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Oz: Diinya Saglik Orgiitii tarafindan belirtildigi gibi, cilt kanseri olusumu son yillarda artmaktadir. Her yil diinya ¢apinda 2 ila
3 milyon arasinda melanom dis1 cilt kanseri ve en az 132.000 kotii huylu cilt kanseri ortaya ¢ikmaktadir. Deri lezyonlarinin
uygun otomatik teshisi ve melanom tanima, melanomlarm erken tespitini biiylik 6l¢iide iyilestirebilir. Cilt kanserinde erken
teshis hastalarin dogru tan1 ve tedaviye sahip olmasini saglar. Bu ¢aligmada, cilt lezyonu goriintiilerden deri kanserinin kotii
huylu olup olmadigini teshis etmek i¢in kiibik tip Destek Vektér Makinesi (DVM) siniflandiricisi ve 6n egitimli Evrisimsel
Sinir Ag1 (ESA) tabanli AlexNet ve ResNETS50 derin mimarileri kullanilarak derin 6znitelikler ¢ikartildi ve ardindan
birlestirildi. Daha sonra, ReliefF algoritmasi ile bu derin 6zniteliklerden etkili ve ayirt edici 6znitelikler se¢ildi. Birlestirilen
derin 6zniteliklerine farkli siniflandirict algoritmalart uygulandi. Kiibik tip DVM en iyi sonucu verdigi i¢in kullanilmustir.
Onerilen yontemde smiflandirma dogrulugu Kaggle veri seti igin %92.41, HAM10000 veri seti i¢in  %85.17"dir.
Deneysel ¢aligmalarda, 6nerilen modelin dogruluk skoru diger ¢alismalardan daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Oznitelik Se¢imi, Siniflandirma, Evrisimsel Sinir Aglar1, Destek Vektor Makinesi.

Classification of Skin Lesion Images Using Feature Selection Algorithm in Pre-Trained
Convolutional Neural Network Models

Abstract: As stated by the World Health Organization, the occurrence of skin cancer has been increasing in recent years.
Between 2 and 3 million non-melanoma skin cancers and at least 132.000 malignant skin cancers occur worldwide each year.
Appropriate automatic diagnosis of skin lesions and melanoma recognition can greatly improve the early detection of
melanomas. Early diagnosis in skin cancer ensures that patients have the correct diagnosis and treatment. In this study, deep
features were extracted from skin lesion images to diagnose whether skin cancer is malignant or not, using cubic-type Support
Vector Machine (SVM) classifier and pre-trained Convolutional Neural Network (CNN) based AlexNet and ResNet50 deep
architectures, and then combined. Then, effective and distinctive features were selected from these deep features with the
ReliefF algorithm. Different classifier algorithms were applied to the combined deep features. Cubic type SVM is used as it
gives the best results. In the proposed method, the classification accuracy is 92.41% for the Kaggle dataset and 85.17% for the
HAM10000 dataset. In experimental studies, it has been observed that the accuracy score of the proposed model is more
successful than other studies.
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1. Giris

Cilt kanserinin olusturacag riskler konusunda tibbi farkindaligin artmasina ve erken fark edilebilme
yontemlerinin artigina ragmen, diinya ¢apinda cilt kanseri goriilme orant son yillarda ¢ok artmustir[1]. Malign
melanom ve melanom dis1 deri kanserleri, beyaz irkta goriilen en sik malignitelerdir [2]. Tiirkiye Saglik Bakanligi
kanser bolimiinden alinan 2011 epidemiyoloji istatistiklerine gore Tiirkiye'de cilt kanseri insidans1 100.000 kisi
bagma 18,91'dir ve en sik teshis edilen iigiincii kanser tiiriidiir [3]. Dermatolojik kanser tiirlerini tespit etmek i¢in
kullanilan yontemlerden biri dermoskopidir. Dermoskopi cilt bolgesinin biiyiitiilmiis ve aydinlatilmis bir
gorlintiisiinii elde etmek i¢in kullanilan bir girisimsel olmayan cilt gériintilleme teknigidir. Hem cildi biiyiiten hem
de yiizey yansimasini ortadan kaldiran yeni bir gorsel inceleme teknigi olan dermoskopi [4, 5], tan1 performansini
iyilestirmenin ve melanom Oliimlerini azaltmanin temel yollarindan biridir [5]. Melanomun dermoskopi
goriintiilerinden otomatik olarak taninmasi, ¢esitli zorluklardan dolay1 zor bir istir. ilk olarak, cilt lezyonlar1 ve
normal cilt bélgesi arasindaki diisiik kontrast, dogru lezyon alanlarmi ayirmay1 zorlastirir. ikincisi, melanom ve
melanom olmayan lezyonlar yiiksek derecede gorsel benzerlige sahip olabilir, bu da melanom lezyonunu melanom
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olmayandan ayirt etmede zorlukla sonuglamir. Ugiinciisii, hastalar arasinda cilt rengi, dogal killar veya damarlar
gibi cilt kosullarinin varyasyonu, renk ve doku vb. acisindan farkli melanom goériiniimii iiretir. Bu zorluklardan
dolayt teshis dogrulugu, dermatologlar arasinda biiyiik Ol¢iide degisebilir. Bu nedenle, melanomun
smiflandirilmasi, bilgisayar destekli tan1 gorevlerinden biridir. Cilt kanseri goriintiilerinin siniflandirilmasinda 6n
egitimli derin 6grenme modelleri siklikla kullanilmigtir. Yapay zeka yontemlerinden olan derin 6grenme, insan
goziinden daha hizli ve dogru bir sekilde sonu¢ vermektedir. Evrigsimli Sinir Aglari (ESA), siniflandirma ve
goriintii, sinyal isleme alanlarinda kullanilmaktadir. ESA’larda, yiiksek basarili sonuclar alindigindan dolay:
siklikla kullanilmaktadir. Ayrica ESA modellerinin girisine 6znitelik vektorii degil goriintii verilmektedir.

Literatiirde cilt kanseri goriintiileri gibi biyomedikal goriintiilerin siniflandirilmasinda derin 6grenme
modellerinin sik¢a kullanildig: goriilmektedir.

Benyahia ve arkadaglar1 [6], ISIC 2019 ve PH2 veri setlerinde cilt lezyonlarmin simiflandirilmasini
degerlendirmek i¢in 6zellik ¢ikarict olarak 17 dnceden egitilmis evrigimli sinir aglar1 ve 24 makine 6grenimi
smiflandiricisimt kullanmiglar. PH2 veri setinde %99 dogruluk elde etmisler. Dhivyaa ve arkadaglar [7], cilt
lezyonu simiflandirmast i¢in karar agaglart ve rastgele orman algoritmalarini kullanmislar. Yaklagimlarini
HAMZ10000 ve ISIC 2017'de test etmisler. Mazoure ve arkadaslari[8], Evrisimli sinir aglarina dayal: cilt kanseri
simiflandirmasini gergeklestiren bir web sunucusu olan DUNEScan'1 gelistirmisler. Calismalarinda Grad-CAM ve
UMAP algoritmalarini kullanmiglar. DUNEScan web sunucuna https://www.dunescan.org ile erisilebilmektedir.
Akram ve arkadaglart [9], melanom lezyonlarim siniflandirmak i¢in bir yontem Onermistir. Deri lezyonlari
ornekleri {izerinde 6n isleme gergeklestirildikten sonra, temsili 6znitelik kiimesini hesaplamak igin 6lgekte
degismeyen 6znitelik doniisiimii ve yonlendirilmis gradyanlarin histogrami uygulamigslar. Daha sonra K -en yakin
komsu(K-EYK) ve Destek Vektor Makinesi (DVM) olmak iizere iki siiflandirici, melanom goriintiilerini
smiflandirmak i¢in hesaplanan 6znitelikler {izerinde egitilmistir. Calisma PH2, ISIC MSK, ISIC UDA ve ISBI-
2017 dort referans dermoskopik veri setinde dogrulanmustir. Onerilen tasarim ile %98.8, %99.2, %97.1 ve %95
dogruluk degerleri elde edilmistir. Yap ve arkadaslari [10], otomatik cilt lezyonu teshisi performansini iyilestirmek
icin ¢oklu goriintiileme yontemlerini birlestiren bir yontem sunmugtur. Yontemi diger ¢alismalarla kargilagtirmak
i¢in ikili siniflandirmanin yani sira bes sinifl veri seti {izerinde denenmistir. iki sinif igin 0.729 bes smif icin 0.598
basarim elde etmistir. Volkan Goreke [11], ISIC 2017 veri setini kullanarak deri lezyonlarinin tespiti yapmustir.
Calismada VGGI16 6n egitimli derin sinir agim kullanmistir. VGG16’dan el ettigi 6znitelikler yardimiyla
smiflandirma yapmistir. Calismada %96 siniflandirma dogruluk ve %100 AUC basarimi elde etmistir. Ergiin ve
Kilig [12], ¢alismalarinda HAM10000 veri setini kullanarak kot huylu cilt kanserinin tespiti i¢in bir ¢aligma
yapmustir. AlexNet, DenseNet-121, ResNet-18, ResNet-34, SqueezeNet ve VGGNet-16 derin 6grenme mimarileri
kullanilmistir. Resnet-34 mimarisi en basarili sonucu vermistir. ResNet-34’de ortalama %87.5 dogruluk orani,
%94 AUC skoru, %84.5 F-skoru, %87.6 kesinlik degeri elde edilmistir. Sahin ve Alpaslan [13], SegNet mimarisini
kullanarak deride bulunan lezyonlar1 boliitleyebilecegi bir sistem gelistirmistir. Calismada ISB12016 veri kiimesi
kullanilmugtir. Onerdikleri yontem sayesinde dogruluk, 6zgiilliik ve hassasiyet degerleri sirastyla %93.46, %93.22
ve %87.88 elde edilmistir. Oktay Y1ildiz [14], cilt kanserinin tespiti i¢in C4Net, AlexNet, GoogLeNet, ResNet ve
VGGNet 6n- egitimli ag modellerinden elde ettigi sonuglar1 karsilagtirmistir. En yiiksek dogrulugu %96.94 ile
C4Net ag modelinde elde etmistir. Ayrica hassasiyet, 6zgiinliik ve kesinlik i¢in sirasiyla 0.976, 0.963 ve 0.965
sonuglarina ulagsmigtir. Kadiroglu ve arkadaglar1 [15], AlexNet ve VGG16 gibi 6n egitimli derin konvoliisyonel
sinir aglar1 yardimryla cilt kanserini tespit etmeye yonelik bir caligma yapmustir. Yaptiklari ¢alismada, AlexNet
fco, AlexNet fc7, VGG16 fc6 ve VGG16 fc7 igin %92, %94, %94, %94 dogruluk degerleri elde edilmistir. Yildiz
ve Kilig [16], koétii huylu cilt kanserini tespit etmek i¢in goriintii isleme tekniklerini kullanarak renk ve doku gibi
Oznitelikleri ¢ikarmuglardir. Daha sonra c¢ikardiklar1 6znitelikleri farkli makine 6grenmesi siniflandiricilart
yardimiyla egitip test etmislerdir. DVM smiflandiricist ile %97 dogruluk elde edilmistir. Yildirim ve Cinar [17],
cilt kanserinin iyi huylu veya kotii huylu olup olmadigini belirlemek igin Densenet201, Alexnet, Googlenet ve
Resnet50 igin ayr1 ayr1 sonuglar elde edilmistir. En yiiksek dogruluk oran1 % 83.49 ile Resnet50 ile elde edilmistir.
Calismada dnerilen hibrit modelde dogruluk oran1 %84.11°dir.

Bu calismada 6n egitimli ResNet50 ve Alexnet 6n egitimli a§ modellerinin birlikte kullanilmasi
onerilmektedir. ResNet50 ve Alexnet modelleri 6znitelik ¢ikarma islemi igin kullanilmigtir. ReliefF algoritmasi
ile 6znitelik se¢imi yapilmusgtir. ReliefF algoritmasi yardimiyla elde edilen daha az sayidaki 6znitelikler yardimiyla
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kiibik tip DVM’de simiflandirma islemi yapilmistir. DVM diger siniflandiricilara gore daha yiiksek performans
gosterdigi icin sec¢ilmistir.

Bu makale kisaca soyle diizenlenmistir: 2. boliimde, veri setleri hakkinda bilgi verilmistir. Boliim 3’te
calismada kullanilan 6n-egitimli aglar, ReliefF 6znitelik se¢im algoritmasi ve DVM smiflandirici hakkinda bilgi
sunulmustur. B6lim 4'te 6nerilen yontem verilmistir. Deneysel ¢alisma ve sonuglar boliim 5°te sunulmustur.
Sonraki boliimde tartismaya yer verilmistir. En son boliimde ise sonuglar verilmistir.

2. Veri Seti

Bu ¢alismada kaggle sitesinden alinan veri seti [18] ve HAM10000 [19] herhangi bir 6nislem uygulanmadan
kullanilmustir. Kaggle veri setinde toplam 3297 goriintii bulunmaktadir. Kaggle veri seti iki siiftan olugmaktadir.
Goriintiiler dermatologlar tarafindan incelendikten sonra etiketlenmistir. 1800 adet cilt lezyonu goriintiisii iyi huylu
timor olarak etiketlenmistir. Geriye kalan 1497 adet cilt lezyonu goriintiisii kotii huylu timdr olarak
etiketlenmistir. JPG formatindaki goriintiiler 224224 yiikseklik ve genisliktedir. Kaggle veri setindeki iyi huylu
ve kotii huylu tiimdrlere ait 6rnek sekil 1°de verilmistir.

Iyi Huylu Deri Lezyonlar1 Kotii Huylu Deri Lezyonlari

-
1

Sekil 1. Kaggle veri setindeki iyi ve kotii huylu lezyon 6rnekleri

HAMI10000 veri setinde 100015 goriintii bulunmaktadir. Veri seti yedi smiftan olugmaktadir. Giines
Keratozlari ve Bowen hastalig1 (akiec) sinifinda 327 goriintii, Bazal hiicreli karsinom (bcc) siifinda 514 goriintii,
Kot huylu keratoz bkl sinifinda 1099 goriintli, Dermatofibrom (df) simifinda 115 goriintii, Melanom (mel)
sinifinda 1113 goriintli, Melanositik neviisler (nv) simifinda 6705 goriintii ve vaskiiler deri lezyonlar: (vasc)
sinifinda 142 goriintii bulunmaktadir. HAM10000 veri setindeki siniflara ait 6rnekler sekil 2°de verilmistir.

Akliec bee bkl df mel nv vasc

Sekil 2. HAM10000 veri setinin siniflarindaki goriintiilerin 6rnekleri
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3. Yontemler

3.1. AlexNet

AlexNet, Krizhevsky ve ark. tarafindan 2010 yilinda gelistirilmistir[20]. Bu model 1,2 milyon adet yiiksek-
¢oziiniirliiklii resim ve 1000 adet sinifa sahip olan ImageNet [21] veri setinin egitilmesi amaciyla olusturulmustur.
Bu mimari 25 katmandan olusmaktadir. AlexNet aginda, konvoliisyon, havuzlama, dropout, tam bagl katman,
RELU, normalizasyon, softmax, giris ve siniflandirma katmanlarindan olugmaktadir. Alexnet’in giris katmaninda
verilecek gortintii 227x227%3 boyutlarindadir. Son katmanda ise siniflandirma sayisinin degeri verilir.

3.2. ResNet50

ResNet50 mimarisi mikro mimari modiiliine sahiptir. Bu 6zelligi ResNet50’yi diger ag mimarilerinden
ayirmaktadir. Bazi katmanlar arasindaki degisim goz ardi edilerek alt katmana gecis islemi yapilmasi
tercih edilebilir. Resnet mimarisinde bu duruma izin verilerek basarim orani daha iist seviyelere
cikarilmistir. Resnet50 mimarisinde 177 katmandan olusan bir ag yer almaktadir. Agin derinligi 50°dir.
Ayrica girig katmani 224 x224% 3 boyutundadir [22].

3.3. ReliefF

Oznitelik secimi ile bir sinifa ait olan derin 6grenme modellerinden elde edilen &zniteliklerin alt kiimesinin
olusturulmasidir. Elde edilen alt kiime sayesinde daha kiigiik boyutlu bir 6znitelik vektorii olusturmasina ragmen
olusturulan 6znitelikler temel 6znitelik vektoriine esdeger ve daha islevseldir.

ReliefF, birgok Oznitelik se¢im uygulamasinda basarili sonuglar veren en Onemli &znitelik se¢imi
algoritmalardan biridir. ReliefF algoritmasinda siralama ve agirlik matrisleri olugur. Olusan siralama matrisinin
ilk elemant siniflandirmada en fazla agirliga sahip 6znitelik siitununun indisidir. Olusan agirlik matrisinde ise ilgili
Oznitelik siitununun agirlik degeri bulunur. Bu degerlere bagli olarak bir esik degeri belirlenir. Esik degerinin
tizerinde bulunan degerler yeni matrise kaydedilir[23].

3.4. DVM Siniflandiricisi

DVM hem regresyon hem de siniflandirma analizinde kullanilabilmektedir. Ancak genellikle siniflandirma
caligmalarinda tercih edilmektedir. Veri setinden oznitelikler ¢ikarilir. Cikarilan 6znitelikler DVM yardimiyla
koordinat diizlemine yerlestirilir [24]. DVM’nin kullanim amaci 6znitelikler arasindan gegen bir hiper diizlemi
bulmaktir. Sekil 3’te bu hiper diizlem iizerinde bulunan dogrular gosterilmektedir. YO ve Y1 denklemleri i¢in a ve
b degerleri hesaplanir. Sinir olarak gosterilen lineer dogru siniflar arasinda ayirici gorevi gérmektedir.

Yo A
\ /Yo=aXo+b
o | %,
N K K
Y1=axl<+i A * * &
A A AN\
>
Sinir Xo

Sekil 3. Hiper diizlem ve destek vektorleri
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4. Onerilen Yontem

Bu calismada, cilt lezyonlarmin siniflandirilmasi i¢in se¢ilmis derin 6zniteliklere ve DVM siniflandiricisina
dayal1 bir sistem 6nerilmistir. Onerilen sistem 8 asamadan olusmaktadur:

1.
2.

Asama: Veri Setlerindeki goriintiiler ag yapilarinin girig boyutlarina gore ayarlanmustir.

Asama: Kaggle veri setindeki goriintiiller 19 6n egitimli modelin girisine ayr1 ayr1 uygulanarak
Oznitelikleri alinmistir.

Asama: Alinan Oznitelikler rastgele %80 egitim - %20 test ve %70 egitim - %30 test igin rastgele
ayrilarak DVM ve K-EYK [25] siiflandiricilardan sonuglar alinmustir.

Asama: DVM, 19 6n egitimli modelde en yiiksek sonucu verdigi i¢in se¢ilmistir.

Asama: 19 6n egitimli modelden AlexNet ve Resnet50 ESA mimarileri DVM siniflandiricida en yiiksek
sonucu verdiginden dolay1 6znitelik se¢imi i¢in kullanilmustir.

Asama AlexNet’in fc8 katmanindan 1000 adet 6znitelik, Resnet50’nin fc1000 katmanindan 1000 adet
Ozniteligin aliarak birlestirilmistir.

Asama: Birlestirilen 6zniteliklerden 200 tanesi ReliefF 6znitelik se¢im algoritmasi yardimiyla seg¢ilmistir.
Asama: Elde edilen 200 6znitelik DVM algoritmasinda simiflandirilnstir. Onerilen yaklasimin tasarimi
Sekil 4’te sunulmustur.

En yiiksek sonu¢ veren 6n egitimli modelin

Kaggle Veri Seti belirlenmesi
fyi Huylu ) / \
Lezyon REEEEY AlexNet
Goriintiileri ShuffleNet
S NasNetmobile
| LIS\ EfficientNetb0
‘fﬂ g FS— En yiiksek sonug veren
N L. ResNet18 simiflandiricinin
Y MobileNetv2 . belirlenmesi
. Inceptionv3 DVM
e MobileNetv2
Kétii Huylu GoogleNet
Lezyon SqueezeNet K-EYK
Goriintiileri VGG16
VGG19 . .
InceptionresNetv2
DarkNet53
NasNetlarge
\ Xception J
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HAMZ10000 Veri Seti

bl mel
T — kS ;
" 'BCC -
.“.“b i £
—_— o—
Sl Q ©n
i fc1000 E T E
r 1000 =g © g
"""" ‘B Ozellik g =2
= =
ResNet50 9 &
[

Sekil 4. Onerilen yaklagimin tasarimi

5. Deneysel Calisma ve Sonuclar

5.1. Performans Olciim Metrikleri

Makine 6grenmesinde smiflandiricilarin siniflandirma basarisinin 6l¢iilmesi, siniflandiricinin etiketledigi
siif ile gercek simf degeri arasindaki iligkilerle gerceklestirilir. Ger¢ek simif degeri pozitif olan bir veriyi pozitif
olarak etiketlemeye DP (dogru pozitif), negatif olarak etiketlemeye yanlig negatif (YN), gercek sinif degeri negatif
olan bir veriyi negatif olarak etiketlemeye dogru negatif DN), pozitif olarak etiketlemeye de YP (yanlis pozitif)
denmektedir. Onerilen yaklagim i¢in karmagiklik matrisindeki DP, DN, YP, YN sayilar1 kullanilarak performans
6lciim metrikleri hesaplanmistir. Performans 6lgiitleri dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F-skor degerleri
kullanilarak olusturulmustur. Performans 6l¢iim metrikleri agagidaki esitlikler ile hesaplanmustir.

Dogruluk = % Q)
Duyarlilik = DPD:;N 2
Ozgiillik = =2 (3)
Kesinlik = Dl?+PYP N 4
P skor = 2 x Sttt ©

5.2. Deneysel Calismalar

Bu calismadaki deneysel sonuglar1 elde etmek i¢cin Matlab ortami kullanilmistir. Deneysel sonuglar, 17
islemci, 8GB Ram ve 4GB NVIDIA ekran kart1 bulunan bilgisayar kullanilarak elde edilmistir. Caligma iki temel
asamadan olugmaktadir. ilk asamada Kaggle veri seti kullamlarak tiim 6n egitimli modellerden 6znitelikler
¢ikarilmistir. Daha sonra hem %80 egitim- %20 test i¢in hemde %70 egitim- %30 test icin DVM ve K-EYK
siiflandiricilarda sonuglar alinmigtir. Alinan sonuglarin tablo 1°de verilmistir. En yiiksek iki sonug¢ %80 egitim-
%20 test durumunda AlexNet ve ResNet50’de DVM siniflandiricida alinmigtir. Son asamada en yiiksek sonug
veren AlexNet’in fc8 katmanindan 1000 adet 6znitelik, Resnet50’nin fc1000 katmanindan 1000 adet 6zniteligin
alinarak birlestirilmistir. Cikarilan oznitelikler birlestirildikten sonra ReliefF 6znitelik se¢imi uygulanmustir.
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Secilmis 200 6znitelik DVM smuflandiriciya verilmistir. Siniflandirma islemi 100 defa yapilarak kontrol
edilmistir. Kaggle ve HAM10000 veri setlerinin 100 calistirilmasi sonucunda elde edilen grafik sekil 5°te
verilmistir. Kaggle veri setinin kullanilmasiyla en diisiik %86.19, en yiiksek %92.41 sonuglar1 elde edilmistir.
HAM10000 veri setinin kullanilmasiyla en diigitk %82.38, en yiiksek %85.17 sonuglari elde edilmistir.
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Sekil 5. Onerilen metotda Kaggle ve HAM10000 veri setlerinin kullamlmasiyla elde edilen 100 sonucun grafigi

Tablo 1. On egitimli 19 ESA 'nin kaggle veri setinin simflandirma dogruluklart

%80-%20 %70-%30
SVM (%) K-EYK (%) SVM(%) | K-EYK (%)
ResNet50 89.70 86.90 88.80 81.70
AlexNet 89.40 84.93 87.10 79.20
ShuffleNet 89.40 85.82 84.90 77.10
DenseNet201 88.90 81.79 89.20 80.20
DarkNet19 88.60 80.63 86.20 76.80
MobileNetv2 88.60 80.54 87.90 82.60
ResNet101 88.30 79.47 88.70 84.20
SqueezeNet 88.30 78.68 86.70 83.20
VGG19 87.70 84.19 86.10 74.90
DarkNet53 87.40 79.53 87.40 76.90
Xception 86.90 79.95 86.00 79.10
NasNetmobile 86.60 78.81 84.30 81.70
EfficientNetb0 86.50 78.63 87.90 79.90
ResNet18 86.20 75.25 89.30 80.40
Inceptionv3 85.90 79.03 85.30 76.00
GoogleNet 85.60 74.47 85.10 81.70
VGG16 85.40 75.15 84.90 77.20
InceptionresNetv2 85.30 78.48 86.30 79.40
NasNetlarge 85.00 82.45 83.50 75.90
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Sonug olarak deri lezyon goriintii kiimesinin siniflandirilmasinda 6nerilen yaklasim ile kaggle veri setinde en
yiksek %92.41, HAM10000 veri setinde 85.17 oraninda bir genel bagar1 saglanmistir. Bu basarilarin kaggle veri
seti icin karmasiklik matrisleri Sekil 64’da gosterilmistir. Sekil 6(a)’da cilt lezyon goriintiileri AlexNet modelinden
elde edilen Ozniteliklerin DVM’de simiflandirilmast sonucu %89.4°liikk dogrulugun elde edildigi karmagiklik
matrisi verilmistir. Sekil 6(b)’de cilt lezyon goriintiileri ResNet50 modelinden elde edilen &zniteliklerin DVM’de
smiflandirilmasi sonucu %89.7°lik dogrulugun elde edildigi karmasiklik matrisi verilmistir. Sekil 6(c)’de cilt
lezyon gorintiileri AlexNet ve ResNet50 modellerinden elde edilen 6zniteliklerin ReliefF algoritmasinda se¢ilmis
Ozniteliklerin DVM’de smiflandirilmasi sonucu %92.41°lik dogrulugun elde edildigi karmasiklik matrisi
verilmigtir.

AlexNet-ResNet50

AlexNet ResNet50 & ReliefF
Dogruluk:%089.4 Dogruluk:%89.7 Dogruluk:%692.41
=
z
jan}
5.2
£ B
7] £ £
< 7] 7]
Sz § Z §=
M M N
Tyi Huylu Kotii Huylu Tyi Huylu Kotii Huylu Iyi Huylu Kaétii Huylu
Tahmin Simfi Tahmin Simfi Tahmin Simfi
@ (b) ©

Sekil 6. Kaggle veri seti i¢in karmagiklik matrislerinin sonuglart
Sekil 7'de goriildiigii gibi 6nerilen yaklagimin kaggle veri seti icin AUC degeri 0.97 olarak elde edilmistir.
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Sekil 7. Kaggle veri seti igin ROC egrileri
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HAM10000 veri seti i¢in karmasiklik matrisleri Sekil 8’de gosterilmistir. Sekil 8(a)’da cilt lezyon goriintiileri
AlexNet modelinden elde edilen 6zniteliklerin DVM’de siniflandirilmasi sonucu %80’lik dogrulugun elde edildigi
karmasiklik matrisi verilmistir. Sekil 8(b)’de cilt lezyon goriintiileri ResNet50 modelinden elde edilen
Ozniteliklerin DVM’de smiflandirilmasi sonucu %81.7°lik dogrulugun elde edildigi karmasiklik matrisi
verilmistir. Sekil 8(c)’de cilt lezyon goriintiileri AlexNet ve ResNet50 modellerinden elde edilen 6zniteliklerin
ReliefF algoritmasinda se¢ilmis 6zniteliklerin DVM’de siniflandirilmast sonucu %85.17°lik dogrulugun elde

edildigi karmasiklik matrisi verilmistir.

Burak TASCI
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Sekil 8. HAM 10000 veri seti i¢in karmagiklik matrislerinin sonuglari(1. smif akiec, 2. simf bec, 3. simif bkl, 4. simf df, 5.
smif mel, 6. snif nv, 7. sinif vasc)

Tablo 2’de duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F-skor sonuglart verilmistir.

Tahmin Siifi

(b)
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Tablo 2. Performans Sonuglari

Dogruluk(%) | Duyarhhk(%) | Ozgiilliik(%) | Kesinlik(%) | F-Skor (%)

AlexNet 1. Simf 89.4 90,83 87,63 89,84 90,33

2. Simf 87,63 90,83 88,81 88,22

ResNet50 1. Siuf 89.7 89,44 89,97 91,48 90,45

2. Smuf 89,97 89,44 87,62 88,78

AlexNet- | 1. Smmf 93,06 91,64 93,06 93,06

Kaggle | ResNet50 92.41

Veri Seti | &Relieff | 2 Symf 91,64 93,06 91,64 91,64
1. Siuf 49,23 98,50 52,46 50,79

2. Simf 61,17 97,68 58,88 60,00

3. Simf 54,55 96,24 64,17 58,97

AlexNet | 4. Sinif 80.0 26,09 99,60 42,86 32,43

5. Smuf 49,10 96,01 60,56 54,23

6. Sif 93,67 73,37 87,72 90,59

7. Smuf 50,00 99,65 66,67 57,14

1. Simf 52,31 98,45 53,13 52,71

2. Simf 68,63 98,21 67,31 67,96

3. Simf 62,27 95,91 65,24 63,72

HAM1000 | ResNet50 | 4. Siif 81.27 13,04 99,70 33,33 18,75
5. Simif 41,70 96,91 62,84 50,13

6. Sif 95,45 75,53 88,77 91,99

7. Simif 65,52 99,65 73,08 69,09

1. Simf 51,47 98,66 57,38 54,26

2. Smuf 76,47 98,48 72,90 74,64

AlexNet- | 3. Smif 68,18 96,32 69,44 68,81

ResNet50 | 4. Simif 85.17 39,13 99,65 56,25 46,15

&Relieft [ 5 Sumf 65,95 96,69 7217 | 68,92

6. Simif 94,71 84,87 92,57 93,62

7. Simf 72,41 99,50 67,74 70,00

6. Tartisma

Bu makalede, onerilen Kiibik tip DVM smuiflandiricisi ve segilen ESA tabanli derin 6znitelikler literatiirdeki
mevcut sistemlerle karsilagtirilmig ve sonuglar Tablo 2'de sunulmustur.

Tablo 3. Ayni veri kiimesini kullanan ¢aligmalarin sonuglari

Metot Model Egitim-Test Veri Seti Dogruluk (%)

Farooq ve Arkadaglari [26] Inception-V3 ve MobileNetV1 %25-%75 Kaggle 86

Fatih Demir [27] MobileNetV2, LINorm, RD ve DVM %25-%75 Kaggle 88.35
. DarkNet-19, DarkNet-53, SqueezeNet, | %30-%70 Kaggle

Soylu ve Demir [28] ShufleNet 89.89

Khasanah ve Arkadaglari[29] Random Forest %25-%75 Kaggle 85
Firildak ve Arkadaslari[30] | AlexNET, Cekismeli Uretici Ag (CUA) %30-%70 HAM10000 76.55
HAM10000 + 93.14
Onerilen Metot AlexNet,ResNet50, ReliefF, DVM %20-%80 Kaggle 92.41
HAM10000 85.17
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Burak TASCI

Farooq ve Arkadaglari[26], Pik Sinyal Giriiltii Oran1 (Peak Signal to Noise (PSNR)), Ortalama Karesel Hata
(Mean Square Error (MSE)), Maksimum Mutlak Kare Sapma (Maximum Absolute Squared Deviation (MXERR))
ve Enerji Orani/ Kare Normlarin Orant (Energy Ratio/ Ratio of Squared Norms (L2RAT)) on islemlerini
uygulanmadan once ve uygulandiktan sonraki durumlari karsilagtirmak icin kullanmigtir. Caligmanin ikinci
kisminda Inception-V3 modelini ve MobileNetV1 modelini kullanmigtir. Inception-V3  %86°lik en yiiksek
dogruluk sonucuna ulagmstir. Fatih Demir [27], MobileNetV2 6grenme modelini ve DVM algoritmasini igeren
bir calisma yapmustir. Basarimi arttirmak i¢in RD ve L1-Norm algoritmalarini kullanarak &znitelik secimi
yapmustir. MobileNetV2, L1Norm, RD ve DVM ile %88.35 basarim elde etmistir. Soylu ve Demir [28], darkNet-
19, darkNet-53, squeezeNet, shufleNet mimarileri karsilastirilmustir. En yiiksek performansi %89,89 ile DarkNet-
19 mimarisinde elde etmistir. Firlldak ve arkadaslari [30], HAM10000 ¢alismasinda veri setini kullanmustir.
Alexnet agindaki parametrelerin kismi ve tam transfer yoluyla aktararak %76.55 dogruluk elde etmistir. Cekismeli
Uretici Ag (CUA) yardimuyla veri say1sim 59000°e ¢ikararak %93.14 dogruluk sonucunu elde etmistir.

7. Sonug

Bu ¢aligmada 6nerilen yontemin belirlenmesinde 3297 cilt lezyon goriintiisiinden olusan Kaggle sitesinde yer
alan veri seti kullanildi. Kaggle veri seti 19 6n egitimli modele uygulandi. En yiiksek sonucu veren AlexNet ve
ResNet’in 6znitelikleri birlestirildikten sonra 6zniteliklerden ayirt edici ve daha etkili dznitelikleri segmek igin
ReliefF 6znitelik segme algoritmasi uygulanmistir. Son olarak, DVM siniflandirict parametreleri i¢in Kiibik tip
kullanilmis ve en iyi performansa sahip hiperparametreler se¢ilmistir. Deneysel sonuglara gore, cilt lezyonlarinin
siiflandirilmast i¢in 6nerilen model kullanilarak en iyi dogruluk puani Kaggle veri seti igin %92.41, HAM10000
veri seti i¢in %85.17 elde edilmistir. Bu ¢alismanin en biiyiik sinirlamasi, kullanilan yontemin daha biiyiik veri
setlerine uygulamasi durumunda daha gii¢lii bir donanim gerektirmesidir. Gelecekteki ¢alismalarda, daha fazla
goriintiiniin ve sinifin bulundugu farkli veri setlerini kullanarak yiiksek bagarimli ag mimarileri ile ¢alismalarin
yapilmasi planlanmaktadir.
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