada melonoma (malign) ve melanostik
neviis(benign) dermoskopi goriintiileri kullanilarak, benign
ve malign lezyonlarin simiflandirilmasi ileri beslemeli yapay
sinir ag1, karar agaclar1 ve rastgele orman algoritmasi
kullanilarak siniflandirilmasi gerceklestirilmistir.

I1. MATERYAL VE METOTLAR

A. Veri Seti

Veriler Uluslararasi Cilt Goriintiilleme Isbirligi (ISIC) veri
setinden alinmistir. Veri setinde farkli modaliteler tarafindan
elde edilen dermatoskopik goriintiiler mevcuttur. Veri seti,
10015 dermatoskopik goriintiiden olusmaktadir. Veri seti
farkli lezyonlar igeren goriintiilerden olusmaktadir. Veri
setinde bulunan hastaliklar sunlardir: Aktinik keratoz ve
intraepitelyal karsinom / Bowen hastalig1 (akiec), bazal
hiicreli karsinom (bce), iyi huylu keratoz benzeri lezyonlar
(bkl), dermatofibrom (df), melanom (mel), melanositik neviis
(nv) ve vaskiiler lezyonlar ( vasc) [11].

Veri se¢imi yapilirken malign olan melonoma gdriintiileri
ve bening olan melanostik neviis goriintiileri segilmistir. Bu
veriler icerisinden histolojik olarak kanitlanmig, yiizde
bulunan lezyonlar secilmistir. Bu goriintiiler icerisinden de
goriintli  islemede giiriilti olmamasi i¢in kil olmayan
goriintiiler se¢ilmistir. Veri ayiklama iglemi yapildiktan sonra
30 melonama ve 30 melanostik veniis goriintiilerinden toplam
60 goriintii olacak sekilde veriler toplanmuigtir.

B. On Islem
Dermoskopi  goriintiilerine  6n iglem MATLAB2017b
programi  kullanilarak  gerceklestirilmistir. ~ Goriintiiler

MATLAB ortamina alindiktan sonra renkli olan dermoskopi
gortintiileri griye cevrilmistir. Ardindan sirasiyla kontrast
artirtlip, medyan filtreleme ile filtreleme yapilip sonrasinda
otomatik esik ile esikleme yapilarak eslenigi alinmistir.
Yapilan 6n isleme adimlari Sekil 1 ve Sekil 2’ de melonama
ve melanostik neviis goriintiileri tizerinde gosterilmektedir.

original image

iL
grey scale image

.

= =

filtered image

thresolding image

contrast enchantment complemented image

Sekil 1. Melonama dermoskopi goriintiisiine 6n islem adimlarinin

uygulanmasi
original image filtered image
73 O
gray scale imaw ﬂ'll'esnlding image
complemented image
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Sekil 2.Melanostik neviis dermoskopi goriintiisiine 6n islem adimlarimn
uygulanmast

C. Ozellik Cikarim:

Verilere 6n isleme yapildiktan sonra Ozellik ¢ikarim
asamasina gecilmektedir. Ozellik ¢ikarim islemi MATLAB
ortaminda  gerceklestirilmektedir.  Goriintiilerde  bulunan
lezyonlarin alanlar1 hesaplanip, goriintiilerin entropisi ve
standart sapmasi hesaplanmistir. Ardindan goriintiilerden
GLCM matrisleri olusturularak goriintiilerin istatiksel
Ozellikleri olan, homojenite, enerji, contrast ve korelasyon
degerleri bulunmustur. Gorilintiilerin carpiklik ve basiklik
degerleri hesaplanarak ozelliklere eklenmistir. Son olarak
wavelet doniisimii almarak yaklasiklik katsayist o6zellik
olarak eklenmistir. Metadatada bulunan demografik bilgiler
olan yas ve cinsiyet bilgileri de 6zelliklere eklenmistir. Her
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bir veri i¢in toplamda biri smif degiskeni olmak iizere 13
0zellik bulunmaktadir. Ek 1 TABLO 1’ de ¢ikarilan 6zellikler
verilmistir.

D. Cikarilan Ozelliklere Yapay Sinir Aglarinin Uygulanmasi
D.1. Neural Pattern Recognition (nprtool)

Oriintii tanima problemlerinde, bir sinir aginin girdileri bir
dizi hedef kategoriye simiflandirmasini saglar. Noral Oriintii
Tanima uygulamasi, verileri se¢cmenize, bir ag olusturup
egitmenize ve c¢apraz entropi ve karigiklik matrislerini
kullanarak performansini degerlendirmenize yardimci olur.
Sigmoid gizli ve softmax ¢ikis noronlar1 (patternnet) ile iki
katmanl bir ileri beslemeli ag, gizli katmaninda yeterli néron
verildiginde  vektorleri iyi  smiflandirabilir. Ag,
6lgeklendirilmis eslenik gradyan geri yayilimi (trainscg) ile
egitilecektir [12]. Ag yapist Sekil 3’ te gosterilmektedir.

Meural Network

Hidden Layer Output Layer

Sekil 3. Ag yapisi [12]

fleri beslemeli yapay sinir ag1 uygulamast MATLAB’ in
nprtoolu kullanilarak gergeklestirilmistir. Veriler girilmeden
once yas, alan, carpiklik ve basiklik bilgileri diger bilgilerden
¢ok aykir1 oldugu i¢in normalizasyon islemine tabi
tutulmustur. Ardindan ileri beslemeli 15 hidden katmani
bulunan aga 12 bagimsiz degisken girdi olarak, 1 bagimsiz
simif degiskeni de ¢ikt1 olarak girilmistir. Verilerin % 70’ i
egitime, %15’ 1 validasyona ve % 15" 1 de test igin
ayrilmistir. Bu bilgiler toola girildikten sonra agin egitimi
gerceklestirilmistir.

D.2. Karar Agaglar

Karar agaclart (KA) kok diigiim, dallar ve yapraklardan
olugsmaktadir. Karar agaglarindaki yapraklar smiflandirmanin
olustugu yerler olup dallar ise sonucu ifade etmektedir. Kok
diigiimden yaprak digtimlere dogru tiime varim yontemiyle
agac olusturulur. Karar agaci iki temel iglem adimi igerir. Bu
islemler bolme ve budama islemleridir. KA olustururken en
o6nemli adim hangi 6znitelik degerlerini baz alip dallanmanin
olusturulacagina karar vermektir. Entropi kurallarini igeren
bilgi kazanci ve bilgi kazanci oran1 yaklagiminda eldeki tim
Oznitelikler Ozyineli olarak test edilir ve bilgi kazanci en
yiiksek olan 6znitelik dallanma i¢in segilir.

Formiiller ile agilayacak olursak:

Bir veri setinin Al, A2, ...., An seklinde birka¢ tane
smiftan olustugu ve n’ nin smuf degerini gosterdigi
diisliniiliirse, bir sinifa ait olasilik Pi=(Ai/|T|) olur ve simiflara
ait Entropi;

Entropi(T) = — X1, P; log,(P;) 1)

Seklinde hesaplanir. Veri setindeki B 6zniteligine gore T
smif degerleri T1,T2,....Tn seklinde alt kiimelere ayrildig:
g6z oniinde bulundurulsun. B 6znitelik degeri kullanilarak T
siif degerlerinin boliinmesi sonucunda elde edilecek kazang,

Kazang(B,T) = Entropi(T) — 2}20%

Entropi(T;) (2)
Seklinde hesaplanir. T kiimesi i¢in B 6zniteliginin degerini
belirlemesinde boliimleme bilgisi kullanilir(Formiil (3)).

Bilgi(B) = — ¥, Tl og, (L 3)

=07y I7]
Kazang orani,

__ Kazang(B,T)
Kazang orani = “hilgis) 4)

Seklinde hesaplanir [13]. Bu formiillere gore kazancin en
yiiksek oldugu dal secilmektedir.

Karar agaglar1 algoritmasi MATLAB’ in Classification
Learner toolu kullanilarak gergeklestirilmistir. Giris verileri
girildikten sonra farkli cross validation degerleri girilerek
egitim gergeklestirilmistir. En iyi sonu¢ 25 cross validation
degerinde bulunmustur.

D.3.Rastgele Orman

Rastgele orman algoritmasi, karar agaci modeline dayali
bir topluluk siniflandirici algoritmasidir. Bir 6nyiikleme
ornekleme yaklagimi kullanarak orijinal bir veri kiimesinden
k farkli egitim verisi alt kiimesi olusturur ve ardindan bu alt
kiimeleri egiterek k adet karar agaci olusturulur. Sonunda bu
karar agacglarindan rastgele bir orman olusturulur. Test veri
setinin her bir 6rnegi, tiim karar agaglari tarafindan tahmin

edilir ve bu agaglarin oylarina bagh olarak nihai
siniflandirma sonucu dondiiriiliir.

Orijinal egitim veri seti
S={(x1,yj),i=1,2,....N;j=1,2,..... M} seklinde formiile

edilmistir, burada x bir Ornektir ve y, Snin bir 6zellik
degiskenidir. Yani, orijinal egitim veri kiimesi N 6rnek igerir
ve her ornekte M 6zellik degiskeni vardir. RF algoritmasinin
olusturulmasinin ana siireci Sekil 4'te verilmistir.

=M

Sekil 4. Rastgele orman algoritmasinin ana siireci [14]

Rastgele orman algoritmasinin yapim agamalart agagidaki
gibidir.
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Adim 1. Ornekleme k egitim alt kiimesi.

Bu adimda, k egitim alt kiimesi, orijinal egitim veri
kiimesinden (S) bir Onyiikleme Orneklemesi seklinde
Orneklenir. Yani, her Ornekleme zamaninda rastgele
ornekleme ve degistirme yontemi ile S'den N kayit secilir.
Gegerli adimdan sonra, k egitim alt kiimesi, S¢qi, €gitim alt
kiimelerinin bir koleksiyonu olarak olusturulur (Sy,qin =
{81,S5, oo, SiD).

Aynt  zamanda her bir Ornekleme periyodunda
segilmeyecek olan kayitlar Out-Of-Bag (OOB) veri seti
olarak olusturulmaktadir. Bu sekilde, k OOB seti, Spop
koleksiyonu olarak olusturulur (Soos =
{00B;,008B,, ....,00B,}).

Burada k<< N, S; N 00B; = @ ve S; U 00B; = S. Her bir
agac modelinin siniflandirma dogrulugunu elde etmek igin bu
OOB setleri egitim siirecinden sonra test seti olarak kullanilir.

Adim 2. Her bir karar agacit modelinin olugturulmast.

Bir RF modelinde, her meta karar agaci, her Si egitim alt
kiimesinden bir C4.5 veya CART algoritmasi tarafindan
olusturulur. Her agacin biiyliime siirecinde, Si veri kiimesinin
m Ozellik degiskeni, M degiskenden rastgele secilir. Her agag
diigiimiiniin bolme isleminde, her bir 6zellik degiskeninin
kazang orani hesaplanir ve en iyi olan1 bolme diigiimii olarak
secilir. Bu bolme islemi, bir yaprak diigiim olusturulana
kadar tekrarlanir. Son olarak, k tane karar agaci aynm sekilde
k tane egitim alt kiimesinden egitilir.

Adim 3. k agaci1 bir RF modeline toplamak. k egitilmis
agag, su sekilde tanimlanan bir RF modelinde toplanir:

H(X,Q;) =Xk hi(x,Q), G =12,..,m) (5)

burada hi(x,Qj) bir meta karar agaci simflandiricidir, X,
egitim veri kiimesinin girdi 6zellik vektorleridir ve Qj, agacin
bliyiime siirecini belirleyen bagimsiz ve o6zdes olarak
dagitilmis bir rastgele vektordiir [14].

Rastgele orman algoritmast WEKA programi kullanilarak
gergeklestirilmistir. Programa giris verileri girilndikten sonra
egitim farkli cross validation degerleri ile gerceklestirilmistir.
En iyi sonug cross validation 10 oldugunda elde edilmistir.

I11. BULGULAR

[leri beslemeli yapay sinir agindan elde edilen sonug farkli
hidden degeri, test, validasyon, egitim degerleri icin
denenmistir. En iyi sonucu 15 hidden katmanda, verilerin %
70’ i egitime, %15’ 1 validasyona ve % 15° i de test igin
ayrildiginda  gergeklesmistir. Elde edilen karmasiklik
matrisine baktigimizda egitim i¢in %85.7, validasyon i¢in
%77.8, test icin %77,8 ve tim ag i¢in %83.3” lik bir
dogruluk elde edilmistir. Sekil 4’ de karmagiklik matrisi
verilmistir.

Validation Confusion Matrix

Training Confusion Matrix

16 3
38.1% T1%

o

-

3
71%

Output Class
Output Class

0 1 [:} 1
Target Class Target Class

All Confusion Matrix

Test Confusion Matrix

Output Class
Output Class

0 1
Target Class

Target Class

Sekil 4. Tleri beslemeli YSA ile elde edilen confusion (karmagiklik) matrisi

Karar agaglar1 algoritmasi ile elde edilen karmasiklik
matrisi Sekil 5° de verilmistir. Program ¢iktisinda %71.7” lik
dogruluk elde edilmistir. Karmasiklik matrisine gore asagida
verilen formiil (6) ile de hesaplanirsa ayni sonug¢ elde
edilmektedir.

o TP+TN
Dogruluk = ——— (6)
TP+FP+TN+FN
Model 1
] 19 11
o
:
[=]
@
=
2
1 6 24
& 7

Predicted class

Sekil 5. Karar agaglar ile elde edilen confusion (karmasiklik) matrisi

WEKA program ¢iktis1 Sekil 6° da verilmisgtir. Rastgele
orman algoritmasi 10 cross validation degeri ile 100
iterasyonda calistirildiginda %78.33” lik dogruluk elde
edilmistir.
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Correctly Classified Instances 47 78,3333 %
Kappa statistic 0.5667

Mean absolute error 0.4645

0.4674

92.903 %

Root relative squared error 93.4791 §

Total Nurber of Instances 0

Root mean squared error
Relative absolute error

= Detailed Accuracy By Class —

IP Rate FP Rate Precision Recall
0,733 0,167 0,815 0,733
0,833 0,267 0,758 0,833
0,783 0,217 0,786 0,783

F-leasure MCC

0,772 0,570
0,79 0,570
0,783 0,570

ROC Area PRC Area (lass
0,613 0,8 M
0,613 0,M9 B

Weighted Avg. 0,813 0,792

= Confusion Matrix =

2 b < classified as
22 8] a=M
525 b=B

Sekil 6. Rastgele orman ile elde edilen sonug

IV.SONUC

Elde edilen sonuglar karsilastirildiginda en iyi sonug
%83.3 ile ileri beslemeli yapay sinir aginda elde edilmistir.
Rastgele orman algoritmasimnin sonucu %78.33 ile karar
agaclar algoritmasina %71.7 gore daha iyi sonug vermistir.
Karar agaci bir kararin tim olasi sonuglarini gosteririken,
rastgele orman algoritmasi tiim karar agaglarinin ¢iktilarina
dayanarak nihai bir sonug verir. Bundan dolay1 ¢alismada da
goriildiigii gibi rastgele orman algoritmasi karar agaci
algoritmasina gore daha iyi bir sonug vermistir.

Milton yaptig1 calismasinda ISIC veri seti kullanarak farkli
derin 6grenme metodlar1 kullanmistir [6]. Fakat kullandigi
farkli yontemlere ragmen en yiiksek % 76 dogruluk elde
etmistir.

Dubal ve arkadaslarinin yaptigi ileri beslemelei yapay
sinir ag1 ¢aligsmasinda %76.9’ luk bir dogruluk elde edilmistir
[7]. Yapilan ¢alisma ile karsilastirildiginda daha iyi bir sonug
elde edilmistir. Bunun sebebi ise Dubal ve arkadaslarinin
internet  ortamindan  rastgele  gorlintiler aldigindan
kaynakladndigi disiiniilmektedir.

Daskula ve arkadaglar1 ISIC veri setini kullanarak derin
o6grenme ile siniflandirma gergeklestirmiglerdir. Sonugta %81
lik bir dogruk elde edilmistir [8].

Janney ve arkadaslar1 ISIC veri setini kullanarak dort
yontem iizerinde smiflandirma yapmislardir. k en yakin
komsguluk (k- NN), destek vektér makineleri(SVM), ¢ok
katmanli algilayict (MLP), rastgele orman ve karar agaci
yontemlerini kullanmiglardir. Sonugta k-NN, SVM, Karar
Agaci, MLP ve Rastgele Orman siniflandiricisinin dogrulugu
%71.5, %69, %86.9, %75 ve %93'tir [15]. Bu ¢alismada
yiiksek bagarim elde edilmesinin sebebi ¢ok fazla (900)
goriinti lizerinde ¢alisilmasidir.

Literatiirdeki c¢aligmalar goz Oniine alindiginda iyi bir
sonu¢ elde edilmistir. Basarmin artirilmasi i¢in kullanilan
dermoskopi goriintii sayisisnin artiritlmasi diistintilmektedir.
Ayrica ¢ikarilan ozellikler artirilarak ve diger makine
O0grenmesi ve derin 6grenme metodlar1 kullanilarak basarinin
aritirtlmasi ileriki ¢aligmalar i¢in hedeflenmektedir.
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EK 1. TABLO 1. OZELLIK GIKARIMININ SONUGLARI

id yas | cinsiyet | entropi stndrt sap | alan homjnt | kontrast enerji korelasyon | skewness | kurtosis | wavelet | mal/ben
ISIC_417 |70 |0 1 0.5 9.09E+04 | 0.0293 |0.9414 0.4716 0.9853 3.5797 92.3962 | 1.0067 | M
ISIC_422 |85 |0 1 0.5 106312 0.01 0.98 0.4901 0.995 2.4489 453124 |1.0001 | M
ISIC_425 |65 |1 0.9996 0.4999 7.27E+04 | 0.0221 | 0.9557 0.4786 0.9889 3.899 83.6358 | 0.9767 | M
ISIC_430 |85 |0 0.9994 0.4998 3.15E+04 | 0.0342 | 0.9315 0.4675 0.9829 0.9322 10.8409 |1.0281 | M
ISIC_ 432 |70 |0 1 0.5 7.54E+04 | 0.0096 | 0.9809 0.4905 0.9952 2.4304 64.2215 |0.9949 M
ISIC_434 |75 |0 1 0.5 2.96E+04 | 0.0059 | 0.9881 0.4941 0.997 4.3474 62.4525 | 0.999 M
ISIC_ 436 |75 |0 1 0.5 7.06E+04 | 0.0154 | 0.9692 0.4848 0.9923 3.587 60.1044 |0.9964 M
ISIC_444 |70 |0 1 0.5 5.91E+04 | 0.0154 | 0.9692 0.4848 0.9923 3.3884 40.7705 | 0.9938 | M
ISIC_445 |80 |1 1 0.5 6.63E+04 | 0.0209 | 0.9581 0.4795 0.9895 -0.3833 | 43.2426 |1.0014 M
ISIC_451 |70 |0 1 0.5 7.53E+04 | 0.019 0.96 0.4814 0.9905 -0.6691 | 97.5783 |1.0009 | M
ISIC_456 |80 |0 0.9999 0.5 3.42E+04 | 0.0093 | 0.9815 0.4908 0.9954 3.9616 67.9272 | 0.998 M
ISIC_459 | 65 0 0.9999 0.5 1.04E+05 0.0355 0.9289 0.4658 0.9822 0.5934 17.3544 |1.0093 | M
ISIC_ 462 |60 |1 1 0.5 5.44E+04 | 0.006 0.988 0.4941 0.997 3.5163 50.112 0.9904 | M
ISIC_465 |80 |1 1 0.5 1.11E+05 | 0.02209 | 0.9582 0.4796 0.9896 0.6612 9.6139 09992 | M
ISIC_468 |70 |1 1 0.5 3.55E+04 | 0.0133 | 0.9735 0.4869 0.9934 3.8403 35.2615 | 0.9996 | M
ISIC_476 |50 |0 1 0.5 38172 0.0099 | 0.9803 0.4902 0.9951 4.449 95.2319 |0.9937 | M
ISIC_481 |50 |1 1 0.5 7.08E+04 | 0.0059 | 0.9882 0.4941 0.997 5.547 82.6401 | 1.0003 | M
ISIC_485 |70 |0 0.9996 0.4999 1.16E+05 | 0.0236 | 0.9527 0.4772 0.9882 3.9382 181.3678 | 0.9747 | M
ISIC_486 |70 |0 0.9998 0.4999 6.92E+04 | 0.0364 | 0.9272 0.4651 0.9818 -0.7652 19.8594 | 1.0166 | M
ISIC_487 |80 |0 1 0.5 1.34E+05 | 0.0233 | 0.9534 0.4773 0.9884 1.6322 98.0939 |0.9972 | M
ISIC_491 |40 |0 1 0.5 4.61E+04 | 0.0206 |0.9587 0.4798 0.9897 2.7194 226.2765 | 0.993 M
ISIC_492 |40 |0 1 0.5 118221 0.006 0.9881 0.4941 0.997 4.5357 192.7496 | 0.9943 | M
ISIC_494 |45 |1 1 0.5 5.71E+04 | 0.014 0.9719 0.4862 0.993 4.1009 49.5041 |1.0032 | M
ISIC_501 |85 |1 1 0.5 8.52E+04 | 0.0212 |0.9575 0.4792 0.9894 0.5538 56.5379 |1.0051 | M
ISIC_502 |85 |1 1 0.5 1.08E+05 | 0.0109 | 0.9781 0.4892 0.9945 6.8678 177.2046 | 0.992 M
ISIC_504 | 70 1 1 0.5 1.15E+05 0.0297 0.9407 0.4712 0.9852 1.5819 20.1511 | 0.994 M
ISIC_507 |80 |0 0.9997 0.4999 1.10E+05 | 0.0318 | 0.9364 0.4694 0.9841 0.4463 11.8532 |1.0192 | M
ISIC_508 |55 |0 0.9994 0.4998 3.24E+04 | 0.0448 | 0.9104 0.4576 0.9776 1.5515 216.729 |0.9708 |M
ISIC_510 |55 |0 0.9999 0.5 7.60E+04 | 0.0327 | 0.9346 0.4685 0.9837 1.0373 27.341 1.0084 ™M
ISIC_511 |65 |0 0.9999 0.5 1.34E+05 | 0.0365 | 0.9269 0.4649 0.9817 -4.3432 | 53.2293 | 09889 |M
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EK 1. TABLO 1. OZELLIK CIKARIMININ SONUGLARI

id yas | cinsiyet | entropi stndrt sap | alan homjnt | kontrast enerji korelasyon | skewness | kurtosis | wavelet | mal/ben
ISIC_514 |45 |0 0.9989 0.4996 1.29e+05 | 0.0336 | 0.9327 0.4684 0.9832 -0.6935 | 41.1232 | 0.9602 |B
ISIC_518 |55 |0 1 0.5 5.74E+04 | 0.2555 | 0.949 0.4752 0.9873 1.3677 14.3295 |1.0014 | B
ISIC_520 |30 |1 0.9949 0.4982 7308 0.0887 | 0.8212 0.4228 0.9556 0.8551 143624 | 09221 |B
ISIC_521 |30 |1 0.998 0.4993 1.80E+04 | 0.0138 | 0.9724 0.4876 0.9931 3.3312 48.0997 |0.9377 |B
ISIC_525 |75 0 1 0.5 5.83E+04 | 0.0263 0.9474 0.4744 0.9869 0.6402 42.2092 | 0.9993 | B
ISIC 530 |75 |0 1 0.5 3.93E+04 | 0.0238 | 0.9523 0.4767 0.9881 3.1384 55.6061 | 0.9988 | B
ISIC_532 |50 |0 1 0.5 1.18E+05 | 0.0238 | 0.9524 0.4768 0.9881 0.6393 6.8851 09952 |B
ISIC_ 533 |15 |0 0.9999 0.5 9.77E+04 | 0.0231 | 0.9538 0.4775 0.9885 -3.8915 | 400.4259 | 0.9867 |B
ISIC 534 |35 |0 1 0.5 9.57E+04 | 0.0171 | 0.9659 0.4832 0.9915 3.6638 72.9932 | 09945 |B
ISIC_538 |40 |1 1 0.5 3.53E+04 | 0.0119 |0.9763 0.4883 0.9941 4.3712 64.0998 |0.9943 | B
ISIC_541 |40 |1 1 0.5 4.96E+04 | 0.0076 |0.9847 0.4924 0.9962 3.4395 84.8536 |0.9951 |B
ISIC_542 | 45 0 1 0.5 4.04E+04 | 0.0071 0.9857 0.4929 0.9964 4.9308 71.2999 |0.9953 | B
ISIC_543 | 45 0 1 0.5 4.91E+04 | 0.0159 0.9681 0.4843 0.992 2.7131 34.8624 | 09979 | B
ISIC_ 545 |20 |1 1 0.5 1.02E+05 | 0.0062 | 0.9877 0.4939 0.9969 3.9594 70.2063 |0.9948 |B
ISIC_ 546 |20 |1 0.9999 0.5 5.40E+04 | 0.0202 | 0.9596 0.4803 0.9899 3.7586 54.4969 |1.0095 |B
ISIC_547 |25 |1 1 0.5 5.94E+04 | 0.0088 | 0.9824 0.4913 0.9956 4.5068 61.3985 |0.9945 | B
ISIC_ 549 |25 |1 0.9997 0.4999 7.63E+04 | 0.0373 | 0.9253 0.4643 0.9813 -0.1854 | 7.0744 0.9817 |B
ISIC_550 |25 |1 1 0.5 4.73E+04 | 0.008 0.984 0.4921 0.996 4.4331 64.7683 | 0.99 B
ISIC 551 |75 |0 0.9998 0.4999 1.13E+05 | 0.0225 | 0.9549 0.4781 0.9887 3.6849 69.7613 | 1.0161 | B
ISIC_ 554 |35 |1 0.9999 0.5 1.15E+04 | 0.0089 | 0.9821 0.4912 0.9955 2.9747 55.6825 | 0.9874 | B
ISIC_ 555 |15 |1 1 0.5 7.95E+04 | 0.0314 | 0.9372 0.4696 0.9843 3.622 164.6249 | 1.0035 | B
ISIC_557 |65 |1 0.9998 0.4999 3.46E+04 | 0.0135 |0.973 0.4868 0.9933 3.0651 30.7206 | 0.9786 | B
ISIC_ 559 |60 |1 1 0.5 6.32E+04 | 0.0091 | 0.9818 0.491 0.9955 4.72 204.5696 | 0.9982 | B
ISIC_560 |60 |1 0.9999 0.5 7.20E+04 | 0.0112 | 0.9776 0.489 0.9944 2.6616 25.76 1.0063 | B
ISIC_561 |50 |0 1 0.5 1.03E+05 | 0.0134 | 0.9732 0.4868 0.9933 0.2585 2.8263 0.9915 |B
ISIC_562 |50 |0 1 0.5 3.67E+04 | 0.0128 | 0.9743 0.4873 0.9936 4.3033 91.4501 |0.9951 |B
ISIC_565 |60 |1 1 0.5 1.14E+05 | 0.0296 | 0.9408 0.4713 0.9852 0.5198 8.4912 0.9918 |B
ISIC_567 |15 |0 1 0.5 2.58E+04 | 0.044 0.9119 0.4579 0.978 2.408 46.9422 |1.0054 |B
ISIC_571 |60 |1 1 0.5 1.35E+05 | 0.0291 | 0.9419 0.4718 0.9855 2.3016 105.5782 | 1.0041 | B
ISIC_574 |75 |0 1 0.5 7.38E+04 | 0.0661 | 0.8678 0.4383 0.976 -2.2791 170.8791 | 0.9919 | B

135




