O

FATIiH SULTAN MEHMET VAKIF UNiVERSITESI
LiSANSUSTU EGITiM ENSTITUSU
BILGiSAYAR MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
BIiLGiSAYAR MUHENDISLiGi PROGRAMI

EVRISIMSEL SINIR AGLARI ILE CILT HASTALIK
GORUNTULERININ SINIFLANDIRILMASINDA TRANSFER
OGRENME YONTEMININ ETKINLIGININ ARASTIRILMASI

YUKSEK LiSANS TEZi

AYHAN SARI

iSTANBUL, 2022



Q

FATIiH SULTAN MEHMET VAKIF UNiVERSITESI
LiSANSUSTU EGITiM ENSTITUSU
BILGiSAYAR MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
BIiLGiSAYAR MUHENDISLiGi PROGRAMI

EVRISIMSEL SINIR AGLARI ILE CILT HASTALIK
GORUNTULERININ SINIFLANDIRILMASINDA TRANSFER
OGRENME YONTEMININ ETKINLIGININ ARASTIRILMASI

YUKSEK LiSANS TEZi

AYHAN SARI
(190221003)

Danisman
(Dr. Ogr. Uyesi Musa Aydin)

Ikinci Damisman
(Dr. Ogr. Uyesi Ali Nizam)

ISTANBUL, 2022



\ ;ﬁ‘['{in FATIH SULTAN MEHMET VAKIF UNIVERSITESI
N MEHMET
e TEZ OMAY FOEMU

26/03/2022
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU MUDURLUGUNE

Bilgisavar DMihendislizi Anabilim Dab'nda 190221005 nummaralh Ayhan San‘nm
hazrladifn “Derin Ofrenme Kullarlarak Medikal Gériintii Béliitleme ve Smflandima’™ konulu
Vitksek Lizans teri e ilgili Tezr Savunma Smavi, 26/05/2022 Pergembe gind saat 13:00°da
vapilmg, somlara alman cevaplar sonunda adaymm terimn Kabuliime Ov Birligi ile karar
verilmigtir.

Diizeltme verilmesi halinde:
Adi gecen dgrencinm Tez Savunma Smavt .../ 20. . tarthinde, saat ..o, da vapilacaktir.

Tez ady degisiklii vapilmas: halinde: Tez adunn Evrigimsel Smir Aglan ile Cilt Hastahk
Gérintiilerinin Simflandinimasmda Transfer Ofrenme Yonteminin Etkinlizinin Aragtmlmasi
seklinde degigtirilmesi wygunduor.

Jiiri Uyesi Karar
1. (Damsman) Dr. Ejgr. [:-T}'Eii hiuza ATYDIN EABUL
2. Prof Dr. Ali Yilmaz CANURCTY KAETL
3. Dr. Ogr. Uyesi Eyiip Emre ULKU KABTL
e e m e
U
6. (Ikinci Damsman)* Dr. G:Ereﬁm ﬂ}fesi ANUNIZAM e,

*1. Damyman varea dolduruiman gerskmeltedir.

&
[ ]
=1
|
e
|
[
b3
. 9
o
1=
=
L
)
.
j=
b3
=
[x
_\.'I
=]
-
B
:-'i
.
"‘:-:i
I_:
&
L=<
E
5
i
I-"
k.
=1
=
ki
[>]
-
=
]
2]
=]



ETIiK BILDIRIMi

Bu tezin yazilmasinda bilimsel ahlak kurallarina uyuldugunu, baskalarinin
eserlerinden yararlanilmast durumunda bilimsel normlara uygun olarak atifta
bulunuldugunu, kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapilmadigini, tezin herhangi
bir kisminin bagli oldugum {iniversite veya bir bagka tiniversitedeki bagka bir calisma

olarak sunulmadigini beyan ederim.

Ayhan SARI



TESEKKUR

Yiiksek lisans tezimin ilk agsamasindan son asamasina kadar destekleriyle her
zaman yanimda olan, bilgi, birikim ve deneyimleriyle ilerlememde biiyiik katki
saglayan ve yol gosteren, danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Musa AYDIN’a ve ikinci

danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Ali NIZAM’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Ayhan SARI



EVRISIMSEL SINIR AGLARI ILE CILT HASTALIK
GORUNTULERININ SINIFLANDIRILMASINDA
TRANSFER OGRENME YONTEMININ ETKINLIiGININ
ARASTIRILMASI

Ayhan Sar1

OZET

Yapay zeka alanindaki ilerlemeler ¢esitli hastaliklarin tanisinda, doktorlar ve
alanindaki uzmanlara yardimci olmakta ve hastaliklarin erken teshisinde tibbi karar
destek sistemleri olarak kullanilmasina olanak tanimaktadir. Medikal goriintiilere gore
hastaliklar1 hizli ve yliksek bagsarimda tespit etmek i¢in evrisimsel sinir aglar1 siklikla
kullanilmaktadir. Diinya genelinde her yil milyonlarca kisiye cilt kanseri tanisi
konulmakta ve ¢ok sayida insan bu hastaliktan dolay1 hayatin1 kaybetmektedir. Her
hastalikta oldugu gibi cilt hastaliklarinda da erken tan1 gok 6nemlidir. Bu nedenle, cilt
hastaliklarinin bilgisayar destekli makine 6grenmesi tabanli algoritmalar kullanilarak

yiiksek dogrulukla tanimlanmasi ¢aligsmalari 6nem kazanmustir.

Bu tez c¢alismasinda, HAMZ10000 veri setinin yiiksek dogrulukla
smiflandirilmast igin transfer grenme kullanilarak bir yontem onerilmistir. Onerilen
yontemde, ImageNet veri seti ile 6n egitilmis modeller, cilt hastaliklari igeren genis
bir veri seti ile ara egitimden gegirildikten sonra transfer edilerek HAM210000 veri
setindeki cilt lezyonu goriintiilerinin siniflandirilmast igin kullanilmigtir. Onerilen
yontemin etkinligini karsilastirmali olarak gostermek igin, Xception ve DenseNet201
evrisimsel sinir ag1 modelleri ayr1 ayr1 kullanilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda,
HAMI10000 veri setindeki goriintiilerin sayist veri artirma (data augmentation)

yontemi ile artirilmistir. Deneysel ¢alismalarda, veri artimi olmadan ve veri artimi



yapilarak evrigimsel sinir ag1 modelleri egitilmistir. Deneysel ¢alismalar iki grup
olarak organize edilmistir. ilk grupta, modeller yalmzca ImageNet agirliklar
kullanilarak HAM10000 veri seti ile egitilmis ve siniflandirma yapilmistir. Diger
grupta ise yeni bir yontem Onerilmis ve 6nerilen yontemde modeller, yine ImageNet
agirliklart kullanilarak cilt hastaliklar igeren baska bir veri seti olan BCN20000 ile
egitildikten sonra, HAM10000 veri seti ile egitilmek ve siniflandirma yapmak igin
egitilen agin agirliklar transfer edilmistir. Boylece Onerilen ara 6grenme ile transfer
o0grenme yontemde yalnizca ImageNet agirliklarini kullanmak yerine, BCN20000 veri

seti ile glincellenen agirliklar kullanilmistir.

Yapilan ¢alismada 6nerilen ara 6grenme ile transfer 6grenme yontemi, yalnizca
ImageNet agirliklar transfer edilerek gerceklestirilen deneylere gore daha iyi sonuglar
vermistir. Test dogrulugu, kesinlik, duyarlilik ve f1-skoru olglitlerine gére, veri artirma
uygulanmadiginda, Xcepiton modelinde %3.2 ila %3.6, DenseNet201 modelinde %3.4
ila %4.1 araliginda daha iyi sonuglar elde edilmistir. Veri artirma uygulandiginda ise,
Xcepiton modelinde %0.8 ila %1.1, DenseNet201 modelinde %1.3 ila %1.5 araliginda
daha iyi sonuglar elde edilmistir. Calismada en iyi sonuglar, onerilen ara 6grenme ile
transfer 6grenme yontemi ile veri artirma teknigi uygulanarak egitilmis Xcepiton
evrisimsel sinir agr modeli ile elde edilmis ve sirasiyla test dogrulugu, kesinlik,
duyarlilik ve fl-skoru ol¢iitlerine gore %87.9, %87.6, %87.9 ve %87.7 degerleri elde

edilmistir.

Anahtar kelimeler; derin 6grenme, evrisimsel sinir aglari, transfer 6grenme, cilt

hastaliklar1 simniflandirma, HAM210000



INVESTIGATION OF THE EFFICIENCY OF TRANSFER
LEARNING METHOD IN CLASSIFICATION OF SKIN DISEASE
IMAGES BY CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Ayhan Sar1

ABSTRACT

Advances in artificial intelligence help doctors and experts in the diagnosis of
various diseases, and allow it to be used as medical decision support systems in the
early diagnosis of diseases. Convolutional neural networks are frequently used to
detect diseases quickly and with high performance according to medical images.
Millions of people are diagnosed with skin cancer every year around the world, and
many people die from this disease. As in any disease, early diagnosis is very important
in skin diseases. For this reason, studies on identifying skin diseases with high
accuracy using computer-assisted machine learning-based algorithms have gained

importance.

In this thesis, a method is proposed using the transfer learning model to classify
the HAM10000 dataset with high accuracy. In the proposed method, pre-trained
models with the ImageNet dataset were transferred after interim training with a large
dataset containing skin diseases and used for classification of skin lesion images in the
HAM10000 dataset. To demonstrate the effectiveness of the proposed method,
Xception and DenseNet201 convolutional neural network models are used separately.
In the experimental studies, the number of images in the HAM10000 data set was
increased by the data augmentation method. In experimental studies, convolutional
neural network models were trained both without data augmentation and with data
augmentation. Experimental studies were organized in two groups. In the first group,

the models were trained and classified with the HAM10000 dataset using only

\



ImageNet weights. In the other group, a new method was proposed and after the
models were trained with BCN20000, another data set containing skin diseases, using
ImageNet weights, the weights of the trained network were transferred to train and
classify with the HAM10000 dataset. Thus, instead of using only ImageNet weights,
weights updated with the BCN20000 data set were used in the proposed transfer

learning method with intermediate learning.

The intermediate learning and transfer learning method proposed in the study
gave better results than the experiments in the first group, which were performed by
transferring only ImageNet weights. According to the test accuracy, precision,
sensitivity, and f1-score criteria, better results were obtained when data augmentation
was not applied, ranging from 3.2% to 3.6% in the Xcepiton model and from 3.4% to
4.1% in the DenseNet201 model. When data augmentation was applied, better results
were obtained in the range of 0.8% to 1.1% in the Xcepiton model, and between 1.3%
and 1.5% in the DenseNet201 model. In the study, the best results were obtained with
the Xcepiton convolutional neural network model trained by applying the proposed
intermediate learning and transfer learning method and the data augmentation
technique, and according to the test accuracy, precision, sensitivity and fl-score

criteria, respectively, 87.9%, 87.6%, 87.9% and 87.7% values were obtained.

Keywords; deep learning, convolutional neural networks, transfer learning,
skin diseases classification, HAM10000
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ONSOZ

Bu ¢alismada, cilt hastaliklarinin siniflandirilmasi ele alinmakta ve bunun i¢in
yeni bir yontem onerilmektedir. Onerilen yontem ile hastalik teshisinin yiiksek
dogrulukta siniflandirilmas: hedeflenmistir. Onerilen yontemde, evrisimsel sinir aglart
ve transfer 6grenme birlikte kullanilmis ve transfer 6grenmenin etkinliginin artirilmasi
amaclanmistir. Calisma yontem itibariyle kismen ilk olma o6zelligi tasimakta ve
gelecek galismalara 11k tutmaktadir.

Bu tezin hazirlanmasi siirecinde, danmigsman hocam Dr. Ogr. Uyesi Musa
AYDIN ve ikinci danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Ali NIZAM basta olmak iizere,
danisman goérevlendirilmesinde yardimci olan FSMVU Bilgisayar Miihendisligi
boliim baskan1 Dr. Ogr. Uyesi Berna KiRAZ’a, alandaki bilgilerimi daha da
gelistirmeme katki saglayan FSMVU Bilgisayar Miihendisligi boliimii dgretim
iiyelerine ve kaynak edinmede yardime1 olan FSMVU kiitiiphane personeline tesekkiir
ederim.
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GIRIS

Yapay zekanin kullanim alanlar1 giin gegtikge genislemekte ve giinlimiizde gok
ileri boyutlara ulagsmis durumdadir. Makine 6grenmesi, bilgisayarl gorii, metin ve ses
isleme, dogal dil isleme, robotik, uzman sistemler, planlama gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Giiniimiizde geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin yani sira
derin Ogrenme yoOntemleri de yapay zekd alaninda yaygmn olarak kullanilan
yontemlerdir. Makine 6grenimi, verileri ayristirmak, bu verilerden 6grenmek ve
ogrenilen bilgilere dayanarak bilingli kararlar vermek i¢in algoritmalar kullanirken,
derin 6grenme, kendi basina 6grenebilen ve akilli kararlar alabilen bir yapay sinir ag1
olusturmak i¢in algoritmalar1 katmanlar halinde yapilandirir [1]. Bu nedenle derin
Ogrenme, yapay sinir aglari olarak adlandirilan beynin yapisi ve islevinden esinlenen

algoritmalarla ilgili makine 6greniminin bir alt alanidir.

Derin 6grenme, biiyliik miktarda veri iizerinde karmasik hesaplamalar
gergeklestirmek i¢in kullanilir. Karmasik, ¢cok katmanli derin sinir aglari, verilerin
insan beynindeki ndronlara benzer diiglimler arasinda yiiksek diizeyde baglantili
yollarla iletilmesine izin vermek i¢in insa edilmistir. Veriler bu baglantili yollarda
daha soyut hale gelerek doniisiim gegirmektedir. Derin 6grenmede kullanilan gok
sayida algoritma ve ag mimarisi bulunmaktadir. Bu algoritmalar genel olarak su
sekilde siralanabilir [2];

e Evrisimsel Sinir Aglari,

e Uzun Kisa Donem Bellek Aglari,

e Tekrarlamali Sinir Aglari,

e Uretici Cekismeli Aglar,

e Radyal Temel Fonksiyon Aglari,

e (Cok Katmanl Algilayicilar,

e Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar,

e Derin Inang Aglari,



e Kisitli Boltzmann Makineleri,

e Otomatik Kodlayicilar

Bilgisayarli gorii alaninda yapilan ¢aligmalar, nesne tanima, boliitleme ve
siniflandirma alanlarina yogunlasmaktadir. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), bilgisayarli
gorli alaninda en ¢ok tercih edilen derin 6grenme yontemlerinden biridir. Goriintii
miktarinin ve veri seti ¢esitliliginin artmasi da bu alanda yapilan ¢alismalar1 destekler

niteliktedir.

Makine &greniminde ilgilenilen alanlarinda birisi de Transfer (aktarim)
Ogrenme yontemidir. Transfer 6grenme, bir problemi ¢dzerken kazanilan bilgiyi
depolamaya ve bunu, farkli ancak ilgili bir probleme uygulamaya odaklanan, makine
O0greniminde bir arastirma problemidir. Bagska bir ifadeyle, halihazirda egitilmis
modellerin agirliklarin1 farkli bir veri kiimesinde kullanarak, o veri kiimesindeki
goriintiileri ilgili siniflara ayristirmaktir [3]. Ornegin, insan cilt dokusunu tanimayi
ogrenirken edinilen bilgiler, cilt {izerindeki hastaliklar1 tanimaya calisirken
uygulanabilir. Yapay zekanin saglik sektoriinde kullanimi konusu, arastirmacilarin
yaygin ilgi alanlarindan birisidir. Ozellikle medikal goriintiiler {izerinde yapilan
smiflandirma caligmalar1 ile hekimlere yonelik tibbi karar destek sistemlerinin
olusturulmas1 konusunda adimlar atilmaktadir. Derin Ogrenme ve Transfer Ogrenme
yaklasimlar1 kullanilarak medikal goriintiiler {izerinde uzman gereksinimine ihtiyag
duyulmadan otomatik siniflandirma ¢alismalarinin birgok medikal veri seti tizerinde

yapildig1 goriilmektedir.

Medikal goriintiiler tizerindeki arastirma alanlarindan birisi de deri {izerinde
olusan hastaliklarla ilgilidir. Deri iizerinde olusan hastaliklarin, kanser olan veya
olmayan ve bunlarin ¢ok sayida alt tiirleri bulunmaktadir. Diinya saglik 6rgiitiine gore
hem melanom digt hem de melanom cilt kanserlerinin yayilm hizi son on yilda
artmaktadir. 2017 yil1 verilerine gore her yil diinya ¢apinda 2 ila 3 milyon arasinda
melanom dis1 cilt kanseri ve 132.000 melanom cilt kanseri meydana gelmektedir [4].
Teshis edilen her ii¢c kanserden biri cilt kanseridir ve Cilt Kanseri Vakfi Istatistiklerine

gore, her bes Amerikalidan biri yasamlar1 boyunca cilt kanserine yakalanacaktir.



Istatistiklere bakildiginda [4] deri iizerinde olusan hastaliklara bagl olarak
oliimlerde ve vakalarda ¢ok biiyiik sayilara ulasildig1 goriilmektedir. Bu nedenle deri
iizerinde olusan hastaliklarin ve lezyon tiplerinin erken asamada teshis edilmesi 6nem
arz etmektedir. Ayn1 zamanda bu ¢alisma ve buna benzer ¢aligmalar ile hekimlere
yardimei tibbi karar destek sistemlerinin olusturulmasina katki saglanabilir. Bu tez
calismasi kapsaminda, cilt {izerinde olusan hastaliklarin simiflandirilmasia yonelik

olarak asagida agiklanan problemler arastiriimasi amaglanmistir:

e ESA kullanilarak cilt hastaliklarinin siiflandirilmast,

e ESA ve Transfer Ogrenme yontemleri kullanilarak, ImageNet veri seti ile
on egitilmis ESA modelleri transfer edildikten sonra, cilt hastaliklar1 igeren
baska bir veri ile bir ara 6grenme asamasindan gegirildikten sonra baska
hedef bir cilt hastaliklar1 veri setinin hastalik siniflandirmasi tizerindeki
siniflandirma basarisina olan etkileri,

e Xception ve DenseNet201 ESA  modellerinin  siniflandirma
performanslarinin hem c¢alismanin amaci bakimindan hem de iki modelin
karsilagtirilmast agisindan c¢esitli metrikler kullanilarak sayisal verilerle

ifade edilmesi.

Tezin amaci dogrultusunda, tezin birinci boélimiinde cilt hastaliklarinin
siniflandirilmasina yonelik olarak, ESA’lar kullamilarak son yillarda yapilan giincel
hastalik smiflandirma calismalar1 detayli olarak sunulmaktadir. ikinci béliimde,
ESA’y1 olusturan katmanlar, bu katmanlarda gerceklesen islemler ve kullanilan
teknikler ve algoritmalar agiklanmaktadir. Ugiincii béliimde, cilt hastaliklar1 igeren
literatiirdeki giincel veri setleri ve bu veri setlerinden bu tez ¢alismasinda kullanilanlar
aciklanmistir. Bununla birlikte kullanilan yontem, gerceklestirilen deneyler ve
deneylere iligkin sonuglar, karmagsiklik matrisi gibi ¢esitli metriklerle ortaya
konulmustur. Tezin son bdliimiinde ise, elde edilen deneysel sonuglar yorumlanarak,
cilt hastaliklarinin siniflandirilmasina yonelik literatiirdeki diger ¢alismalarla

karsilagtirmali olarak sunulmustur.



BiRINCI BOLUM
1. LITERATUR ARASTIRMASI

Cilt lezyonlarimin siniflandirilmasina yonelik caligsmalar, cilt lezyonlari
bulunan goriintiller kullanilarak  dogrudan siniflandirma ve cilt  lezyon
goriintiilerindeki lezyonlarin 6nce boliitlenmesi ve daha sonra siiflandirmasi seklinde
iki ana kategoride incelenebilir. Bu alanda 2016’dan beri Uluslararas1 Cilt
Goriintiileme Isbirligi (ISIC - International Skin Imaging Collaboration) adiyla yapilan
yarismalar, Uluslararas1 Dijital Cilt Goriintilleme Toplulugu (ISDIS - International
Society for Digital Imaging of the Skin) tarafindan desteklenmekte ve 6zellikle en
Oliimciil cilt kanseri tiirii olan melanom teshisini gelistirmeye yonelik ¢alismalar
olarak varhigini siirdiirmektedir [5]. ISIC arsivi [14], dermatologlar tarafindan kalite
kontrollii dermoskopik goriintiilerin halka agik en biiyiik koleksiyonunu igermektedir.
ISIC arsivi 2021 sonu itibariyle binlerce hastadan toplanan, toplam 69445 cilt hastalik
goriintiisii igermektedir. HAM10000 veri seti ISIC-2018 ve sonraki yillarda yapilan
yarigmalarin veri setlerinde yedi sinifli 10015 6rnek ile yer almaktadir. BCN20000
veri seti se ISIC-2019°da sekiz smifli 12413 6rnek ile temsil edilirken, 2020’de dokuz
sinifli olarak (9. sinifin hastalik tiirli bilinmiyor) 19424 6rnek ile temsil edilmektedir.
Veri setlerine iliskin detaylar Boliim 3.1°de agiklanmistir. Bu bdoliimde, cilt
hastaliklarinin siniflandirilmasi ile ilgili son déonemde yapilan ¢alismalar incelenmis

ve kronolojik olarak sunulmustur.

1.1.CILT HASTALIKLARININ SINIFLANDIRILMASI

Tezin bu boliimiinde cilt hastaliklarini igeren gesitli veri setleri ve HAM10000
veri seti kullanilarak yapilan hastalik siniflandirmast ile ilgili son birkag yilda yapilan

caligmalar detayl bir sekilde sunulmustur.



Elhamdy ve ark. [6] 2017 yilinda, 6rnek sayilart dengeli sayilabilecek ii¢ sinifli
goriintii iceren ZF-35 veri setini (471 goriintii) kullanarak cilt hastaliklarimi
smiflandirmak i¢in yaptiklari ¢alismada, transfer 6grenme yaklasimiyla ImageNet ile
on egitilmis AlexNet [7] ESA modelini ImageNet [8] agirliklar1 ile birlikte
kullanmiglardir. Gergeklestirilen calismada goriintii kopyalamaya dayali yeni bir
goriintlii artirma algoritmast ile c¢esitli gorlintli artirma teknikleri uygulanmistir.
Onerilen modelde SGD optimizasyon algoritmasi kullanilmis ve %97.95 duyarlilik,

%99.08 ozgiilliik ve %98.67 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.

Hosny ve ark. [9] 2018 yilinda, ti¢ sinifta dengeli 6rnek sayisina sahip toplam
200 goriintiiden olusan PH2 [10] veri setini kullandiklar1 ¢alismada, ¢esitli goriintii
artirma teknikleri ve SGD optimizasyon algoritmasini kullanarak ImageNet ile 6n
egitilmis AlexNet ESA modelini kullanmislardir. Onerilen model ile %98.61 ortalama
dogruluk, %98.33 ortalama duyarlilik, %98.93 ortalama 6zgiilliik ve %97.73 ortalama

kesinlik oranlar1 elde edilmistir.

Dorj ve ark. [11] 2018 yilinda internetten topladiklar1 dort tip cilt kanseri
goriintiisii ile elde ettikleri veri setini (3753 goriintii) kullanarak ImageNet veri seti ile
on egitilmis AlexNet ESA modeli ile bir siniflandirma calismas1 yapmislardir. Veri
setinde bulunan kanser tiirlerinin 6rnek sayilar1 birbirine ¢cok yakin olusturulmus ve
veri seti yalnizca egitim ve test olarak ayristirilmis, dogrulama igin veri ayrilmamustir.
Bir ECOC SVM siniflandirict kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde dort cilt
kanseri tiirii i¢in ortalama en yiiksek %95.1, en kiiciik %91.8 dogruluk orani elde

edilmistir.

Rodrigues ve ark. [12] ve ark. 2020 yilinda, ti¢ sinifli PH2 (200 gériintii) [10]
ve iki sinifli ISIC-2016 (900 goriintii) [5] verisetlerini kullanarak yaptiklari ¢alismada,
ImageNet ile 6n egitilmis ¢ok sayida son teknoloji (state of art) ESA modeli ve ¢ok
sayida klasik siniflandirict tiirliniin kombinasyonunu kullanmislardir. Calismada veri
artirma teknigi uygulanmis ve ISIC-2016 icin %96.805, PH2 i¢in ise %93.167’lere

varan oranda dogruluk degerleri elde edilmistir.

Yilmaz ve Trocan [13] 2020 y1ilinda lezyonlar1 yalnizca iyi huylu ve kotii huylu

seklinde ikili siniflandirma yapmak amaciyla yaptiklar1 ¢alismayi, ISIC arsivinden



[14] edindikleri 21570 dermoskopik gorintii (19373 iyi huylu, 2197 kétii huylu) ile
gerceklestirmiglerdir. Yapilan ¢alismada ImageNet [8] ile 6n egitilmis AlexNet,
GoogLeNet ve ResNet50 ESA modelleri karsilastirmali olarak sunulmustur. Ug model

arasinda, ResNet50 modeli %92.81 dogruluk orani ile en iyi performanst gostermistir.

Sasikala ve ark. [15] 2020 yilinda yaptiklar1 bir ¢aligmada, veri bilimcileri ve
makine 6grenimi uygulayicilarinin g¢evrimigi bir toplulugu olan Kaggle [16]’dan
edindikleri 1800 iyi huylu ve 1800 koétii huylu olmak 6zere toplam 3600 cilt hastalik
goriintlisii ile yaptiklari siniflandirma ¢alismasinda, ImageNet ile 6n egitilmis dort
ESA modeli ile deneyler gergeklestirmislerdir. AlexNet, VGG16, ResNet34 ve
ResNet50 ESA modellerinin kullanildigi ¢aligmada, Resnet34 modeli ile %90.12’lik

dogrulama orani elde edilmistir.

Mukherjee ve Ganguly [3], 2020 yilinda Kaggle’dan 12500 kedi ve kopek
goriintiist ile egittikleri dort evrisim katmani ve bir gizli katmandan olusan klasik bir
ESA modelini transfer ederek, internetten edindikleri iki smifli 179 cilt hastalik
goriintiisii  lizerinde test etmiglerdir. Melanom ve melanom degil seklinde
smiflandirma yapilan bu ¢alismada, 0.90 duyarlilik, 0.34 6zgiilliik ve 0.60 dogruluk

oranlari elde edilmistir.

Kassem ve ark. [17] 2020 yilinda ISIC-2019 yarismasinin sekiz siniftan olusan
25331 cilt hastalik goriintiisiinii hastalik siniflarima smiflandirmak igin yaptiklar
calismada, ImageNet ile 6n egitilmis GoogleNet (Inception V1) ESA modelini
kullanmiglardir. Goriintili artirma ve azaltma teknikleri de kullanilarak gergeklestirilen
iic farkli deneyde, dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve kesinlik olgiitleri bakimindan
sirastyla, %94.92, %79.80, %97.00 ve %80.36 oranlar1 elde edilmistir.

Steppan ve Hanke [18] 2021 yilinda, ISIC-2019 [5] yarismasi veri seti ile
birlikte PH2 [19][10], Light Field Image [20], SD-198 [21], MED-NODE [22] ve
Seven-point criteria evaluation [23] veri setlerinin kombinasyonunu kullanarak
olusturduklar1 genig veri setini, 29469 egitim, 3279 dogrulama goriintiisii olacak
sekilde ayirmislardir. Test icin etiketleri halka agik olmayan ISIC-2019°un 8238
goriintiiden olusan test setini kullanmislardir. Goriintii 6nisleme, gercek zamanl veri

artirma, dengeli veri seti olusturmak icin yeniden Ornekleme ve siif agirliklar:



yontemi, transfer 6grenme, erken durdurma, test zamaninda veri artirma, egitilmis
farkli modellerin birlestirilmesi gibi teknikler de bu calismada kullanilmistir. On
egitilmis Inception-ResNet-V2, SE-ResNeXt-101, NASNet-A-Large, EfficientNet-B4
ve EfficientNet-B5 ESA modelleri bu ¢alismada dokuz smifli smiflandirma igin
kullanilmistir. Modellerin ortalama 0.634 dengeli ¢cok sinifli dogruluk orani elde ettigi
goriilmiistiir. Modellerin kombinasyonunda NASNet-A-Large modeli, elde edilen
yetersiz genel dogruluk nedeniyle topluluga dahil edilmemis, EfficientNet tiim
egitimli ag mimarilerinin en iyi sonuglarini gosterse de, kombinasyon, SE-ResNeXt-
101 ve Inception-ResNet-v2 modellerinden gelen tahminlerle herhangi tek bir modelin
bagimsiz olarak elde edebileceginden daha yiiksek ortalama dogruluk saglamistir.

Birlestirilmis modelin ortalama dogruluk degeri 0.923 olarak bulunmustur.

Yapilan ¢aligmalar incelendigine, ¢esitli veri artirma tekniklerinin kullanildigi
ve birka¢ caligma harig¢ nispeten az sinifli (iki, li¢ veya dort) veriler ile siniflandirma
yapildig1 goriilmektedir. Ayrica sinif sayisinin az oldugu calismalarda dogruluk,
duyarhlik, 6zgiilliik, kesinlik gibi degerlendirme 6lgiitlerinde elde edilen siniflandirma

sonuglariin daha iyi oldugu goriilmektedir.

1.2.HAM10000 VERI SETININ SINIFLANDIRILMASI

Ucgiincii béliimde detaylar1 agiklanan HAM 10000, halka acik olarak sunulmus,
yedi sinifta cilt hastalik goriintiisii iceren ve siniflardaki 6rnek sayist bakimindan
dengesiz bir veri seti olarak karsimiza ¢ikmaktadir [24]. Veri setinin Ornekler
bakimindan dengesiz olmasi bir dizi sorunu beraberinde getirmektedir. Yapilan
caligmalarda bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in ¢esitli yontemler Onerilmis ve

deneyler gergeklestirilmistir.

Younis ve ark. [25] 2019 y1linda yaptiklari ¢alismada, yedi sinifli siniflandirma
icin ImageNet ile 6n egitilmis MobileNet ESA modelini kullanarak, egitim verisinde
ornek sayist az olan smiflarda veri bilylitme yontemi uygulamiglardir. Adam
optimizasyon algoritmasi kullanilan ¢aligmada, kategorik dogruluk, agirlikli ortalama
kesinlik ve agirlikli ortalama hatirlama (duyarlilik) oSlciitleri bakimindan sirasiyla
%97.07 (smif bazinda en yiiksek), 0.90 (sinif bazinda 0.20 ile 0.97 arasi) ve %91.34

(smif bazinda en yiiksek) oranlar1 elde edilmistir.



Rahman ve Ami [26] 2020 yilinda yaptiklart c¢alismada, yedi smifli
siiflandirma icin ImageNet ile 6n egitilmis ti¢ bilinen model olan ResNet, DenseNet
ve Xception modellerini kullanimistir Calismada 6ncelikle her bir model tek egitilerek
performanslar1 Ol¢lilmiis ve daha sonra ii¢ model agirliklandirilmis topluluk
yaklasimiyla birlestirilerek biitiinlesik bir sistem olusturulmustur. Calismada ayrica,
ozellik cikarimim iyilestirmek icin gorilintiler ilizerinde giiriiltii azaltma teknigi
uygulanmis, modelin ¢ok fazla 6rnek igeren sinifa yanli 6grenmesinden ka¢inmak i¢in
kayip agirlik yontemi ve ¢calisma zamani anlik veri biiyiitme islemleri uygulanmstir.
Sonug olarak, agirliklandirilmis ortalama topluluk degerleri bakimindan 0.858 agirlikli
ortalama dogruluk, 0.81 kesinlik, 0.83 f1 puani, 0.97 6zgiilliikk oranlar1 elde edilmistir.

Hosny ve ark. [27] 2020 yilinda gergeklestirdikleri bir ¢alismada, yedi sinifli
siniflandirma i¢in ImageNet ile 6n egitilmis AlexNet ESA modelini kullanmiglardir.
Verileri egitim ve test olarak bolmek i¢in 10 katli ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmis
ve U¢ farkli deney gergeklestirilmistir. Herhangi bir veri biliyiitme olmaksizin yapilan
ilk deneyde %94.90 dogruluk, %82.17 duyarlilik, %97.03 6zgiillikk ve %82.17 kesinlik
oranlar1 elde edilmistir. Ikinci deneyde tiim siniflardaki drnek sayisi, drnek sayisi en
yliksek olan neviis hastalik sinifi ile esitlenerek 670015 olarak ayarlanmis ve yaklasik
47 bin goriintii elde edilmistir. Ugiincii deneyde ise neviis smifi hari¢ diger siniflarda
yiiksek miktarda veri artirma uygulanmis ve yaklasik 250 bin goriintii elde edilmistir.
Ikinci ve iigilincii deneylerde test verisi orijinal goriintiilerden degil, artirilmis
goriintiilerden elde edildigi i¢in egitim verileri ile daha ¢ok benzerlik gostermektedir.
Bu da daha yiiksek dogruluk oranlarmin elde edilmesini saglamistir. Ancak test

verisinin orijinal olmamasi bir eksiklik olarak goriilebilir.

Sevli [28], 2021 yilinda yaptigi ¢alismada, yedi smifli siiflandirma igin
oncelikle veri seti iizerinde kontrast iyilestirme ve keskinlestirme filtresi gibi 6n
islemler gerceklestirmistir. Klasik ESA modeli ile gergeklestirilen calismada, son
teknoloji ESA modellerinin aksine, girdi boyutu 224x224 olarak degil 75x100 olarak
ayarlanmis ve egitim sirasinda veri artirma teknigi kullanilmigtir. Sinif bazinda
kesinlik, hatirlama ve f1 puanlar1 bakimindan sirasiyla, 0.30 - 0.91, 0.38 - 0.90 ve 0.45
- 0.90 araliginda oranlar elde etmislerdir. Burada en yiiksek oranin, en yliksek 6rnek

sayisina sahip neviis sinifinda gerceklestigi, diger siniflarda oranlarin diisiik oldugu



goriilmektedir. Onerilen modelin 6nyargili 6grendigi ve iyi genelleme yapamadigi

sOylenebilir.

Calderon, Sanchez, Castillo ve Arguello [29], 2021 yilinda bir ¢ift dogrusal
ESA modeli yaklasimiyla yedi sinifli siniflandirma ¢alismasi yapmislardir. Transfer
ogrenme yonteminin de kullanildigi ¢calismada, ImageNet ile 6n egitilmis ResNet50
ve VGGI16 ve ResNet50 ve Xception modelleri paralel olarak egitilmis, evrisim
katmanlarinin ¢iktisinda dis carpim yapilarak ¢ift dogrusal vektor elde edilmis ve tam
baglantili katmanlara girdi olarak verilmistir. Calismada, %5 dogrulama (501
goriintii), %15 test (1502 goriintii) ve %80 (8012 goriintii) egitim i¢in ayrilmisg, egitim
goriintiilerine veri artirma uygulanmistir. Veri artirma sonucunda toplam egitim
goriintiisti sayis1 yaklasik 40 bin olarak gergeklesmistir. Adam optimizasyon
algoritmasi kullanilarak yapilan egitim sonucunda, kesinlik, hatirlama ve f1 puanlari
acisindan ResNet50 ve VGG16 ¢ift dogrusal modeli ile sirasiyla 0.86, 0.77, 0.81
makro ortalama (7 sinifin aritmetik ortalamasi), 0.93, 0.93, 0.93 agirlikli ortalama
(smiflardaki ornek sayilarmin agirligina gore) oranlar elde edilirken, ResNet50 ve
Xcepiton modeli ile 0.79, 0.74, 0.76 makro ortalama, 0.93, 0.93, 0.93 agirlikli ortalama

oranlari elde edilmistir.

Villa ve dig. [30] 2021 yilinda transfer 6grenme ve ince ayar optimizasyonuna
dayali yaptiklar1 ¢alismada, yedi sinifli siniflandirma igin veri setine veri artirma da
uygulayarak, DenseNet-201, Inception-ResNet-V2 ve Inception-V3 son teknoloji ESA
modelleri ile siniflandirma yapmislardir. Veri artirma ig¢in 6705 6rnek goriintiiye sahip
nevils sinift disindaki siniflarda, artirma ile goriintli sayis1 olarak en yiiksek drnek
sayisina yakin degerlere getirilmis ve toplam goriintii sayis1 yaklasik 43 bine
getirilmigtir. Ayrica goriintiiler iizerinde kontrast iyilestirme, giiriiltii filtreleme gibi
teknikler uygulanmistir. Goriintiilerin %751 egitim, %17’si dogrulama ve %8’i test
verisi olarak ayristirilmistir. Ancak burada dikkat ¢eken, test verisi baslangicta orijinal
verilerden ayrilmamis, veri artirma uygulandiktan sonra veri seti egitim, dogrulama ve
test gruplarina ayristirilmistir. Onerilen modelde her bir ESA modeline, 512, 128, 64,
64 ve 32 diiglimlii yogun katmanlar (dense layer), her bir yogun katmandan sonra toplu
normallestirme (batch normalization) ve ReLU AF katmanlar1 eklenmis ve ¢ikis

katmanindan sonra bir Softmax smiflandirici ile simiflandirma gergeklestirilmistir.



Farkli modellerle gerceklestirilen deneylere gore kesinlik, hatirlama ve fl-puani
Olgiitleri bakimmdan DenseNet-201 modeli igin 0.98, Inception-ResNet-VV2 modeli
icin 0.97, Inception-V3 modeli i¢in 0.96 oranlar1 elde edilmistir.

Yao ve dig. [31] 2021 yilinda dengesiz veri seti siniflandirmast igin yaptiklari
caligmada, modifiye edilmis rastgele artirma admi verdikleri yeni bir veri artirma
stratejisi Onermislerdir. Bununla birlikte esit olmayan Orneklem biiyiikligi ve
simiflandirma zorlugunun iistesinden gelmek i¢in ¢oklu agirlikli odak kayip
fonksiyonu adini verdikleri bir yontemi de tanitmislardir. Bu iki 6zelligi birlestirdikleri
bir ESA modelinde fazla uydurmay1 azaltmak i¢in Dropout ve Dropblock katmanlari
kullanilan ¢alismada, performans degerlendirmesi i¢in ISIC-2018’de yer alan,
etiketleri halka acik paylasilmamis 1512 test goriintiisii kullanilmistir. Onerilen
yaklagimda, RegNetY-3.2GF ESA modeli ile 0.864 dengeli test dogruluk orani elde

edilmistir.

HAM10000 veri setinin yedi ¢esit hastalik tliriine siniflandirilmasinin disinda
bazi ¢calismalar melanom-melanom degil ya da iyi huylu-kétii huylu lezyonlar seklinde

ikili simiflandirildigr ¢alismalar da bulunmaktadir.

Ali, Miah, Hague ve Rahman [32], 2021 yilinda yaptiklar1 g¢alisma ile
HAM10000 veri setinde yer alan cilt lezyonlarmi iyi huylu ve kétii huylu olarak
simiflandirmak i¢in ikili siniflandirma gergeklestirmislerdir. ESA’larda yaygin olarak
kullanilan transfer 6grenme yontemine dayali olarak gerceklestirilen bu calismada,
Klasik bir ESA modeli 6nerilmis ve bu model genis bir medikal veri seti ile egitilerek,
daha sonra HAM10000 veri setinin ikili siniflandirmasi ig¢in tekrar egitilmistir.
Onerilen ESA modeli, literatiirde yer alan dnceki calismalardan ImageNet ile on
egitilmis AlexNet, ResNet, VGG-16, DenseNet ve MobileNet ESA modelleriyle
karsilastirilmistir. Veri setinin hazirlanmasinda, bulanik goriintiiler veri setinden
cikarilmis, giiriiltiilerin yok edilmesi i¢in 6n isleme yapilmistir. Ayrica bulanik, diisiik
kontrastli, lezyonun yaninda ben olan, renkli aydinlatma igeren vb. goriintiiler manuel
olarak veri setinden ¢ikarilmig, son durumda 6136 iyi huylu, 979 koétii huylu lezyon
goriintlisiinden olusan bir veri seti elde edilmis, asir1 uyumun listesinden gelmek icin
veri artirma ydntemi uygulanmustir. Ikili siniflandirma yapildig i¢in softmax yerine

sigmoid AF, optimize edici olarak Adam tercih edilmistir. Farkli egitim, test ve
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dogrulama verisi oranlariyla yapilan iki deneyde en yiiksek, %96.57 kesinlik, %93.66
hatirlama, %95.09 f1 puani, %91.43 test dogrulugu oranlari elde edilmistir.

Islam, Ali ve ark. [33], 2021 yilinda HAM10000 veri setini iyi huylu ve koti
huylu lezyonlar olarak ikili siniflandirmak i¢in yaptiklar1 ¢aligmada filtreleme ve
gliriiltii azaltma teknikleri uygulanmis, ayrica fazla giiriiltii iceren goriintiiler veri
setinden ¢ikarilmistir. Ayrica, girdi boyutu 96x96 olarak ayarlanmis ve veri artirma
teknikleri ile veri artirma uygulanmistir. Klasik ESA modeli 6nerilen bu ¢alismada
Adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak, %94.69 kesinlik, %94.13 hatirlama,
%94.73 f1 puani ve %90.93 test dogruluk oranlari elde edilmistir.

Literatiire bakildiginda cilt hastaliklarinin  veya kanser tiirlerinin
smiflandirilmasiyla ilgili calismalarin biiyiik ¢cogunlugunun iyi huylu-kéti huylu veya
melanom-melanom degil seklinde ikili siniflandirma olarak gerceklestirildigi
goriilmiistiir. Bunun disinda ii¢ veya dort sinifli ve dengeli sayida ornege sahip veri
setleri lizerinde gerceklestirilmis caligmalar da bulunmaktadir. Yedi, sekiz ve daha
fazla hastalik tliriine siniflandirma ile ilgili ¢aligmalarin digerlerine gore daha az
oldugu sOylenebilir. Ayrica ikili siniflandirma yapilan caligmalarinda, yedi hastalik
tiirline smiflandirma g¢alismalarina gore daha yliksek basar1 oranlari elde edildigi
goriilmektedir. Bu, sinif sayis1 arttik¢a siniflandirma probleminin zorlastiginin bir

gostergesi olarak diisiiniilebilir.
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IKINCi BOLUM
2. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI

Derin 6grenme kavrami, makine Ogrenmesinin bir alt alanmi olarak, c¢ok
katmanli YSA’nin insa edilmesiyle ortaya ¢ikmistir. Cesitli DO modelleri bulunmakta
ve bu modeller arasinda ESA, ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarigmasi
(ILSVRC, 2012) olarak bilinen nesne tanima yarismasinda basarili sonuglarin elde
edilmesinden sonra bilgisayarli gérme goérevlerinde 6nemli bir yontem olarak YSA
modelleri arasindaki yerini almistir [34] ve bu yarisma ile birlikte son yillarda derin
ogrenmeye olan ilgide ve bu alanda yapilan calismalarin sayisinda biiyiik artis

yasanmistir.

ESA’lar, bir veya daha fazla evrisimsel katmana sahip olan ve esas olarak
goriintii isleme, goriintii tanima, siniflandirma, boliitleme, nesne tespiti, yiiz tanima
gibi alanlarda yaygin olarak kullanilan derin sinir aglaridir. Bu aglar, basit olarak girdi
katmani (input layer), evrisim katmanlar1 (convolve layers), diizlestirme katmani
(flatten, tam baglantili katmanlar (dense layers) ve ¢ikt1 katmanindan (output layer)
olugsmaktadir. Bunlarin disinda aktivasyon, normallestirme, ortaklama (pooling),
seyreltme/birakma  (dropout), genel ortalama ortaklama katmanlari da

kullanilmaktadir. Bir ESA’ ya ait temel mimari yap1 Sekil 2.1°de gosterilmistir.



Diizenlilegtipre
Girdi Ortaklama  Ortaklama  Ortaklama .

L Képek
Softmax
- . . : V7 Aktivasyon
. Evrisim + Evrisim + Evrisim + Diizlestirme Veya /’ Fonksi z/)nu
Filtre Aktivasyon Aktivasyon Aktivasyon  iobal Ort. Ortakl T Y
: am
Ozellik Haritalarr —————» L—— Baglantuli ——
Katman

|| | |
Ozellik Cikarma Siniflandirma Olasilik Dagilimi

Sekil 2.1: Evrisimsel Sinir Aglarinin Genel Yapisi [35]

ESA, girdilerden 6zellik ¢ikarmak amaciyla en az bir adet evrisim katmanindan
olugmaktadir. Standart YSA’larda evrisim katmani bulunmaz. Girdi dogrudan gizli
katmanlara (hidden layer) baglanir (bkz. Sekil 2.2). Evrisim katmanlarinda, girdi
goriintiileri lizerinde filtrelerin dolagmasi sonucu 6zellik ¢ikarimi gergeklesmektedir.
Geleneksel YSA’nda bir goriintii tanima gergeklestirebilmek i¢in, girdiyi temsil eden
ozelliklerin YSA’ya bildirilmesi gerekmektedir. Dogru 6zelliklerin se¢ilmesi zor bir
istir. ESA’da oOzellik ¢ikarma islemi evrisim katmanlarinda otomatik olarak

gerceklestigi i¢in, ham veri dogrudan giris katmanina verilebilmektedir.

2.1. GIRDI KATMANI

Standart ¢cok katmanli YSA, temel olarak ii¢ katmandan meydana gelmektedir.
Bunlar girdi katmani (input layer), gizli katman/katmanlar (hidden layers) ve ¢ikti
katmanidir (output layer). Sekil 2.2’de ¢ok katmanli standart YSA yapist
gosterilmektedir. Veri setine gore degisen ozelliklerin her biri farkl: bir diigiim olarak
girdi katmaninda temsil edilir. Her bir girdinin agirlik degeri vardir. Bu girdiler gizli
katmandaki digiimlere bu agirliklar araciligi ile baghdir. Girdiler i¢in belirlenen

agirlik degerleri yapay sinir aginda o 6zelligin 6nemini gdstermektedir.
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Girdi Katman Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Cikt1 Katmani

Sekil 2.2: Cok katmanli standart YSA yapisi [36]

ESA’nin girdi katmanina verilen ham goriintiiler tek kanalli (gri tonlamali)
veya i¢ kanalli (RGB) olabilir. 224x224 piksel boyutunda bir RGB goriintii
224x224x3 (Genislik x Yiikseklik X Kanal Sayist) kadar piksel degeri igerir. Her bir
girdi goriintiisiinii, piksel degerlerinden olusan bir tensor olarak diistinebiliriz. Tensor
cok boyutlu verileri simgelemek icin kullanilir. Vektor ve matrislerin istenilen boyuta
genellestirilmesini ifade eder. RGB bir goriintiiniin her bir renk kanalini iki boyutlu
bir matris (2D tensor) seklinde ifade edebiliriz. 224x224 boyutunda 3 kanalli bir girdi
gOriintiisii igin toplam piksel sayis1 224x224x3 = 150.528 olur. Boylece 224x224x3
boyutlarina sahip bir goriintii 150.528 elemandan olusan bir vektér olarak temsil
edilmis olur. Her bir piksel degeri, varsayilan olarak 0 ile 255 arasi tamsay1
degerlerden olusur. Sekil 2.3’de {i¢ kanalli, 3x3 piksel boyutunda bir goriintiiniin
normalize edilmis (her bir piksel degeri 255’e boliiniir) piksel degerleri temsili olarak

gosterilmistir.

Stitun

Sekil 2.3: 3x3 boyutunda, ti¢ kanalli bir RGB goriintii 6rnegi
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2.2. EVRISIM KATMANI

Evrisim islem siireci, evrisim, adim (stride) ve dolgu (padding) gibi birkag
kavram igerir. Cekirdek veya filtre olarak adlandirilan agirlik matrisi, girdi goriintiisii
iizerinde adim adim gezdirilerek, orijinal goriintiideki piksel degerleri (sayilar), agirlik
matrisinin kesisen konumdaki sayist ile ¢arpilir. Tim bu ¢arpma islemlerinin toplami,
¢ekirdegin normallestiricisine boliiniir ve sonug olarak c¢ekirdegin ortalandigi
konumda yeni olusturulan goriintiiye yerlestirilir [37]. Boylece, ESA’larda evrisim

islemi gergeklesmis olur. Sekil 2.4°de evrisim isleminin agamalar1 gosterilmektedir.

Girdi goriintiisii Qekirdek/Filtre ~ Ozellik haritasi
(Input tensor) (Kernel) Feature map
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Sekil 2.4: RGB goriintiiniin tek bir kanalinda gergeklesen evrigim islemi [37]
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Evrisim igsleminde ¢ekirdek boyutu kernel_size parametresi ile ifade edilir ve
genellikle 1x1, 2x2, 3x3 veya daha biiyiilk matris boyutlarinda tercih edilmektedir.
Sekil 2.4’deki gosterimde kernel_size = 3x3 olarak alinmigtir. Bununla birlikte filtre
say1si, elde edilecek Ozellik haritas1 sayisin1 gosterir ve filters parametresi ile ifade
edilir. Bir diger parametre, filtrenin bir seferdeki adim sayisini ifade eden strides
parametresidir [34]. Filtrenin tek seferde girdi goriintiisii tizerinde 1 adim hareket
etmesi strides = 1 anlamina gelir. Sekil 2.4’deki gosterimde strides = 1 olarak

alimastir.

Girdi goriintiileri genellikle kare matris olarak tercih edilir. Bir girdi goriintiisti
I = mxm boyutunda, filtre sayisi filters=k, ¢ekirdek boyutu kernel_size = nxn ve tek
seferde adim sayisi strides = s olmak tizere, her bir filtrenin RGB goriintiiniin sadece
bir kanali iizerindeki adim sayisi Denklem 2.1°deki gibi hesaplanir. Bu sonu¢ ayni
zamanda elde edilen yeni goriintiiniin, bir diger ifadeyle 6zellik haritasinin genislik ve
yiikseklik boyutlarini ifade eder.
(m—n) N 1>x ((m—n)

- —+1 (2.1)

Adim sayist = (

Denklem 2.1°e gore k adet filtrenin goriintii tizerinde gezinmesi sonucunda Denklem

2.2°deki kadar yeni goriintii (6zellik haritasi) elde edilmis olur.

" , _ (m—n) (m—n)
Ozellik haritast sayist = — +1 x(T) xk (2.2)

Girdi gorilintlisiiniin kanal sayist ile filtrenin kanal sayisinin esit olmasina
dikkat edilmelidir. Eger ii¢ kanalli bir goriintiiye evrisim islemi uygulanacaksa, filtre
de li¢ boyutlu olmalidir. Denklem 2.1°deki islem ii¢ kanal i¢in gerceklestirildiginde,
toplam adim sayist ii¢ katina ¢ikar. Evrisim siirecindeki bir diger parametre dis bosluk
sayisini ifade eden padding parametresidir. Denklem 2.2’ye bakildiginda ¢ikt1 boyutu
girdi boyutuna gore kiiclilmektedir. Bu parametre ile girdi matrisinin digina 0 eklenir.

Burada amag, c¢ikti boyutunun girdi boyutu ile ayni kalmasini saglamaktir. Eger
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padding = 1 olarak ayarlanirsa, girdi matrisinin her bir satir ve siitununa 0 eklenir.
Sekil 2.5°de padding =1 olarak ayarlandiginda girdi matrisinin disina 0 eklenme islemi
ve elde edilen Ozellik haritast1 boyutunun girdi boyutu ile ayni elde edildigi

gosterilmigtir.

\\
LI~ -~ Ozellik haritasi (5x5)
~J] 2 | ™~ N (feature map)
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Sekil 2.5: Evrisim islemi igin O (sifir) bosluk (zero padding) islemi [34]

2.3. ORTAKLAMA (ALT ORNEKLEME) KATMANI

Ortaklama katmani, agdaki parametre ve hesaplama sayisini azaltmak i¢in girdi
goriintlisiinlin uzamsal boyutunu kademeli olarak diisiiriir. Burada asil amag
hesaplama siiresini diisiirmek ve daha diisiik donanima sahip bilgisayarlarla model
egitimi gergeklestirebilmektir. Ancak ortaklama islemi, 6zellik ¢ikarma isleminde
bilgi kaybina neden olur. Renkli goriintiiler i¢in her bir renk kanalinda bagimsiz olarak
gergeklesir. Ortaklama igleminin yaygin olarak kullanilan maksimum ortaklama
(maximum pooling) ve ortalama ortaklama (average pooling) gibi gesitleri

bulunmaktadir. En yaygin kullanilan sekli maksimum ortaklamadir.

Ortaklama islemi, filtre boyutu olarak kernel_size, adim olarak stride ve
ortaklama yontemi parametrelerine sahiptir. Maksimum ortaklamanin iki varyasyonu
siklikla kullanilmaktadir: stride = 2, kernel_size = 3 x 3 ve stride = 2, kernel_size = 2

X 2. Evrisim katmanlarina benzer sekilde, filtreler girdi lizerinde gezerek ciktilar elde
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ederler. Maksimum ortaklamada, filtrenin anlik olarak girdi iizerinde bulundugu
konumdaki degerlerden en biiyiik olani alinirken, ortalama ortaklamada degerlerin
aritmetiksel ortalamasi alinir ve yeni 6zellik haritasinin (¢ikt1) olugmasinda karsilik
gelen ilgili bolgeye yerlestirilir. Maksimum ve ortalama ortaklama islemlerinin
gerceklesme asamalari stride = 2, kernel_size = 3x3 parametre degerlerine gore Sekil

2.6’da gosterilmektedir.

Adim -1 Adim -2
Maksi
Girdi 156 | 255 | 121 | 121 | 65 | 77 axsimum
Ortaklama
156 | 255 | 121 65 77 155 55 126 | 126 96 85 255 | 126
Filtrenin
155 K 126 | 96 85 . . 74 95 54 54 67 123 250 | 252
gezinmesi
_’
74 95 54 67 123 Adim -3 Adim-4
200 | 100 | 250 | 50 | 45 74 | 95 | 54 | 54 | 67 | 123 Ortalama
Ortaklama
123 | 213 | 252 | 213 | 100 200 | 100 | 250 | 250 | 50 | 45 121 | 90
123 | 213 | 252 | 252 | 213 | 100 151 | 128

Sekil 2.6: Maksimum ortaklama ve Ortalama ortaklama islemleri

2.4. OZELLIK HARITALARINI TAM BAGLANTITILI KATMANA GiRDI
OLARAK HAZIRLAMA

Evrisim sonunda elde edilen 6zellik haritalar1 matris formatinda verilerden
olusmaktadir. Verilerin tam baglantili katmanlara (fully connected layers) iki veya tli¢
boyutlu matris bi¢iminde degil, bir boyutlu vektor bigiminde verilmesi gerekmektedir.
Vektorlestirme icin yaygin olarak kullanilan katmanlar diizlestirme (flattening) ve

global ortalama ortaklama (global average pooling - GOO) katmanlaridir.

2.4.1. Diizlestirme Katmani

Diizlestirme islemi sonucunda, tam baglantili katmanlar igin ¢ok biiyiik bir
girdi vektorii elde edilmis olur. Son ortaklama katmanindan sonra elde edilen 6zellik
haritalarinin 7X7x2048 oldugu varsayildiginda, bu gosterim bir girdi goriintiisii i¢in

7x7 boyutunda 2048 adet 6zellik haritasinin ¢ikarildigini ifade eder. Diizlestirme
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islemi sonucunda 6zellik haritasi, 7x7x2048 = 100352 elemandan olusan bir vektore
donistiiriilmiis olur. Bu say1 girdi boyutuna ve olusturulan ESA modeline gore
degiskenlik gosterir. Sekil 2.7°de iki boyutlu 4x4’liik bir 6zellik haritasinin bir boyutlu

vektor bigiminde diizlestirilmis bigimini gosterilmektedir.

0,608
0216
0,608|0,216(0,494|0,376 0494
Q
0,290(0,373(0,212/0,263|  Diizlestirme ;5
0,784(0,392(0,980( 0,196 e
o
0,482|0,835/0,988(0,835 0,835
0,988
0,835

Sekil 2.7: Diizlestirme islemi

2.4.2. Genel Ortalama Ortaklama Katmani

Geleneksel ESA’lar, agmn alt katmanlarinda evrisim gergeklestirir.
Siniflandirma i¢in, son evrisim katmaninin 6zellik haritalar1 vektorlestirilir ve varsa
tam baglantili katmanlara beslenir, ardindan bir softmax simiflandiric1 katman gelir.
Bu yapi, geleneksel sinir ag1 siniflandiricilart ile evrisimsel yap1 arasinda koprii kurar.
Evrisim katmanlarini 6znitelik ¢ikaricilar olarak ele alir ve elde edilen Oznitelikler
geleneksel bir sekilde siniflandirilir. Tam baglantili katmanlar asir1 uydurmaya

egilimlidir. Bu durum, agin genelleme kabiliyetini engeller.

GOO katmani, smniflandirma gorevinin karsilik gelen her bir kategorisi igin,
son evrisim katmanmin devaminda ozellik haritas1 olusturmaktadir. Ozellik
haritalarinin iizerine tam bagli katmanlar eklemek yerine, her bir 6zellik haritasinin
ortalamasi alinir ve ortaya ¢ikan vektor dogrudan softmax siniflandirict katmana
baglanir. Tam baglantili katmanlara gére GOO’nin bir avantaji, 6zellik haritalar1 ve
kategoriler arasindaki uygunluk durumunu gii¢lendirerek evrisim yapisina daha 6zgii

bir yontem olmasidir. Boylece ozellik haritalarina olan giliven artmaktadir. Bu
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kullanim seklinin disinda, ESA modellerinin egitiminde GOO katmanindan sonra
opsiyonel olarak tam baglantili katmanlar kullanilabilir. GOO’nin diger bir avantajt,
bu katmanda optimize edilecek bir parametrenin olmamasidir, bu durum asiri
uyumdan kagmmay1 saglar. Ayrica uzamsal bilgiyi Ozetler, bu nedenle girdinin
uzamsal doniisiimleri ig¢in daha saglamdir. GOO, ozellik haritalarim1 kategorilerin
giiven haritalar1 olmaya agikga zorlayan yapisal bir diizenleyici olarak goriilebilir [38].
GOO’nin tam bagh katmanlarla birlikte kullanildig1 ag modellerinde, genel olarak tam

bagl katmanlardan 6nce bir kez uygulanir ve avantajlari sunlardir [39]:

(1) Ogrenilebilir parametrelerin sayisini azaltir,

(2) ESA’nin degisken biiytikliikteki girdileri kabul etmesini saglar.

Gosterge olarak, n 6rnek sayisi, W genislik, h yiikseklik ve m 6zellik haritasi sayisi
olmak {izere, diizlestirme katmani (n, w, h, m) sekline sahip tensorii girdi olarak alir ve
bunu tek boyutlu vektore doniistiiriir. Toplam parametre sayisi, Denklem 2.3’ deki gibi
ifade edilir.

Toplam parametre sayist = n,w x hxm (2.3)

Boyle bir kullanim sekli, egitim veri kiimesine asir1 uydurma riski tasir. Asiri
uydurmay1 Onlemek i¢in tam bagl katmanlardan sonra birakma katmanlar1 (bkz.
Boliim 2.5) kullanilir. GOO katmani, farkli olarak her bir uzamsal boyut 1 olana kadar,
uzamsal boyutlar {izerinde ortalama ortaklama uygular ve diger boyutlar
degistirmeden birakir. GOO ile toplam parametre sayisi, Denklem 2.4’ deki gibi ifade

edilir.

Toplam parametre sayist = n,1x1xm (2.4)

Her iki yontemin karsilagtirilmasi amaciyla, oregin Xcepiton [40] ESA
modelinin girdi sekli 224x224x3 olarak alindiginda, bir softmax siniflandiricisindan
once son evrisim katmani diizlestirildiginde 100352 parametre, GOO yontemi
kullanildiginda ise yalnizca 2048 parametre elde edilmektedir. Karsilastirma detay1
Sekil 2.8’de gosterilmektedir. Sagladig birgok avantaj nedeniyle bu tez ¢alismasinda

olusturulan ag modellerinde GOO katmaninin kullanimi tercih edilmistir.
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blockld_sepconv2 (SeparableConv (None, 7, 7, 2048) 3159552 block14_sepconvl_act[e][e]

blockl4_sepconv2_bn (BatchNorma (None, 7, 7, 2048) 8192 block14_sepconv2[e][e]

blockl4_sepconv2_act (Activatio (None, 7, 7, 2048) @ blockl4_sepconv2_bn[e][e]

Total params: 20,861,480
Trainable params: 20,806,952
Non-trainable params: 54,528

X = base_model.layers[-1].output # en son katmanin ¢ikisi
# Flatten

flat = tf.keras.layers.Flatten()

print(flat(x).shape)

# Global Average Pooling
gap = tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D()
print(gap(x).shape)

(None, 100352)
(None, 2048)

Sekil 2.8: Xception modelinde Diizlestirme ve GOO karsilastirmasi

2.5. BIRAKMA KATMANI

Asirt uydurma (overfitting), ESA’larda 6nemli bir sorundur. Bir ESA modeli,
egitim verilerindeki ayrintilar1 ve giiriiltiiyli, modelin yeni veriler {izerindeki
performansini olumsuz yonde etkileyecek oOlgiide Ogrendiginde, asir1 uydurma
gergeklesir. Bu, egitim verilerindeki giiriiltii veya rastgele dalgalanmalarin model
tarafindan kavram veya etiket olarak alindig1 ve 6grenildigi anlamina gelir. Buradaki
sorun, bu kavramlarin yeni verilere uygulanmamasi ve modellerin genelleme
yetenegini olumsuz etkilemesidir. Asir1 uydurma sorunu, siniflardaki 6rnek sayilarinin
birbirinden ¢ok farkli oldugu veya bazi siniflara ait 6rnek sayilarinin ¢ok yetersiz
oldugu dengesiz veri setlerinin egitiminde siklikla goriiliir. Modelin egitimi sirasinda,
egitim basar1 orani ylikseliyor ve egitim hata orani diisiiyorken, dogrulama basar1 orani
yiikselmiyor ve dogrulama hata orani asir1 yiikselmeye baslamigsa, modelin asir1

uydurma siirecine girmis oldugu anlasilir.

Birakma (dropout), asir1 uydurma sorunu ile miicadele etmenin
yontemlerinden biridir. Bir sinir agindaki bazi diigtimler rastgele devre dist birakilir.
Bir diigiim devre dis1 birakildig1 zaman gelen ve giden baglantilariyla birlikte gegici
olarak agdan ¢ikarilir [41]. Sekil 2.9’da bir YSA’nin standart ve birakma

uygulandiktan sonraki durumlar1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.9: Birakma iseminden 6nce (solda) ve sonra (sagda) YSA [41]

Birakma orani genellikle 0.5 olarak alinir ve birakilan diigiimler ileri gegise
katkida bulunmazlar ve geri yayilima katilmazlar. Her bir birakma iglemi, yakinsama
icin gereken yineleme sayisini yaklasik olarak iki katina ¢ikartmaktadir [7]. Birakma
katmani, olusturulan sinir ag1 modellerinde ¢ogunlukla tam baglantili katmanlarla
birlikte kullanilir. Asir1 uydurmay1 6nlemeye yonelik olarak Boliim 2.4.2’de agiklanan
GOO katmani kullanilabilecegi gibi, birakma (dropout) katmani da kullanilabilir.
Olusturulan modelde GOO katmaninin kullanimi tercih edilmisse, iyi bir model
O0grenmesi i¢in Qizli katman kullamimina olan ihtiyag kismen ortadan
kalkabileceginden dolay1, birakma katmani eklenmesine olan gereksinimde
azalmaktadir. Bu, birakmadan kaynakli bilgi kaybinin onlenmesini saglar. Bu tez

caligmasi kapsaminda birakma katmaninin kullanilmasi tercih edilmemistir.

2.6. TOPLU NORMALLESTIRME

Normallestirme (normalization), sayisal verileri seklini bozmadan ortak bir
Olcege getirmek i¢in kullanilan bir veri 6n isleme aracidir. Bir veri kiimesinde tiim
ozellikler ayni aralikta olmayabilir. Normallestirme, tim girdilerin dagilimini
ortalama = 0 ve standart sapma = 1 olacak sekilde doniistiiriir. Boylece degerlerin
cogu -1 ile +1 araligina getirilir. Normallestirme isleminin ham verilere uygulanmasi
isleminde, RGB goriintiiliiler girdi katmanma verilmeden 6nce 255’e bdliinerek
normalize edilir ve her bir kanalin her bir piksel degeri [0-255] araligindan [0-1]
araligina indirgenmis olur. Toplu normallestirme (batch normalization), ham girdilere
uygulanmak yerine agin ¢esitli katmanlarinda kullanilir. Sinir aglarinin egitimini daha

hizl1 ve kararli hale getiren algoritmik bir yontemdir.
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Toplu normallestirme, gelismis ESA modellerinde evrisim katmanlarinda
siklikla kullanilarak, model mimarilerinin bir par¢ast durumundadir. Bununla birlikte
opsiyonel olarak ¢ok katmanli standart YSA’lar1 olusturun tam baglantili katmanlarda
da kullanilabilir. Tam baglantili katmanlarda diigiimlerin ¢ikisinda AF’den o6nce
uygulanir. Sekil 2.10°’da  TN’nin tam baglantili katmanlarda uygulanisi

gosterilmektedir.

x1

X2

x3

Sekil 2.10: Tam baglantili katmanlarda Toplu Normallestirme

Sekil 2.10°da diigiimlerin ortasindaki kirmizi ¢izgiler TN’ nin uygulandigi konumu
gostermektedir. Burada x; girdileri, z diigiimlerin ¢iktilarini, a AF’nin ¢iktilarini ve y
agim ciktisin1 gostermek tizere diigtim ve TN c¢iktilar1 ve AF girdi hesaplar1 Denklem
2.5 - 2.7°deki gibi yapilir.

z=gw,x) (2.5)
a=f(z") (2.7)

Denklem 2.5’ de, g diigiimlerin lineer doniisiimiinii, w agirliklari, Denklem 2.6° da z"
TN ¢iktisini, m, diigiimlerin ¢iktilarinin ortalamasini ve s, standart sapmasini, y ve 8
TN’nin 6grenme parametrelerini, Denklem 2.7’ de f AF’nu gosterir. Beta ve gama
parametreleri sirasiyla ortalama ve standart sapmayi kaydirir. Boylece, toplu
normallestirmenin bir katman {izerindeki ¢iktilari, ortalama beta ve standart gama

sapmasi olan bir dagilimla sonuglanir. Bu degerler, diiglimlerin agirliklar1 gibi diger
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ogrenme parametreleri ve egitim donemleri (epochs) ve tizerinden 6grenilerek model

kaybinin azaltilmasi hedeflenir.

TN’nin evrisim katmanlarinda kullaniminda ise, evrisim katmanlarindan sonra
ve aktivasyon katmanlarindan 6nce kullanimi tercih edilir. Sekil 2.11°de Xception ve
DenseNet201 ESA modellerinin orijinal durumundaki katman yerlesimlerinden birer
kesit gosterilmektedir. Her iki modelde de goriildiigii tizere evrisim katmanlarindan

sonra TN ve devaminda aktivasyon (ReLU) katmani bulunmaktadir.

input_3 (InputLayer) Mone, 224, 224, 3) @
put_3 (Inp Y I ’ ’ ’ convs_block3e_1_conv (Conv2D)  (None, 7, 7, 128) 233472

blockl_cenvl (Conv2D) (None, 111, 111, 32) 8564

conv5_block3@_1_bn (BatchNormal (Nene, 7, 7, 128) 512

blockl_convl_bn (BatchNormaliza (None, 111, 111, 32) 128

blockl_convl_act (Activation)  (None, 111, 111, 32) e conv5_block3@_1_relu (Activatio (None, 7, 7, 128) ]
blockl_conv2 (Conv2D) (None, 109, 109, 64) 18432 conv5_block3e_2_conv (Conv2D) (None, 7, 7, 32) 36864
blockl_conv2_bn (BatchNormaliza (None, 109, 189, 64) 256 conv5_block3@_concat (Concatena (None, 7, 7, 1856) ")

blockl_conv2_act (Activation) (None, 109, 109, 64) @

block2_sepconvl (SeparableConv2 (None, 109, 109, 128 8768 convs_block31_6_bn (BatchNormal (None, 7, 7, 1856) 7424

block2_sepconvl_bn (BatchNormal (Nome, 189, 189, 128 512 conv5_block31 8_relu (Activatio (Nene, 7, 7, 1856) @
block2_sepconv2_act (Activation (None, 109, 109, 128 @ convs_block31_1_conv (Conv2D)  (None, 7, 7, 128) 237568
a) Xception b) DenseNet201

Sekil 2.11: Xception ve DenseNet201 modellerinde Toplu Normallestirme kullanimi

Derin Sinir aglarin egitimi sirasinda, ag parametrelerindeki degisiklik
nedeniyle ag aktivasyonlarmin dagiliminda degisiklikler meydana gelir. Bu sorun
dahili ortak degisken kaymasi (internal covariate shift) olarak adlandirilmakta ve daha
diisiik 6grenme oranlar1 ve daha dikkatli parametre ayari ile baslatma gerektirmekte,
ayrica egitimi yavaslatmakta ve zorlastirmaktadir. Egitim sirasinda her katman, ileri
yayilim agamasinda olusan hata icin kendini diizeltmeye calisir. Ancak bu islem i¢in
her katman ayr1 ayr1 hareket eder. Bir 6nceki katman hata diizeltmesi yaptiktan sonra,
bir sonraki katman bu diizeltmeye gore yeni ¢iktilar tiretmelidir. Bu, bir 6nceki
katmandan sonra bir katmanin 6grenmeye baslamasi problemini sunar, yani 3. katman
2. katman bitirdikten sonra, 4. katman 3. katman bitirdikten sonra vb. 6grenmeye
baslar. Sonug olarak, ¢ok fazla katmana sahip mevcut derin sinir aglarinda egitme
slireci cok uzun zaman alir [42]. Bahsedilen dahili ortak degisken kaymasini azaltmak

icin toplu normallestirme kullanilir. TN, ¢ok daha yiliksek Ogrenme oranlari
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kullanilmasina ve baslatma ayarlarinin daha kolay yapilmasina olanak tanir [43].
Ayrica bazi durumlarda birakma (dropout) ihtiyacini ortadan kaldiran bir diizenleyici
gorevi goriir [41]. TN’nin bir agin egitimi {izerindeki hiz ve test basarisi yoniinden

etkisini Sekil 2.12°de gorebiliriz.

1

091 7

0811

= = = TN olmadan
TN ile

10K 20K 30K 40K 50K

Sekil 2.12: TN ile ve TN olmadan MNIST veri seti deneyi [43]

Burada MNIST [44] el yazisi karakter veri seti ile TN kullanilarak ve TN
kullanilmadan bir agin egitimi ger¢eklestirilmistir. Sekle bakildiginda, TN ile yapilan
deneyde modelin daha kisa siirede kismen daha yiiksek test dogruluk oranina ulastigi
goriilmektedir. Tez kapsaminda kullanilan ESA modellerinin evrisim bloklarinda TN
katmanlar1 bulunmaktadir. Bu kullanimlara ilave olarak ek bir TN katmani

kullanilmamustir.

2.7. AKTIVASYON FONKSIYONLARI

YSA’larmin goriintli, video, ses ve yazi gibi dogrusal olmayan, karmagsik
bilgilerden 6grenmesi istendiginde aktivasyon fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulmaktadir.
AF, gerekli doniisiimii yaparak daha karmasik gorevlerin 6grenilebilmesini saglar. AF,
agirlikli toplami hesaplayarak ve buna esik degeri (bias: aktivasyon fonksiyonunun
saga veya sola Otelenmesini saglar, ayn: zamanda asir1 uydurmayr onlemek adina
hesaplanan ¢iktiya eklenen sabit veya rastgele bir degerdir [36]) ekleyerek bir
diigimiin aktive edilip edilmeyecegine karar verir. Ayrica, bir digimiin ¢iktisinin
dogrusal olmayan yapiya doniistiiriilmesini saglar. AF olmayan bir YSA, esasen

sadece bir dogrusal regresyon modeli olarak ifade edilebilir. Girdi degerleri X,
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agirliklar w, yanlilik degeri b ve ¢ikis degeri z olmak iizere, bir diigiimdeki AF’nun

¢ikis olusturma islevi Sekil 2.13’de gosterilmektedir.

X1

X2

Girdiler
Agirhklar

Aktivasyon
Fonksiyonu

Wi
z= » w; X +b  f(z Cikis

s z (2)
W3

Digim

Sekil 2.13: Diigiim yapis1 Ve aktivasyon fonksiyonunun islevi [45]

Aktivasyon fonksiyonlarinin bir diger 6nemli 6zelligi tlirevlenebilir olmasidir

[37]. Elde edilen ¢ikt1 degeri ile gergek deger arasindaki farki ifade eden hata degerinin

¢ok biiylik olmasi, modelin 6grenme diizeyinin diisiik oldugunu gosterir. Bu nedenle,

hata degerinin diistiriilmesi i¢in w ve b degerlerinin giincellenmesi gerekir. Bunun igin

uygulanan yontemlerden birisi geri yayilim (back-propagation) algoritmasidir.

Aktivasyon fonksiyonlarinin tlirevlenebilir olmasi, agda geriye dogru yayilirken w

degerlerine gore hata gradyanlarini hesaplamak, en iyilemeyi gerceklestirmek ve

ardindan hatay1 azaltmak i¢in gradyan inisi (gradient descent) veya baska herhangi bir

optimizasyon algoritmasi kullanarak w degerlerini giincellemeyi saglar. Literatiirde

¢ok sayida AF yer almaktadir. Bu fonksiyonlarin birgogu ve bunlarin matematiksel

ifadeleri, Tablo 2.1°de gosterilmektedir.
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Tablo 2.1: Aktivasyon fonksiyonlar1 ve matematiksel ifadeleri [45]-[47]

Aktivasyon Fonksiyonu Matematiksel ifade
. o 0,x<0
Binary Step (Ikili Basamak) flx) = {Lx > 1}
Lineer (Dogrusal) fx)=x
Sigmoid / Logistic (x) = !
g g f xX) = 1 _|_ e—x
Tanh (Hyperpolic Tangent — Hiperbolik _ef—e™
Tanjant)) fx) = eX + g—X
ReLU (Rectified Linear Unit — Fx) = {max(O,x) X = 0}
Dogrultulmus Dogrusal Birimi) X)= 0,x<0
Leaky ReLU (Sizdiran ReLU) f(x) = max (0.1x, x)
ELU (Exponential Linear Units — Ustel Flx) = {x, x = 0}
Dogrusal Birimler) X)= a(e* —1),x<0
Parametric ReLU (Parametrik ReLU) f(x) = max (ax, x)
Softplus f(x) =log (1 + exp*)
exp (x;)
Softmax X)= =————
f(xi j=1€xp(x;)

Aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi ¢oziilmekte olan problem tiiriine gére olmalidir.
Sigmoid AF, ikili siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilmaktadir [36][32].
Ancak kaybolan gradyan sorunu ile karsilasilabilmektedir. Softmax AF, en yiiksek
olasiliga sahip hedef sinif ile birlikte her sinifin olasilik degerlerini dondiirdiigii i¢in
cok siifli problemlerde, neredeyse tiim DO modellerinin ¢ikti katmanlarinda kullanir
[47]. Tanh AF Sigmoid’e gore daha iyi egitim performansi saglamasina ragmen,
kaybolan gradyan sorununu ¢ozememistir [36][47]. Softplus AF, derin sinir aglarinin
stabilizasyonunu ve performansini artirarak, yumusatma ve sifir olmayan gradyan
ozelliklerine sahip ReLU AF’nun yumusak bir versiyondur. Teorik olarak ReLU’ya
gore avantajli olmasi beklenebilir ancak deneysel olarak degildir. ReLU’nun Softplus
ve Tanh AF’na gore daha iyi sonuglar verdigi [48], Sigmoid ile karsilastirildiginda

daha az siirede (egitim donem sayis1) daha iyi performans gosterdigi goriilmustiir [49].
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Avantajlarindan dolay1 tez kapsaminda kullanilan ESA modellerinin gesitli

katmanlarinda kullanilan AF ReLU olarak birakilmis ve degistirilmemistir.

2.7.1. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

ReLU AF, yakinsamay1 ¢ok daha hizli gerceklestirmesi nedeniyle, glinlimiizde
neredeyse tiim DO modelleri tarafindan en ¢ok tercih edilen AF’dur [37]. Tez
kapsaminda kullanilan ESA modellerinin evrisim katmanlarinda ¢ok sayida ReLU AF
kullanilmaktadir. Bu fonksiyonun grafigi Sekil 2.14’deki gibidir.

Sekil 2.14: ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim) aktivasyon fonksiyonu [50]

Tablo 2.1°de gorildiigi gibi ReLU, x < 0 oldugunda 0 sonucunu verirken, x > 0
oldugunda ise dogrusal bir fonksiyon fliretir. ReLU yalnizca belirli sayida diigiimii
etkinlestirdiginden hesaplama agisindan verimlidir. Ayrica kayip fonksiyonunun
minimuma dogru gradyan inisinin yakinsamasini hizlandirir. ReLU, ESA’larin tam
baglantili ve evrisim katmanlarinda etkinlestirme fonksiyonu olarak kullanilabilecegi

gibi, agin son katmaninda siniflandirma fonksiyonu olarak da kullanilabilir [50].

2.7.2. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Cok smifli simiflandirma islemlerinde, reel sayilar vektoriinden olasilik
dagilimini hesaplamak i¢in kullanilir. En yiiksek olasiliga sahip hedef sinif ile her bir

sinifin olasiliklarini dondiirdiigii cok sinifli modellerde kullanilir. Olasiliklarin toplami
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1’e esit olan 0 ile 1 deger araliginda degerlerden olusan bir ¢ikt1 iiretir. Neredeyse tiim
son teknoloji (state of art) derin 6grenme mimarilerinin ¢ikti katmanlarinda kullanilir
[38], [51]-[55]. Bu tez ¢alismasi kapsaminda da siiflandirma i¢in ¢ikti katmaninda

softmax kullanimi tercih edildi.

Softmax, coklu sigmoidlerin bir kombinasyonu olarak da ifade edilebilir.
Sigmoid AF kolay anlasilir olmakla birlikte, cogunlukla s1g aglarda, ikili siniflandirma
problemlerinde, olasiliga dayali ¢iktiy1 tahmin etmek igin basartyla uygulanir. Ornegin
kalem igeren bir girdi gorilintlisiiniin yiizde kag olasilikla kalem olarak tanimlanacagini
tahmin etmesi isteniyorsa sigmoid kullanilabilir. Boyle bir durumda sigmoid AF, [0,1]
araliginda bir deger iiretmis olacak ve tiretilen deger girdinin kalem olma ve olmama
olasihigin1 ifade edecektir. Sigmoid AF’nun belirgin bazi olumsuzluklari
bulunmaktadir. Bunlar, X’in baz1 bolgeler disinda kalan degerleri i¢in y’nin ¢ok kiigiik
tepkiler vermesi ve 0’a yakinsamasi nedeniyle kaybolan gradyan sorunu ve yavas

yakinsama gibi sorunlarla karsilasiimaktadir [47].

Softmax AF her smifin olasiligimi dondiiriir. Cikti katmani {i¢ nérondan
olusacak sekilde olusturulmus bir DO ag modeli i¢in, néronlarin ¢ikt1 degerlerinin [1.8,
0.9, 0.68] oldugu varsayilirsa, néronlara softmax fonksiyonu uygulandiginda [0.58,
0.23, 0.19] sonucu elde edilecektir. U¢ ndéronun olasilik degerlerinin toplaminin 1
oldugu goriilmektedir. Burada elde edilen olasilik vektorii 1 ve O olarak kodlandiginda,
vektoriin en biiyiik olasilik degeri i¢in 1, diger olasilik degerleri i¢in 0 dondiiriir ([1 O
0]). Dolayisiyla [0.58, 0.23, 0.19] olasilik vektorii i¢in, indeks 0’daki degere tam
agirlik verilir ve indeks 1 ve indeks 2’deki degerlere agirlik verilmez. Bu durumda
cikt1 tanimi, indeks 0’daki degere karsilik gelen sinif olacaktir. Bu sinif bir araba, ev,
cicek, hastalik vb. tiirtine ait olabilir. Yine degerleri rastgele olusturulmus bes néronlu
cikis icin grafiksel olarak gosterilirse, sofmax AF’nun ¢ikt1 noronlarindan trettigi

olasilik vektorii ve kodlanmis hali Sekil 2.15°de gosterilmektedir.
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Cikt1

Katmani Softmax AF Olasiliklar Kod
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Sekil 2.15: Sofmax aktivasyon fonksiyonu ve olasilik vektorii [56]

2.8. ILERI YAYILIM ISLEMI

Bir x girdi vektoriinden/matrisinden YSA’nin tahmini sonucu elde edilen y
ciktisinin elde edilmesinde, akis girdi katmanindan ¢ikis katmanima dogru hareket
eder. Bu islem siireci ileri yayilim (forward-propagation) olarak tanimlanir. Standart
YSA’larda x girdisi ile aga gonderilen bilgi, gizli katmanlardaki diigiimlere ve oradan
¢ikis katmanina dogru yayilir. Ornegin bir gérselin piksel degerlerinin normalize
edilmis vektorii aga girdi olarak verildiginde, agirlik degerleri (Sekil 2.2°de gosterilen
oklar) ile carpilarak gizli katmanlardaki diigiimlerin girdileri elde edilir. Agirlik
degerleri rastgele baslatilacagi gibi, 6n egitilmis bir modelin agirlik degerleri ile de
baslatilabilir. Diigiimlerin girdi degerleri, secilen bir AF’na girdi olarak verilir ve
diiglimiin ¢1ktis1 elde edilir. Daha sonra bu ¢ikt1 varsa diger agirlik degerleri ile ¢arpilir
ve bir sonraki gizli katmandaki bir diiglimiin girdi degeri elde edilir. Siire¢ bu sekilde
YSA’ndaki tiim gizli katman diigiimlerinden gegerek devam eder. Ozellik say1s1 n olan
bir x girdisi i¢in (i € 1...n), bir diigiimiin ¢ikt1 degeri (bkz. Sekil 2.13) Denklem 2.8 deki

gibi hesaplanir.
n
7= Z xwi+b,  a=f(2) 2.8)
i=1

Burada, f AF’yi, b esik degerini (bias), w agirliklar1 gosterir. Agirlik degerleri rastgele
baslatilabilecegi gibi farkli yontemler kullanilarak da baglatilabilir.
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ESA’larda ise standart YSA’lardan farkli olarak, x girdisi oncelikle evrisim
katmanlarindan geger ve Ozellik haritalar1 olusturulur. Standart YSA’larda agirlik
degerlerini girdi katman1 ve gizli katmanlardaki diigiimler aras1 baglantilar ile gizli
katmanlardaki diigiimler ve c¢ikti katmani arasindaki baglantilar olustururken,
ESA’larda evrisim katmanlarindaki agirlik degerlerini olusturulan 6zellik haritalar
(matrisler) ve Ozellik haritalarinin olusturulmasini saglayan filtre matrislerinin
degerleri olusturur (bkz. bolim 2.2 ve 2.3). Filtrelerin degerleri baslangigta rastgele

veya farkli yontemler kullanilarak da olusturulabilir.

2.9. MALIYET (KAYIP) FONKSTYONLARI

Kay1p ya da hata fonksiyonu olarak da adlandirilan maliyet fonksiyonlari, ileri
yayilim yoluyla ESA veya standart YSA’larin tahmin degerleri ile temel gergek
etiketleri arasindaki uyumlulugu olger [39]. Maliyetin Sl¢iilmesinin nedeni, tahminin
gercek degere ne kadar yaklastiginin gézlemlenebilmesidir. Tiim hata degerlerinin
ortalamas1 maliyeti olusturur. Problemin tipine bagl olarak kullanilabilecek g¢ok
sayida maliyet fonksiyonu bulunmaktadir. Problem tipleri genel olarak regresyon, ikili
simniflandirma ve c¢ok smifli smiflandirma olabilir. Cok smifli smiflandirma
problemlerinde en yaygin kullanilan maliyet fonksiyonu, ¢ok sinifli ¢apraz entropi
(Multi-class Cross-entropy Loss) fonksiyonudur. Bunun disinda diger problemlerde
kullanilan, ortalama kare hatasi (Mean Squared Error Loss), ortalama mutlak hata
(Mean Absolute Error Loss), ikili ¢apraz entropi (Binary Cross-Entropy Loss) gibi
fonksiyonlar maliyet fonksiyonlarindan bir kagidir. Bu tez ¢alismasinda ¢ok sinifli
siniflandirma problemi gerceklestirildigi i¢in c¢ok siifli ¢apraz entropi maliyet

fonksiyonu kullanilmaktadir.

Cok sinifli (kategorik) ¢apraz entropi maliyet fonksiyonu, softmax kayb1 olarak
da adlandirilir. Ciinkii bu fonksiyon bir softmax AF ve bir ¢apraz-entropi kaybinin
birlesimidir. Cok sinifli siniflandirma problemlerinde, yapay sinir ag modellerinin
¢ikti katmaninda olusan degerler kullanilarak softmax AF ile her bir sinif igin [0,1]
araliginda olasilik degerleri tiretilir. Evrisim katmanlarindan sonra, GOO katmani ile
elde edilen vektorler S olmak tizere, maliyet degeri hesaplanmadan 6nce bir AF ile S

degerine doniisiim uygulanir. Boylece her bir 1 smifi igin a; aktivasyon degeri elde
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edilir. Her bir a; aktivasyon degerinin olasilik vektoriindeki karsiligi softmax AF ile
elde edilir ve elde edilen olasilik degerleri ¢apraz entropi yonteminde kullanilarak

maliyet hesaplanir. Softmax AF ve c¢apraz entropi kaybi arasindaki iligski Sekil

2.16°daki gibi gosterilebilir.
Cross-Entropy
Kaybi

Sekil 2.16: Softmax AF ve Cross-Entropy maliyet fonksiyonu iliskisi

—5 Softmax AF Maliyet

Softmax AF’nun gelen aktivasyon degerlerine gore sinifsal olasilik hesabi Denklem

2.9’ daki gibi hesaplanir.

exp (a;)

Yo exp() (29

;=
Burada c veri setindeki sinif sayisi, a; i sinifi igin aktivasyon degeri ve pj ise i sinifi
icin softmax ile elde edilen olasilik degeridir. Her bir simif i¢in elde edilen olasilik
degerleri olasilik vektoriinii yani modelin tahmin ederi y; vektoriinii ifade eder. Gergek
deger ise y; ile gosterildiginde, bir girdi i¢in kategorik ¢apraz entropi maliyet hesabi
Denklem 2.10” daki gibi yapilir [57].

L3, y) = —yilog (§:) — (1 —y)log (1 —3) (2.10)

Buradaki hesaplama bir girdi i¢in maliyeti gosterir. Tiim 6rnekler igin ortalama maliyet

hesab1 Denklem 2.11°deki gibi hesaplanur.

N C
1
Wby = =5 > > LG 21y

Bu denklemde, N 6rnek sayisini, C 6zellik (sinif) sayisini ve J ortalama maliyeti, W
agirlik matrisini ve b esik vektoriinii (bias) gosterir. Maliyet hesab1 yapilirken baska

aktivasyon ve maliyet fonksiyonlar1 birlikte kullanilabilir.
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2.10. OPTIMIZASYON ISLEMLERI

ESA’lar olusturulduktan sonra modelin egitimine baglamadan 6nce yapilmasi
gereken en Onemli islemlerden birisi optimizasyon yoOnteminin segilmesidir.
Optimizasyon islemi, modelin egitimi sirasinda olusabilecek hatalar1 en diislik
seviyeye indirmek i¢in kullanilmaktadir [58]. Bir agin nasil 6grendiginin anahtaridir
ve minimum hata noktasini bulan siireci ifade eder [37]. Optimizasyon yontemlerinin
temelinde gradyan inisi (gradient descent) yontemi bulunmaktadir. Gradyan inisi,
maliyet fonksiyonunun degerini en aza indirgeyerek minimum hatay1 ve en yiiksek

dogrulugu bulmak i¢in kullanilir.

Derin 6grenmede ag parametrelerinin giincellenmesi geri yayilim iglemi ile
yapilmaktadir. Geri yayilim isleminde, geriye dogru tiirev alinarak farkin bulunmasi
ve bulunan fark degerinin 6grenme orani (learning rate) parametresiyle ¢arpilmasi,
elde edilen sonucun agirlik degerlerinden ¢ikarilarak yeni agirlik degerinin
hesaplanmasiyla yapilmaktadir. Bu islem siirecine zincir kurali da denilmektedir. Bu
islem esnasinda kullanilan learning rate (6grenme orani/hiz1) parametresi sabit, adim
adim artan (6rnegin belli bir 6grenme adimina kadar 0.001, daha sonra 0.01 gibi) bir
deger olarak veya momentum (gradyan inisini hizlandiran ve salimimlar1 azaltan
parametre) degerine bagli olarak belirlenebilecegi gibi, adaptif algoritmalar tarafindan
agin egitimi sirasinda Ogrenilebilir. Sekil 2.17°de bir gradyan inis algoritmasinin

yakinsamasi gosterilmektedir.

A

Baslangi¢ , Gradyan

Agirhigt \

J(w)

Global min.
maliyet

_—r Jmin(w}

>

Sekil 2.17: Gradyan inis algoritmasinin yakinsamasi [59]

Burada, J maliyet fonksiyonu, w secilen herhangi bir baslangi¢ noktasi olmak iizere,

J(w) degerini minimuma yaklagtirmak i¢in her adimda w degerinin giincellenmesi
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gerekir. En temel anlamda gradyan inisin matematiksel ifadesi Denklem 2.12’deki
gibidir.

— aJ (Weski)
Wyeni = Weski — & Py
Weski

(2.12)

Sekil 2.17°deki ilk gradyan degeri (kesikli ¢izgi), baslangi¢c noktasina ¢izilen tegetin
egimini ifade eder. Bu aym1 zamanda o noktadaki tiirevine esittir. Katsayr o ise
ogrenme katsayisini gosterir. Sekilde w kiigtiliirken J(w)’de kiigtilmektedir. Bu yiizden
noktanin egimi pozitiftir. Egimi pozitif olan noktanin tiirevi de pozitif olacagindan
dolay1, ] /9y, , pozitif degerinin a’nin bagindaki negatif (-) isareti ile carpimi negatif
olacagi i¢in, yeni elde edilen w degeri mevcut w degerinden kii¢iik olur. Bu da global
ya da yerel minimuma yaklagsmay1 saglar. Eger egim negatif olursa, a’nin basindaki
negatif ile ¢arpimi pozitif olacagi i¢in giincellenmis olan yeni w agirlik degeri mevcut
w agirlik degerinden biiyiik olur ve ayni sekilde minimum hata noktasina yaklasilmis
olur. Bu islem siirekli tekrar ederek devam eder. Cok sayida optimizasyon algoritmasi
bulunmaktadir. Bunlardan en popiiler olanlari Adam, GD, SGD, Mini-batch GD,
RMSProb, AdaGrad, AdaDelta, AdaMax, Nadam seklinde siralanabilir.

2.10.1. Adam Optimizasyon Algoritmasi

Adam (Adaptive Moment) optimizasyon algoritmasi, uygulama kolayligi,
hesaplama agisindan verimlilik, biiylik veri kiimeleri ve yiiksek boyutlu parametre
uzaylari ile makine 6grenimi problemlerine yonelik olmasi, az bellek gerektirmesi,
duragan olmayan amacglar ve cok giirliltiilii problemler i¢in uygunlugu, hiper
parametrelerin sezgisel olarak yorumlanabilmesi ve genellikle ¢ok az ayarlama
gerektirmesi, AdaGrad ve RMSProb’un yeteneklerini birlestirmesi gibi nedenlerden
dolayr son yillarda derin 6grenme modellerinde en sik tercih edilen optimizasyon
algoritmasi konumundadir [60][61]. Bu avantajlarindan dolay1 bu tez kapsaminda
gerceklestirilen deneysel ¢alismalarda Adam optimizasyon algoritmasit kullanilmistir.
Adam optimizasyon algoritmasi birka¢ parametre ile kontrol edilir. Bu parametrelerin

Keras kiitiiphanesindeki isimleri ve varsayilan degerleri Tablo 2.2.”de gdsterilmistir.
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Tablo 2.2: Adam optimizasyon algoritmasi parametreleri [62]

Parametre Aciklama Varsayilan Deger

learning_rate () | Ogrenme orani (ilk adim boyutu) 0.001

Birinci an tahminleri igin iistel

beta_1 (1) azalma orani. Deger araligi: [0,1) 0.9
Ikinci an tahminleri igin iistel

beta_2 (B2) azalma orani. Deger araligi: [0,1) 0.999

epsilon (&) Sayisal kararlilik i¢in kiigiik bir sabit 1077

Adam optimizasyon algoritmasinin parametre giincellemesi adimlart Denklem 2.13,

2.14,2.15, 2.16 ve 2.17" deki gibidir [60].
my = Bimi_y + (1 — P1)ge (2.13)

Burada m;, ge¢mis gradyan degerlerinin iissel olarak azalan bir ortalamasi, g, ise t

zaman adimindaki gradyan degeridir.

Ve = Bovpg + (1 — .Bz)g? (2.14)

Burada v,, ge¢mis kare gradyan degerlerinin tissel olarak azalan bir ortalamasidir. Bu
degerlerin giincelleme kuralinda kullanilmasiyla ilgili sorun, algoritma ilk
calistirildiginda m ve v O vektorleri olarak baslatildigi icin 0’a egimli olmalar1 sorunu
vardir. Bu nedenle Adam optimizasyon Denklem 2.15 ve 2.16° daki yanlilik

diizeltmesini getirmistir.

M, = mt/ﬁlt (2.15)

5 = Ve » (2.16)

“ e e A

ham anlik tahmini ifade eder. Son olarak parametre giincellemesi Denklem 2.17’deki

gibi gerceklesir.
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me
Wt = Wt—l - a_,\ + & (217)

N

2.10.2. Tam Baglantih Katmanlarda Geri Yayihm

Bir standart YSA’da veya ESA’da hesaplanan maliyet (hata, kayip) degerine
gore (bkz. Boliim 2.8) gizli katmanlar arasi veya evrisim katmanlarindaki agirliklarin
giincellenmesi igin geri yayilim (back-propagation) yontemi kullanilir. leri yayilim
isleminde agirliklarin glincellenmesi yeni girdilerle gerceklesirken, geri yayilimda ise
ileri yayilim sonucu elde edilen hata degerine gore gerceklesir. Farkli optimizasyon
algoritmalar1 bulunsa da, optimizasyon isleminin temelinde zincir kuralina gore kismi
tirev alma ve bu sekilde agda geri yayilim siireci yatmaktadir. Denklem 2.12°de ifade
edildigi gibi agirliklarin giincellenmesi isleminde, hesaplanan toplam hata geriye
dogru yayilarak, her bir agirligin toplam hataya olan etkisi kismi tiirev ve zincir kural
kullanilarak hesaplanir [36]. Cikt1 katmanindaki bir diigiim igin, bu diigiime gelen
agirliklardan birinin zincir kuralina gore giincellenmesi islemi Sekil 2.18’deki gibi
gosterilebilir. Burada ¢ok katmanli YSA’nin son gizli katmani ve bagl olduklari ¢ikis
diigiimlerinden birisi gosterilmektedir. Sekildeki J hesaplanan maliyet, y (veya y’)
agin tahmini, | digiimiin girdisi ve wl, w2, w3 ve w4 ise diiglime bagl agirlik

degerleridir.

Sekil 2.18: Tam baglantili katmanlarda geri yayilim islemi
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Geri yayilim igleminde zincir kuralina gore kismi tiirevlerin ¢carpimi yoluyla drnegin

wl agirhiginin giincellenmesi Denklem 2.18’e gore gergeklestirilir.

dJ d dy dl
dwl_ §  dl - dwl (2.18)

Burada agirlik wl degerinin toplam hata tizerindeki etkisi elde edilmis olur ve wl
agirh@ elde edilen % degerinin gradyan inisi (gradyan descent) yontemine gore
Denklem 2.12, Adam optimizasyon algoritmasina goére ise Denklem 2.17°de
kullanilmasiyla giincellenmis olur. Ayni katmanda bulunan diger agirliklar ile 6nceki

katmanlarda bulunan agirliklarin giincellenmesi de, benzer sekilde zincir kuralina gore

kismi tiirevlerin ¢arpimi yoluyla gerceklestirilir.

2.10.3. Evrisim Katmanlarinda Geri Yayilhim

Evrisim katmanlarinin ileri gegisi evrisimleri kullandig1 gibi, geri yayilimlari
da evrisimleri kullanir. Sekil 2.19°da gosterilen bir X girdisinin, bir F filtresi ile

evrisim islemi O ¢iktisini verir.

Xll X12 X13
011 012 F 1 E -
= Konvoliisyon Kot | Koz | Xa3
021 022 F - F 2
Xar | Xg2 | Xgs )
Ciktio — Filtre F
Giris X

Sekil 2.19: X ve F arasindaki evrisim islemi

Burada O11, O12, O13 ve O14 degerleri Denklem 2.19 - 2.22° deki gibi hesaplanir.

011 = X11F11 + X12F12 + X21F21 + X22F22 (219)

012 = X12F11 + X13F12 + X22F21 + X23F22 (220)
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021 = X21F11 + X22F12 + X31F21 + X32F22 (221)

022 = X22F11 + X23F12 + X32F21 + X33F22 (222)

Denklemler ileri yayilim ile elde edilen sonuglari verir (sayisal hesaplama igin Sekil
2.4’e bkz.). Geri yayihimda evrisim islemini ger¢eklestirmek igin, tam baglantili

katmanlardaki geri yayilima benzer sekilde, bir sonraki katmandan ¢ikt1 O’ya gore
kayip gradyani dL / do olarak alinir ve zincir kurali ve geri yayilim kullanilarak Sekil

2.20°deki islemler gergeklesir.

Vao
0

Sl | =70 F
?F 0

Sekil 2.20: Geri yayilim isleminde X ve F degerlerinin giincellenmesi [63]

Burada dO/ dx dO/ 4F Yerel gradyanlari ve dL/ do diger katmanlara geri yayilmasi

gereken Onceki katmandaki kayiptir. Bu degiskenlere goére hesaplanan dL/ dF Ve o

ogrenme katsayist kullanilarak F filtresinin giincellenmesi Denklem 2.23° deki gibi

gergeklestirilir.

dL

Fyeni = F — a (2.23)

F filtresinin her bir elemani i¢in giincellenmis degeri bulmak i¢in gerekli olan dL/ dF

degerini hesaplamak amaciyla Sekil 2.20°deki gibi gergeklestirilecek zincir kurali
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islemi, Denklem 2.24’ deki gibi genellestirilebilir. Burada M, F filtresinin eleman

say1sin1 gosterir.

dlL <~ dL  do,
—_— = —_— %k
dF, ~ £4d0, " dF,

(2.24)

F filtresinin giincellenmesine benzer sekilde X matrisinin giincellenmesi Denklem

2.25’ deki gibi genellestirilebilir.

dL <o dL  do,
—_— = —_— %k
ax, ~ £4d0, " dx,

(2.25)
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UCUNCU BOLUM

3. YONTEM VE DENEYSEL CALISMALAR

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, ImageNet veri seti ile 6n egitilmis gelismis iKi
ESA modeli, HAM10000 veri setinin yedi cilt hastaligi tiiriine siniflandirilmasi
amaciyla kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan derin sinir ag1 modelleri Keras’ta
gelistirilmistir. Keras [64], Python dili ile yazilmig, makine 6grenimi platformu
TensorFlow [65] tizerinde calisan bir derin 6grenme API’sidir. Hizli uygulama
gelistirmeye odaklanilarak gelistirilmis basit, esnek ve giiclii bir yapiya sahiptir.

Modellerin egitilmesi, Google Colaboratory (Colab) [66] ortaminda ger¢eklestirildi.

Yapilan deneysel c¢alismalarda, icerisinde herhangi bir medikal goriinti
barindirmayan ImageNet veri setinin 6n egitilmis (pre-trained) agirliklarinin transfer
edilmesi sonrasinda elde edilen basarim ile i¢erisinde tamamen cilt hastalik goriintiileri
bulunan BCN20000 veri setinin on egitilmis agirliklarinin  transfer edilerek
HAMZ10000 veri setinin smiflandirilmast ve bu iki yontemin karsilastirilmasi

amagclanmustir.

Tezin amaci dogrultusunda segilen her iki model ile (Xception, DenseNet201)
gerceklestirilen deneyler iki ana gruba ayrilmistir. ImageNet agirliklari transfer
edilerek dogrudan model egitimi ve smiflandirma gergeklestirilen birinci grup
deneylerde (bkz. Boliim 3.3.1), her iki model HAM10000 veri seti ile egitilmis ve bu
veri seti simiflandirilmustir. Is akist Sekil 3.1°de gosterilmis ve islem basamaklar1 su

sekilde gergeklestirilmistir:

1) ImageNet veri seti ile on egitilmis Xception ve DenseNet201 modellerinin
agirliklariyla birlikte alinmasi,
2) Alman ESA modellerininin  son katmanma 6zellik haritalarinin

vektorlestirlmesi i¢in global ortalama ortaklama (GOO) katmani (bkz. Boliim



2.4), 7 digiimlii ¢ikis katmani ve Softmax aktivasyon fonksiyonu (bkz. Bélim
2.7) katmani eklenerek modellerin nihai olarak olusturulmast,

3) Hem veri artirma uygulanarak 10 kez, hem de veri artirma uygulanmadan 10
kez olmak tizere her iki ESA modelinin HAM10000 veri seti ile 20’ser kez
egitilmesi,

4) Her bir egitim isleminden sonra egitilen modellerin, test edilmek ve gesitli

metrikler bakimindan sonuglarini elde etmek i¢in diske kaydedilmesi

ImageNet ile egitilmis
ESA modellerinin
transfer edilmesi

h 4

HAM10000 veri seti ile
model egitimi igin
Xception ile yeni model
olugtur

l

h 4

HAMI10000 veri scti ile
model egitimi igin
DenseNet201 ile yeni model
olugtur

E HAM10000'de veri H E HAM10000'de veri
artirma uygulanacak artirma uygulanacak
mi? mi?
h 4 A4 A
Gergek zamanh veri Gergek zamanh veri
artirma uygulayarak Modeli egit artirma uygulayarak Modeli egit
modeli egit (10 tekrar) modeli egit (10 tekrar}
(10 tekrar) (10 tekrar)
) 4 h 4
Egitilmis modeller test edildikten sonra, gesitli metrikler bakimindan detayl analiz i¢in kaydedilir ve saklanir

Sekil 3.1: ImageNet agirliklari ile dogrudan transfer 6grenme yonteminin

HAM10000 veri seti ile uygulanmasina ait akis diyagrami (Agirliklar: ImageNet)

Ikinci deney grubunda (bkz. Boliim 3.3.2) ise, yalnizca ImageNet veri setinden
gelen agirliklarint kullanmak yerine bu agirliklari giincelleyen ara 6grenme ile transfer
ogrenme yontemi Onerilmis ve deneyler gerceklestirilmistir. Onerilen ydntem
kapsaminda, her iki model ImageNet agirliklar1 kullanilarak oncelikle sekiz cilt

hastalik tiirii iceren BCN20000 veri seti ile egitilmis ve egitilen her iki modelin
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agirliklart kaydedilmistir. Daha sonra kaydedilen her iki model transfer edilerek
HAM10000 veri seti ile tekrar egitilmis ve bu veri seti siniflandirilmigtir. Onerilen ara
ogrenme ile transfer 6grenme yontemine iliskin is akigi Sekil 3.2°de gosterilmis ve

islem basamaklar1 su sekilde gergeklestirilmistir.

1) ImageNet veri seti ile on egitilmis Xception ve DenseNet201 modellerinin
agirliklariyla birlikte alinmasi,

2) Alman ESA modellerininin son katmanma &zellik  haritalarinin
vektorlestirlmesi i¢in global ortalama ortaklama (GOO) katmani (bkz. Boliim
2.4), 7 diigtimlii ¢ikis katmani ve Softmax aktivasyon fonksiyonu (bkz. Boliim
2.7) katman1 eklenerek modellerin nihai olarak olusturulmast,

3) Veri artirma uygulanarak 8 siifli BCN20000 veri seti her iki ESA modelinin
1’er kez egitilmesi ve egitilmis modellerin diske kaydedilmesi,

4) BCN20000 ile ara egitimden gegirilerek agirliklar giincellenmis her iki ESA
modelinin tekrar transfer edildikten sonra son iki katmani ¢ikarilarak, 8
digimlii ¢ikis katmani yerine 7 diiglimlii ¢ikis katmani ve Softmax aktivasyon
fonksiyonu katmani eklenmesi,

5) Hem veri artirma uygulanarak 10 kez, hem de veri artirma uygulanmadan 10
kez olmak tizere her iki ESA modelinin HAM10000 veri seti ile 20’ser kez
egitilmesi,

6) Her bir egitim isleminden sonra egitilen modellerin, test edilmek ve gesitli

metrikler bakimindan sonuglarini elde etmek i¢in diske kaydedilmesi

Calismada kullanilan BCN20000 ve HAM10000 veri setlerine ait detaylar ile bu iki
veri setinin diger bazi cilt hastaliklar1 veri setlerinden farklarina iligkin aciklamalar
Boliim 3.1°de detayl olarak gosterilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda, ImageNet
agirliklart dogrudan transfer edilerek gerceklestirilen ilk grup deneylerde yalnizca
ImageNet agirliklar1 kullanilirken, diger deney grubunda ise BCN20000 ile
giincellenmis (ara 6grenme gerceklestirilmis) ImageNet agirliklar1 kullanilmistir.
Burada amag, cilt hastalik goriintiileri igeren veri seti ile egitilmis modellerin, cilt
hastaliklar1 igeren baska bir hedef veri setinin smiflandirilma basarisindaki etkisini

cesitli metrikler bakimindan ortaya ¢ikarilmasidir. Sonuglar1 daha net ortaya koymak
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icin her iki deney grubunda, iki farklit ESA modeli ile HAM10000 veri setinde hem
veri artirma (data augmentation) uygulanarak hem de veri artirma uygulanmadan farkli

alt grupta deneyler gerceklestirilmistir.

ImageNet ile egitilmig
ESA modellerinin
transfer edilmesi

A 4

v

Xception modelinin D;ﬁf;:fﬁfl
BCN20000 veri seti -
ilc egitilmesi BCI_VZU(}('I(? vcn_sctl
ile egitilmesi
v ¥

Egitilmis modelin
kaydedilmesi

!

BCNZ0000 veri seti
ile egitilmig Xcepiton
modelinin transfer

Egitilmis modelin
kaydedilmesi

v

BCN20000 veri seti
ile egitilmis
DenseNet201

edilmesi modelinin transfer
edilmesi
HAM10000 ile HAM10000 ile

model egitimi icin
yeni model olugtur

i

model egitimi icin
yeni model olustur

E HAMZ10000'de veri H E HAM10000'de veri H
artirma uygulanacak artirma uygulanacak
mi? mi?
A 4 A 4 h 4
Gergek zamanl veri HAM10000 ile Gergek zamanlh veri HAM10000 ile
artirma uygulayarak e artirma uygulayarak N
deli esit modeli egit modeli egit modeli egit
modeli egi i egi
10 teki 10 tek
{10 tekrar) (D tetrer (10 tekrar) D et
A4 A 4
Egitilmis modeller test edildikten sonra, ¢esitli metrikler bakimindan detayl analiz igin kaydedilir ve saklanir

Sekil 3.2: Ara 6grenme ile transfer 6grenme yonteminin (6nerilen) HAM10000 veri

seti ile uygulanmasina ait akig diyagrami (Agirliklar: ImageNet + BCN20000)




3.1. VERI SETLERI

Cilt hastaliklari ile ilgili ¢ok sayida veri seti bulunmaktadir. Bunlardan bazilari
HAM10000 [24], BCN20000 [67] , MSK[68], PH2 [10], 2018 JID Editorial Images,
Sydney (MIA / SMDC), UDA [69], Dermofit [70], PAD-UFES-20 [71], Derm7pt [23]
seklinde siralanabilir. Verisetlerinde melanocytic nevus (NV), melanoma (MEL),
basal cell carcinoma (BCC), dermatofibroma (DF), benign keratosis (BKL), vascular
lesion (VASC), squamos cell carcinoma (SCC) ve actinic keratosis (AKIEC) cilt
hastalik tiirlerinden tiimii ya da birkag1 belli sayilarda 6rneklerle temsil edilmektedir.
Cilt hastaliklar1 igeren bazi veri setlerinde bulunan hastalik siniflar1 ve her bir siniftaki

ornek sayilar1 Tablo 3.1°de gosterilmektedir.

Tablo 3.1: Cilt hastaliklar1 igeren verisetleri ve hastalik siniflarinin 6rnek sayilart

Veriseti | AKIEC BCC BKL DF MEL NV SCC VASC Toplam
BCN20000 737 2809 1138 124 2857 4206 431 111 12413
HAM10000 327 514 1099 115 1113 6705 O 142 10015
DERMOFIT 123 239 257 65 76 331 0 121 1212
DERM7PT 0 82 90 40 504 1150 O 58 1926
MSK 0 32 0 452 826 2241 0 0 3551
UDA 0 0 0 0 193 408 0 0 601
PH2 0 0 0 0 40 160 0 0 200

HAMZ10000 ve BCN20000 veri setlerinin etiketli sinif sayisi bakimindan
zengin oldugu goriilmektedir. Ancak siniflardaki 6rnek sayilarinda dengesizlik
bulunmaktadir. Ornegin HAM10000 veri setinde melanocytic nevus (NV) hastalik
tirinde bulunan 6rnek sayisi toplam 6rnek sayisinin %66.94’ini, dermatofibroma
(DF) sinifindaki ise %1.14’tinii olusturmaktadir. HAM10000 veri setine ait 6rnek
gortntiiler Sekil 3.3° de gosterilmektedir.
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AKIEC BCC VASC

Sekil 3.3: Yedi sinifli HAM10000 veri seti drnek goriintiileri

BCN20000 veri seti nispeten daha dengeli olsa da, melanocytic nevus
smifindaki 6rnek sayisi, toplam goriintii sayisinin %33,88’ini, vascular lesion (vasc)
smifindaki 6rnek sayisi ise yalnizca %0.89 unu olusturmaktadir. BCN20000 veri seti,
HAM10000’ de olmayan squamos cell carcinoma cilt hastalik tiiriine ait 431 adet
goriintli icermektedir. BC20000 veri setine ait Ornek goriintiiler Sekil 3.4’ te

gosterilmektedir.

BKL

VASC

Sekil 3.4: Sekiz sinifli BCN20000 veri seti drnek goriintiileri

3.2. EVRISIMSEL SINiR AGI MODELLERININ SECIMI

Deneysel calismalarda  kullanilmast  planlanan ESA  modellerinin
belirlenmesinde, modellerin parametre sayilari, boyutu (MB) ve 6n deneylerde

gosterdikleri performanslar dikkate alindi. Fiziksel olarak diisiik boyutlu ve parametre
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say1st bakimindan da diger birgok ESA modelinde daha az parametreye sahip modeller
secilerek, HAM10000 veri seti ile birkag 6n deney gergeklestirildi. Sonug olarak,
Xception [72] ve DenseNet201 [55] modellerinin tiim belirlenen kriterler bakimindan
en uygun ve basarim olarak en yiiksek sonug¢ verdigi gozlemlenmistir. Bu sebeple

calismamizda bu iki ESA modeli kullanilmistir.

3.2.1. Xception

Xception ESA modeli, Google arastirmacilari tarafindan gelistirilmis,
derinlemesine ayrilabilir evrisimler (Depthwise Separable Convolutions) iceren bir
mimariye sahiptir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim islemleri, hesaplama siiresi
acisindan ¢ok daha verimli oldugu varsayilan klasik evrisimlere alternatif olarak
sunulmaktadir. Yalnizca uzamsal boyutlarla degil, derinlik boyutuyla ve kanallarin
sayistyla da ilgilenmektedir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim, bir ¢ekirdegi (filtre) iki
ayr1 evrisim yapan iki farkli ¢cekirdege boler. Bu cekirdeklerden birisi derinlemesine
evrisim yaparken, digeri noktasal evrisim yapar. Derinlemesine evrisim Sekil 3.5’de
gosterildigi gibi gerceklesir. Sekilde 12x12 boyutundaki 3 renk kanalli temsili bir
goriintii, oncelikle her bir renk kanali i¢in ayr1 ayr1 gezinen 5x5 boyutunda 1 kanalli
cekirdekle evrisim islemine tabi tutulmaktadir. Evrisim islemi sonunda 8x8x3

bi¢iminde bir goriintii elde edilmis olur.

12

12

Sekil 3.5: Derinlemesine evrigim [73]

Derinlemesine evrisim asamasindan sonra Sekil 3.6’da gosterildigi gibi

gerceklesen noktasal evrisim asamasi gergeklesir.
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Sekil 3.6: Noktasal evrisim [73]

Bu asamada, 1x1 boyutunda ¢ekirdek kullanilir. Bu ¢ekirdek giris goriintiisiiniin sahip
oldugu kanal derinligine sahiptir ve Sekil 3.6’daki gosterimde 8x8x1 bi¢iminde bir
goriintli elde etmek i¢in 1x1x3 bigiminde noktasal ¢ekirdek kullanilir. Sekil 3.5 ve
4.6’daki gosterimlere gore, derinlemesine ayrilabilir evrisim isleminde derinlemesine
evrisim asamasinin sonunda elde edilen goriintii, noktasal evrisim agamasindan
gegirilir ve 8x8x1 bi¢iminde nihai bir gorinti elde edilir. Derinlemesine ayrilabilir
evrisim ile yapilan toplam ¢arpma islemi sayisinda, standart evrigim islemine gore ¢cok
ciddi bir diisiis gerceklesir. Boylece daha az hesaplama ile daha kisa siirede daha fazla
girdi islenebilir. Tablo 3.2’°de Xcepiton modelinin temel Ozellikleri, Sekil 3.7°de
yapisal semasi (semaya TN katmanlar1 dahil edilmemis ve agiklamalar eklenmistir),
gosterilmektedir. Xcepiton model mimarisi, giris, orta ve ¢ikis akislar1 olmak tizere {i¢
kisimda diizenlenmistir. Veriler 6nce giris akisindan, ardindan sekiz kez tekrarlanan
orta akistan ve son olarak ¢ikis akisindan geger. Biitiin standart evrisim ve ayrilabilir
evrisim katmanlarin1 bir TN katmani izler. Ayrilabilir evrisim katmanlari, derinlik

carpani olarak 1 kullanir.

Tablo 3.2: Xcepiton ESA modelinin temel 6zellikleri [75]

Boyut (MB) | Parametre Sayisi (~) | Katman Derinligi | Giris Boyutu
88 23 milyon 126 224x224
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19x19x728
Ozellik
haritalan

19x19x728
Ozellik haritalan

Cikig

Girig akip Cikig akap

Evrigim Aynlabilir Evrigim Maksimum Ortaklama Genel Ortalama

Sekil 3.7: Xcepiton ESA modelinin genel yapisi [74]

3.2.2. DenseNet201

DenseNet ESA modelleri genel olarak giris katmani ve tahmin katmanlari
disinda Dense bloklar ve Dense bloklar arasinda bulunan gecis (transition)
katmanlarindan olugsur. Her bir gecis katmani, TN-ReLU-Evrisim katmanlarini igerir.
Yogun bloklarda farkli sayilarda filtrelerle evrisim islemleri gergeklestirilir. DenseNet
modellerinin diger ESA modellerinden en 6nemli yapisal farki, bir yogun blok
icerisindeki her katman (ilk katmanlar haric), o yogun blok icerisinde bulunan tiim
katmanlardan ek girdiler alir ve kendi 6zellik haritalarini sonraki katmanlara iletir [55].
Bu islem i¢in birlestirme (concatenate) yapilir. DenseNet201 modelinin temel
ozellikleri Tablo 3.3’de, genel yapisi (degistirilmis olarak) Sekil 3.8°de,
gosterilmektedir. Bu modelin Xcepiton’a kiyasla daha az parametre sayisina ve daha

fazla katman derinligine sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.3: DenseNet201 ESA modelinin temel 6zellikleri [75]

Boyut (MB) | Parametre Sayisi (~) | Katman Derinligi | Giris Boyutu
80 20 milyon 402 224x224
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Girdi g Dense Blok 1 Dense Blok 2
«
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Sekil 3.8: DenseNet201 ESA modelinin genel yapisi [76]

3.3. EYR@SIMSE_L SINiR AGI MODELLERININ OLUSTURULMASI VE
EGITILMESI
Tez kapsaminda olusturulan modeller, dogrudan ImageNet agirliklari ile TO
yontemi uygulanarak egitilen modeller ve transfer edilen modellerin ImageNet
agirliklart BCN20000 veri seti ile bir ara egitimden ve 6gren isleminden gegirilerek
uygulanan TO yontemi ile egitilen modeller olmak iizere iki ana kategoride

olusturulmus ve egitilmistir.

3.3.1. Dogrudan ImageNet Agirhiklar1 Kullanilan Deneyler Icin
Modellerin Olusturulmasi

Bu boliimde yapilan deneysel ¢alismalarda, ImageNet veri seti ile 6n egitilmis
Xception ve DenseNet201 modellerinin agirliklari transfer 6grenme yaklagimi ile
transfer edilmistir. Bu modeller kullanilarak olusturulan yeni modeller HAMZ10000
veri seti ile egitilmistir. Xception ve DenseNet201 ag modelleri kullanilarak
olusturulan yeni ag modellerin blok semas1 Sekil 3.9°daki gibidir. Burada HAM10000

veri setine ait girdi goriintiileri, ImageNet agirliklari ile transfer edilen ag modellerine
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girdi olarak verilmis ve ag modellerinin son katmani bir GOO katmani ile

birlestirilmistir. GOO ¢ikisi ise bir Softmax siniflandiriciya baglanmistir.

Vektorlestirme Cikis  Simflandiric:
Girdi T'ransfer edilen model (Ozellik haritalarimin ortalamasi) katmani AF
(HAM10000) — ) o
—> MEL
O— v
. Global Average ®—»pcc | N
Xception / DenseNet201 - Pooling - h . o
(Agirhk: ImageNet) EarEE ¢ - O— 3
Ortaklama) | > BKL
) O—0F
224x224x3 7| @ O—» VASC

Sekil 3.9: HAM10000 veri setinin siniflandirilmasinda, dogrudan ImageNet

agirliklart kullanilarak egitilen Xception ve DenseNet201 ag modelleri

3.3.1.1. Veri Hazirlama ve Artirma

HAM10000 veri setindeki goriintiiler 600x450 piksel boyutunda oldugundan,
oncelikle olusturulan ag modelinin girdi boyutuna uygun hale getirmek i¢in yeniden
boyutlandirilarak 224x224 boyutlarina 6l¢geklenmistir. Veri setinden, gruplara atamasi
rastgele gergeklestirilmis on farkli egitim, dogrulama ve test grubu olusturulmustur.
Egitim sirasinda egitim ve dogrulama verilerinde gergek zamanli veri artirma (egitim
goriintiileri model egitiminden 6nce fiziksel olarak degil, model egitimi sirasinda her
egitim doneminden (epoch) 6nce gergeklestirilir) uygulanmustir. Test verisi tizerinde
herhangi bir islem yapilmamis ve orijinalligi korunmustur. Veri setinin egitim,
dogrulama ve test olarak ayristirilmasi Tablo 3.4’de gosterilen oranlara goére
gerceklestirildi. Test verisi i¢in ayrilan %20°lik boliimiin disinda kalan verinin %10’u,
toplam veri setinin %8’i dogrulama verisi olarak ayrilmigtir. Veri setinin

boliinmesinde, siniflardaki 6rnek sayilarinin toplam i¢indeki orani dikkate alinmigstir.

Tablo 3.4: HAM10000 veri seti i¢in egitim, dogrulama ve test kiimesi oranlari

Egitim Dogrulama Test
%72 %8 %20
7215 800 2000
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Veri artirma islemi, 6zellikle siniflardaki 6rnek sayisi bakimindan dengesizlik
olmasi veya siniflar1 temsil edecek yeterli sayida 6rnek bulunmamasi durumlarinda
olduk¢a faydalidir. Veri artirma ile fiilen yeni veriler toplamadan mevcut egitim
verilerinden biraz degistirilmis kopyalar ekleyerek veri miktar1 yapay olarak
artirllmaktadir. Dengesiz ve az ornek sayisina sahip cok sinifli veri setlerinde
karsilasilan asir1 uydurma sorununa karsi yardimci olur [32]. Gergek zamanli veri
artirma ile, her egitim doneminde her siniftaki 6rnek sayisi kadar Tablo 3.5’de
belirtilen veri artirma parametrelerine gore rastgele artirma islemi uygulanmustir. Veri
artirma isleminde veri 6ncelikle yeniden Ol¢eklenmis, dondiirme, kaydirma, kirpma,
yakinlastirma ve g¢evirme gibi islemler uygulanmistir. Veri seti iizerinde ayrica
kontrast iyilestirme, giiriiltii azaltma, kirpma gibi ilave herhangi bir goriintii isleme

veya gelistirme teknigi uygulanmadi.

Tablo 3.5: Veri artirma parametreleri

Parametre Deger
Yeniden dlgekleme (1.0/255) Var
Dondiirme agis1 90°
Geniglik kaydirma araligi 0.2
Yiikseklik kaydirma araligi 0.2
Kirpma araligi 0.2
Yakinlastirma araligi 0.8-12
Yatay — dikey ¢evirme Var

3.3.1.2. Modellerin Egitilmesi

Her iki ESA modeli Sekil 3.9’daki gibi hem veri artirma uygulanarak hem de
veri artirma uygulanmadan HAM10000’den rastgele olusturulmus 10 ayr1 veri seti ile
ayri ayri egitilmistir. Bu grupta gerceklestirilen toplam deney sayis1 Tablo 3.6°daki
gibidir. Bu boliimdeki deneylerde her iki ESA modeli veri artirma uygulanarak ve
uygulanmadan, HAMI10000 veri setinin rastgele olusturulmus 10 ayri egitim ve
dogrulama verileri ile egitilmis ve test edilmistir. Toplamda gerceklestirilen deney

says1 40 olmustur.
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Tablo 3.6: Dogrudan ImageNet agirliklar1 kullanilarak gergeklestirilen deney sayilar

Model Veri artirma var Veri artirma yok
Xception 10 10
DenseNet201 10 10

Degerlendirme i¢in her bir onlu deney grubunun aritmetik ortalamasi alindu.
Olusturulan ag modellerinin egitilmesi i¢in kullanilan hiper parametreler ve degerleri
Tablo 3.7°deki gibidir. Hatalar1 azaltarak modelin daha iyi genelleme yapabilecek
sekilde O6grenmesini saglamak i¢cin Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir
(bkz. Boliim 2.10). Ogrenme orani, optimizasyon isleminin hassasiyetini artirmak
ancak Ogrenme hizimm da cok diisiirmemek igin 0.0001 olarak belirlenmistir.
Modellerin asir1 uydurmasini (overfitting) dnlemek i¢in, her egitim dénemi sonunda
dogrulama verisi ile yapilan test basarisinda 8 donem arka arkaya artis olmamasi
durumunda erken durdurma islemi uygulanmistir. Maliyet fonksiyonu olarak ¢ok
siifli siiflandirmalarda yaygm kullanilan categorical_crossentropy fonksiyonu
kullanilmigtir (bkz. Bolim 2.9). Gorintiillerin  girdi boyutu, kullanilan ESA
modellerinin girdi boyutu ile ayni1 olacak sekilde 224x224 olarak ayarlanmistir. Son
katmanda ¢ok smifli smiflandirma problemlerinde yaygin kullanilan softmax AF
kullanilmistir. Baslangi¢ agirliklar1 olarak ImageNet veri setinden gelen agirliklar

kullanilmustir.

Tablo 3.7: Dogrudan ImageNet agirliklar1 kullanilan deneylerde, modellerin

HAMI10000 veri seti ile egitilme hiper parametreleri

Parametre Xception & DenseNet201
Optimizasyon algoritmasi Adam
Ogrenme katsayisi (learning_rate) 0.0001
Erken durdurma (val_accuracy) Var
Erken durdurma limiti (patience) 8
Maliyet fonksiyonu (loss) categorical_crossentropy
Girdi boyutu (input_shape) 224x224
Siniflandirict AF Softmax
Agirlik (weights) ImageNet
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3.3.2. Ara Ogrenme ile Transfer Ogrenme Yéntemi Uygulanan Deneyler
Icin Modellerin Olusturulmas:

Ikinci gruptaki deneyler iki asamada gergeklestirilmistir. Oncelikle, ImageNet
veri seti ile on egitilmis Xception ve DenseNet201 modelleri agirliklariyla birlikte
transfer edilmis ve bu modeller BCN20000 veri seti ile tekrar egitilerek ara 6grenme
islemi uygulanmistir. Daha sonra, BCN20000 veri seti ile egitilen bu ag modellerinden
transfer edilen agirliklar kullanilarak HAM10000 veri setinin egitim ve test islemleri
gerceklestirilmistir (islem adimlar1 i¢in Boliim 3’e bkz.). Tez kapsaminda 6nerilen ara
ogrenme ile TO ydntemi uygulanarak gergeklestirilen deneyler icin olusturulan ag

modellerinin blok semasi1 Sekil 3.10’daki gibidir.

Vektérlestirme Cikis  Simiflandirict

Girdi Transfer edilen model (Ozellik haritalarinn katmani AF
(BCN20000) ortalamasi) -
L O— MEL
L O—nv
Global Average - \\_’ BCC
meptjon/ DenseNet201 # Pocling - ® # O | ;"
(Agirhk: ImageNet) (Genel Ortalama O—>sBKL 3
g =
Ortaklama) ) \,_b DF
. Ey D O—vasc
224x224x3 8 e O—+sce

BCN20000 ile egitiimis Xception ve
DenseNet201 modelleri transfer edilir

Girdi jommmm e e e Y e e .
(HAM10000) “ - - —
! L@ O— MEL
| @ O—nv
: Global Average : Y ®—Lrocc | ~
1 Xception / DenseNet201 Pooling (_—_f_\ / @
: (Agirlik: ImageNet + BCN20000) ﬁ (Genel Ortalama # (\ # >:.~—>AK = i,
! Ortaklama) : O—BKL
| | @ @—oF
2443 | e O—»vasc|
» 7/

_______________________________________

Sekil 3.10: HAM10000 veri setinin siiflandirilmasinda, BCN20000 veri seti ile ara
ogrenme gerceklestirilip transfer edilen agirliklar kullanilarak egitilen Xception ve

DenseNet201 ag modelleri
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Burada BCN20000 veri setine ait girdi gortintiileri, ImageNet agirliklar ile transfer
edilen ag modellerine girdi olarak verilmis ve ag modellerinin son katmani bir GOO
katmanu ile birlestirilmistir. GOO ¢ikist ise bir Softmax siniflandiriciya baglanmistir.
Daha sonra, elde edilen bu ag modeli transfer edilerek, yedi smifli bir Softmax
siniflandiriciya baglanmigtir. Olusturulan yeni model, HAM10000 veri seti ile

egitilerek bu vert seti siniflandirilmistir.

Egitim islemi i¢in BCN20000 veri seti 6ncelikle egitim ve dogrulama olarak iki gruba
ayrildi ve egitim sirasinda hem egitim hem de dogrulama verilerine ger¢ek zamanl
veri artrma uygulandi. Bu tez calismasinin amaci HAMI10000 veri setindeki
goriintiileri siniflandirmak oldugu igcin BCN20000 veri seti ile modellerin egitilmesi
isleminde test verisi ayrilmamistir. BCN20000 veri seti ile egitilerek ara 6grenme
gerceklestirilmis modellerin, HAM10000 veri setinin smiflandirmasi igin tekrar
kullanilmasi1 asamasinda, dogrudan ImageNet agirliklar1 kullanilan (bkz. Bolim 3.3.1)
deneylerde HAM10000 veri seti i¢in kullanilan 10 farkli egitim, dogrulama ve test alt

veri kiimeleri kullanilmastir.

3.3.2.1. Veri Hazirlama ve Artirma

BCN20000 veri setindeki goriintiiler 1024x1024 piksel boyutunda oldugundan,
oncelikle olusturulan ag modellerinin girdi boyutuna uygun hale getirmek i¢in yeniden
boyutlandirilarak 224x224’e kiigiiltiilmustiir. Hem BCN20000 hem de HAM10000
veri setleri i¢in egitim sirasinda egitim ve dogrulama veri kiimelerinde gergek zamanli
veri artirma uygulanmistir. Gergek zamanli veri artirma ile, her egitim doneminde her
siniftaki 6rnek sayis1 kadar Tablo 3.5°de belirtilen parametrelere gore rastgele artirma
islemi uygulanmistir. Veri seti lizerinde ayrica kontrast iyilestirme, giiriiltii azaltma,
kirpma gibi ilave herhangi bir goriintii isleme veya gelistirme teknigi uygulanmamustir.
BCN20000 veri setinin egitim ve dogrulama olarak ayristirtlmasinda, her siniftaki
ornek sayisinin baglangictaki oranlar1 korundu ve veri setinin egitim ve dogrulama
oranlar1 Tablo 3.8’de gosterilmistir. Onerilen ara 6grenme ile transfer dgrenme
yonteminin uygulanmasi i¢in, BCN2000 veri seti ile modellerin egitilmesi islemi i¢in
test verisi ayrilmamistir. Ciinkii nihai olarak siniflandirilip test edilmek istenen veri

seti HAM10000’dir. Egitim islemi i¢in veri setinin %90’1, test islemi i¢in %10’u
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ayrilmistir. Bu boliimde gergeklestirilen deneylerde, HAM10000 veri seti i¢in egitim,

dogrulama ve test boliimlemesi, Boliim 3.3.1°de gergeklestirilen deneylerdeki gibidir

ve detaylar Tablo 3.4’ de gosterilmistir.

Tablo 3.8: BCN20000 veri seti igin egitim ve dogrulama kiimesi oranlari

Egitim Dogrulama
%90 %10
11172 1241

3.3.2.2. Modellerin Egitilmesi

Oncelikle, transfer edilen Xcepiton ve DenseNet201 modelleri BCN20000 veri

seti ile ger¢ek zamanli veri artirma uygulanarak birer kez egitilmistir (Sekil 3.10 {ist

satir). Modellerin egitilmesi i¢in kullanilan hiper parametreler ve degerleri Tablo

3.9’daki gibidir. BCN20000 veri seti ile modellerin ara egitimden gegirilmesi igin

gergeklestirilen deneysel caligmalar igin belirlenen hiper parametreler birinci grupta

gergeklestirilen deneylerle aymi olacak sekilde belirlenmistir. Tek farklilik, erken

durudurma parametresi 8’den 10’a yiikseltilmistir. BCN20000 veri seti daha fazla

veriye sahip oldugu i¢in erken durdurma parametresi ytikseltilmistir.

Tablo 3.9: Ara 6grenme i¢in ag modellerinin BCN20000 veri seti ile egitilme hiper

parametreleri

Parametre Xception & DenseNet201
Optimizasyon algoritmasi Adam
Ogrenme katsayisi (learning_rate) 0.0001
Erken durdurma (val_accuracy) Var
Erken durdurma limiti (patience) 10
Maliyet fonksiyonu (loss) categorical_crossentrpy
Girdi boyutu (input_shape) 224x224
Siniflandirict AF Softmax
Agirlik (weights) ImageNet
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Her iki modelin BCN20000 veri seti ile egitimi sonunda Xcepiton modeli 45,
DenseNet201 modeli 48 dénemde egitimini tamamladi. Modellerin egitiminde erken
durudurma teknigi uygulandigi i¢in modellerin egitim donem sayilar1 farkli gikmustir.
Egitim sirasinda dogrulama basarist val_accuracy metrigi bakimindan Xcepiton
modeli ile en yiiksek 0.879, DenseNet201 modeli ile 0.873 degerleri elde edilmistir.
Kayip degeri val_loss metrigi bakimmdan Xception modeli ile en disiik 0.475,
DenseNet201 modeli ile en diisiik 0.520 degerleri elde edilmistir. Xception modelinin
daha diisiik kayip degerine ulastigi gorilmistiir. BCN20000 ile ara egitim isleminden
gecirilmis ag modelleri ile HAM10000 veri setini yedi cilt hastaligi tiiriine
siiflandirmak i¢in, bu modeller HAM10000 veri seti ile tekrar egitilmis ve test
edilmistir (Sekil 3.10 alt satir). Her bir veri seti i¢in, Onerilen ara 6grenme ile transfer

ogrenme yonteminde gergeklestirilen deney sayilar1 Tablo 3.10” daki gibidir.

Tablo 3.10: Ara 6grenme ile transfer 6grenme yonteminde deney sayilari

BCN20000 HAM10000
Model Veri artirma Veri artirma Veri artirma Veri artirma
var yok var yok
Xception 1 - 10 10
DenseNet201 1 - 10 10

Birinci grupta yalnizca ImageNet agirliklar: kullanilan deneylerde her iki model i¢in
20’ser kez olmak lizere toplamda 40 model egitimi gergeklestirlmisken, Onerilen
yontemde 42 kez model egitimi islemi gerceklestirilmistir. Iki adet farklilik,
modellerin  BCN20000 veri seti ile ara egitim asamasinda gegirilmesinden

kaynaklanmaktadir.

HAMI10000 veri setinin siniflandirilmasinda, degerlendirme i¢in her bir onlu deney
grubunun ortalamasi alindi. Modellerin HAM10000 veri seti ile egitilmesi i¢in
kullanilan hiper parametreler ve degerleri Tablo 3.11°deki gibidir. Dogrudan
ImageNet agirliklar: kullanilan deneylerdeki model egitimi ic¢in hiper parametreleri

gosteren Tablo 3.7 ile arasindaki tek fark agirlik parametresindedir.
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Tablo 3.11: Ara 6grenme ile transfer 6grenme yonteminde modellerin HAM10000

veri seti ile egitilmesi

Parametre Xception & DenseNet201
Optimizasyon algoritmasi Adam
Ogrenme katsayis1 (learning_rate) 0.0001
Erken durdurma (val_accuracy) Var
Erken durdurma limiti (patience) 8
Maliyet fonksiyonu (loss) categorical_crossentrpy
Girdi boyutu (input_shape) 224x224
Smiflandirict AF Softmax
Agirlik (weights) Imagenet + ben20000

3.4. DENEYSEL SONUCLAR

Dogrudan ImageNet agirliklar transfer edilerek gergeklestirilen dort alt deney
grubuna iligskin sonuglar ile, BCN20000 veri seti ile ara 6grenme gergeklestirilerek
uygulanan transfer 6grenme (Onerilen) yontemindeki dort alt deney grubuna iliskin
sonuglar karsilagtirmali olarak sunulmustur. Karsilastirilan deney gruplar1 ve her bir
deney grubunda HAM10000 veri setinden olusturulan on farkli egitim, dogrulama ve
test veri kiimeleri ile gergeklestirilen deney sayilart Tablo 3.12’deki gibidir.

Karsilastirilan alt deney gruplari ayni renkle gosterilmistir.

Tablo 3.12: Karsilastirilan alt deney gruplari

Dogrudan ImageNet ile TO Ara Og.renmfille 10
(Onerilen Yontem)
Model
Veri artirma Veri artirma Veri artirma Veri artirma
YOK VAR YOK VAR
Xception 10 10 10 10
DenseNet201 10 10 10 10
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Calismada, performans degerlendirmesi i¢in dogruluk (accuracy) dlgiitiiniin yani sira,
ornek sayist bakimindan dengesiz veri setlerinin degerlendirilmesinde yaygin olarak
kullanilan kesinlik (precision), duyarlilik (sensitivity, recall olarak da adlandirilir), f1-
skoru (fl-score) olgiitleri de kullamlmistir. Degerlendirme metriklerine ait
hesaplamalar Denklem 3.1, 3.2, 3.3 ve 3.4’ teki gibidir.

TP+ TN

5 = 3.1
Dogruluk = 4 p TN Y FP ¥ FN (1)
TP

inlik = ——— 3.2

Kesinlik TP T FP (3.2)
TP

= 3.3

Duyarlilik TP FN (3.3)

F1— sk _ 2xKesinlik * Duyarlilik (3.4)
SIOTU = K esinlik + Duyarlilik '

Burada TP ve TN tahmin edilenin gergek ile ayn1 oldugu durumlari, FP ve FN ise
tahmin edilenin ger¢ekten farkli oldugu durumlari gosterir. Dogruluk, duyarlilik ve f1-
puanm Olgiitlerinin hem makro (aritmetik) ortalamalar1 hem de agirlikli ortalamalari
ayr1 ayr1 sunuldu ve her bir degerlendirme 6lgiitii, deney gruplarinda gergeklestirilen
10 farkli deneyin ortalamasina gore hesaplandi. Ayrica gergeklestirilen model egitimi
deneylerinin ilerleyisini gostermek iizere, her deney grubunda gergeklestirilen 10 adet
deney igerisinden Ornek olarak secilen besinci deneye ait dogrulama basarimi
(val_accuracy) / donem (epoch) ve dogrulama kayip degeri (val_loss) / donem (epoch)
grafikleri de sunuldu. Model egitimlerinde erken durdurma teknigi uygulandigi igin,
grafiklerde Xception ve DenseNet201 modelleri i¢in farkli donem sayilar

olusmaktadir.

58



3.4.1. Dogrudan ImageNet Agirhiklari ile Gergeklestirilen Transfer
Ogrenme Deneylerine Ait Sonuclar

3.4.1.1. Veri Artirma Uygulanmadan Elde Edilen Sonuglar

ImageNet ile on egitilmis Xception ve DenseNet201 ESA modelleri
kullanilarak olusturulan ag modellerinin, veri artirma uygulanmadan HAMZ10000 veri
seti ile egitilmesi ve bu veri setinin yedi hastalik tiirtine siniflandirilmasina iliskin
egitim siirecini gosteren grafikler Sekil 3.11 ve 3.12° de gosterilmektedir. Xcepiton
modelinde ortalama egitim donemi sayist1 17.9, DenseNet201 modelinde 18.7 olarak
gerceklesmistir. Egitim donemlerindeki farklilik, modellerin egitiminde erken

durudurma teknigi uygulanmis olmasindan kaynaklanmaktadir.

Xception modelinde elde edilen en yiiksek val_accuracy degeri 0.864, en diisiik
val_loss degeri 0.511, ortalama val_accuracy degeri 0.848 ve ortalama val_loss degeri
ise 0.550 olarak gergeklesmistir. DenseNet201 modelinde ise elde edilen en yiiksek
val_accuracy degeri 0.878, en diisiik val_loss degeri 0.424, ortalama val_accuracy

degeri 0.856 ve ortalama val_loss degeri ise 0.527 olarak gerceklesmistir.

val_acc / donem

0,88

0,86
- /— LAY SN~
/

0,78
0,76
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0,72
0,7
0,68
0,66
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

e Xception DenseNet201

Sekil 3.11: Xception ve DenseNet201 val_accuracy / donem grafigi
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val_loss / donem
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Sekil 3.12: Xception ve DenseNet201 val_loss / donem grafigi

Her iki model icin gerceklestirilen 10 deneyin ortalamasi ile elde edilen karisiklik
matrisleri Sekil 3.13 ve 3.14’ de, degerlendirme Ol¢iitlerine iliskin veriler ise Tablo
3.13 ve 3.14’ de gosterilmektedir.

¥ception: ImageNet (Veri artirma YOK)

I"-I'l."-lﬂ 319 185 16 17 112 18 1200

MEL175.3 1225 163 06 38 29 06 1000
BKL4504 200 1353 03 71 &8 01 800
o
5‘ DF4 58 13 10 109 22 18 00 | eon
AKIEC { &0 41 82 07 380 80 00
-400
BCC{11.2 39 46 04 64 749 06
- 200
wasC 4 26 12 01 4l o0 09 231
T —0

1 1 1 1 1 1
MV  MEL BKL DF AKIEC BCC WASC

Tahmin

Sekil 3.13: Xception igin karigiklik matrisi
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Tablo 3.13: Xception igin sayisal sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
NV 0.894 0.949 0.921
MEL 0.663 0.552 0.602
BKL 0.731 0.615 0.668
DF 0.747 0.474 0.580
AKIEC 0.642 0.585 0.612
BCC 0.703 0.734 0.728
VASC 0.882 0.825 0.852
Dogruluk 0.839
Makro ort. 0.752 0,676 0.708
Agirlikli ort. 0.830 0.839 0.832

Xception modelinin sonuglarinda, kesinlik dl¢iitiinde en yiiksek deger 0.894 ile NV
smifinda, en diisiik deger 0.642 ile AKIEC simifinda elde edilmistir. Duyarlilik
oOlgiitiinde en yiiksek deger 0.949 ile NV sinifinda, en diisiikk deger 0.474 ile BKL
smifinda elde edilmistir. F1-skoru bakimindan en ytiksek deger 0.921 ile NV sinifinda,
en disiik deger 0.580 ile DF sinifinda elde edilmistir. Elde edilen test dogrulugu ise
0.839 olarak gerceklesmistir.

DenseNet201: ImageNet (Veri artirma YOK)

Ny RN 247 167 15 23 58 40 1200
MEL 1829 1111 170 18 42 36 14 1000
BKL-4557 155 1361 21 52 49 05 800
o
ey DF4{ &6 10 11 122 07 13 01
'\B - GO0
AKIEC { B8 60 118 15 288 80 01
- 400
BCCq195 44 73 13 34 &40 21
- 200
VASC 423 07 00 01 00 05 244
—-0

MY MEL EBKL ODOF AKIEC BCC WASC

T&hmin

Sekil 3.14: DenseNet201 i¢in karisiklik matrisi
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Tablo 3.14: DenseNet201 i¢in sayisal sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
NV 0.880 0.959 0.918
MEL 0.680 0.500 0.577
BKL 0.716 0.619 0.664
DF 0.595 0.530 0.561
AKIEC 0.646 0.443 0.526
BCC 0.726 0.627 0.673
VASC 0.748 0.871 0.805
Dogruluk 0.831
Makro ort. 0.713 0.650 0.675
Agirlikli ort. 0.819 0.831 0.821

DenseNet201 modelinin sonuglarinda, kesinlik 6l¢iitiinde en yiiksek deger 0.880 ile
NV smifinda, en diisiik deger 0.595 ile DF smifinda elde edilmistir. Duyarlilik
olgiitiinde en yiiksek deger 0.959 ile NV sinifinda, en diisiik deger 0.443 ile AKIEC
smifinda elde edilmistir. F1-skoru bakimindan en ytiksek deger 0.918 ile NV sinifinda,
en disiik deger 0.526 ile AKIEC sinifinda elde edilmistir. Elde edilen test dogrulugu
ise 0.831 olarak gerceklesmistir.

Ag modellerinin dogrudan ImageNet agirliklar1 kullanilarak egitilmesi deneylerinde
veri artirma islemi uygulanmadan elde edilen sonuglarda, ortalama test dogrulugu
bakimindan Xception ile 0.839, DenseNet201 modelinde 0.831 degeri elde edilmistir.
Xcepiton modeli ile %0.8 oraninda daha iyi bir sonug elde edilmistir. Her iki modelin
karsilastirmasi Tablo 3.15 deki gibidir.

Tablo 3.15: Xception — DenseNet201 performans sonuglari

Test Kesinlik ort. | Duyarhhk ort. | F1-skoru ort.
Model

dogrulugu | Makro | Agirlikl | Makro | Agirlikli | Makro | Agirlikl
Xception 0.839 0.752 [0.830 |0.676 |0.839 |0.708 |0.832
DenseNet201 0.831 0.713 [0.819 |0.650 |0.831 |0.675 |0.821

Tablo 3.15’e gore, Xception modelinin DenseNet201 modeline gore biitiin dlgiitler

bakimindan daha iyi sonug verdigi goriilmektedir (bkz. Bolim 3.4.3).
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3.4.1.2. Veri Artirma Uygulanarak Elde Edilen Sonuglar

ImageNet ile on egitilmis Xception ve DenseNet201 ESA modelleri
kullanilarak olusturulan ag modellerinin, veri artirma uygulanarak HAM10000 veri
seti ile egitilmesi ve bu veri setinin yedi hastalik tlirtine siniflandirilmasina iliskin
egitim siirecini gosteren grafikler Sekil 3.15 ve 3.16° da gosterilmektedir. Xcepiton
modelinde ortalama egitim donemi sayist 28.8, DenseNet201 modelinde 30.3 olarak
gerceklesmistir. Egitim donemlerindeki farklilik, modellerin egitiminde erken

durudurma teknigi uygulanmis olmasindan kaynaklanmaktadir.

Xception modelinde elde edilen en yiiksek val_accuracy degeri 0.898, en diisiik
val_loss degeri 0.353, ortalama val_accuracy degeri 0.887 ve ortalama val_loss degeri
ise 0.397 olarak gergeklesmistir. DenseNet201 modelinde ise elde edilen en yiiksek
val_accuracy degeri 0.898, en diisiik val_loss degeri 0.384, ortalama val_accuracy

degeri 0.879 ve ortalama val_loss degeri ise 0.423 olarak gerceklesmistir.

val_acc / donem
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Sekil 3.15: Xception ve DenseNet201 val_accuracy / déonem grafigi
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Sekil 3.16: Xception ve DenseNet201 val_loss / donem grafigi

Her iki model i¢in gerceklestirilen 10 deneyin ortalamasi ile elde edilen karisiklik

matrisleri Sekil 3.17 ve 3.18’ de, degerlendirme Ol¢iitlerine iliskin veriler ise Tablo

3.16 ve 3.17’ de gosterilmektedir.

¥ception: ImageNet (Veri artirma VAR)

1200

1000

go0

- 600

- 400

- 200

Ny AR 135 296 18 12 65 19
MEL 1428 1479 198 05 20 12 08
BKL4 236 152 173.7 09 41 24 01
T
Py DFq{16 13 13 18 09 11 00
&
AKIEC 4 29 65 137 09 350 60 00
BCCH{ BT 42 B2 07 42 777 03
wsCc 416 07 03 00 00 05 249
L] 1 L] 1 1 1 1
MY MEL BKL DF AKIEC BCC WASC
Thmin

Sekil 3.17: Xception i¢in karisiklik matrisi
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Tablo 3.16: Xception igin sayisal sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
NV 0.936 0.941 0.938
MEL 0.690 0.666 0.678
BKL 0.704 0.790 0.745
DF 0.778 0.730 0.753
AKIEC 0.738 0.538 0.623
BCC 0.814 0.762 0.787
VASC 0.889 0.889 0.889
Dogruluk 0.868
Makro ort. 0.793 0.759 0.773
Agirlikli ort. 0.868 0.868 0.867

Xception modelinin sonuglarinda, kesinlik dl¢iitiinde en yiiksek deger 0.936 ile NV
smifinda, en diisiik deger 0.690 ile MEL sinifinda elde edilmistir. Duyarlilik 6l¢iitiinde
en yiiksek deger 0.941 ile NV siifinda, en diisiik deger 0.538 ile AKIEC sinifinda
elde edilmistir. F1-skoru bakimindan en yiiksek deger 0.938 ile NV sinifinda, en diisiik
deger 0.623 ile AKIEC sinifinda elde edilmistir. Elde edilen test dogrulugu ise 0.868

olarak gerceklesmistir.

DenseNet201: ImageNet (Veri artirma WAR)

Ny PGP 448 249 11 06 52 09 1200
MEL {575 1458 136 05 16 23 07 1000
BKL{308 2231577 11 36 44 01 800
.
&= pFd{22 17 12 172 03 04 00
L 600
&
AKIEC {57 112 128 11 270 72 00
L 400
BcC {100 65 85 07 26 732 05
L 200
wsCc {29 11 03 01 00 05 231
LLg

MY MEL EBKL ODOF AKIEC BCC WASC

T&hmin

Sekil 3.18: DenseNet201 i¢in karisiklik matrisi
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Tablo 3.17: DenseNet201 i¢in sayisal sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
NV 0.920 0.942 0.931
MEL 0.625 0.657 0.640
BKL 0.720 0.717 0.718
DF 0.789 0.748 0.768
AKIEC 0.756 0.415 0.536
BCC 0.785 0.718 0.750
VASC 0.913 0.825 0.867
Dogruluk 0.853
Makro ort. 0.787 0.717 0.744
Agirlikli ort. 0.852 0.853 0.851

DenseNet201 modelinin sonuglarinda, kesinlik 6l¢iitiinde en yiiksek deger 0.920 ile
NV smifinda, en diisiik deger 0.625 ile MEL sinifinda elde edilmistir. Duyarlilik
olgiitiinde en yiiksek deger 0.942 ile NV sinifinda, en diisiik deger 0.415 ile AKIEC

sinifinda elde edilmistir. F1-skoru bakimindan en yiiksek deger 0.931 ile NV sinifinda,

en disiik deger 0.536 ile AKIEC sinifinda elde edilmistir. Elde edilen test dogrulugu

ise 0.853 olarak gerceklesmistir.

Ag modellerinin dogrudan ImageNet agirliklar1 kullanilarak egitilmesi deneylerinde

veri artirma islemi uygulanarak elde edilen sonuglarda, ortalama fest dogrulugu

bakimindan Xception ile 0.868, DenseNet201 modelinde 0.853 degeri elde edilmistir.

Xcepiton modeli ile %1.5 oraninda daha iyi bir sonug elde edilmistir. Her iki modelin

karsilagtirmasi Tablo 3.18’ deki gibidir.

Tablo 3.18: Xception — DenseNet201 performans sonuglari

Test Kesinlik ort. | Duyarhhk ort. | F1-skoru ort.
Model dogrulugu | Makro | Agirlikli | Makro | Agirlikli | Makro | Agirlikls
Xception 0.868 |0.793 |0.868 |0.759 |0.868 |0.773 |0.867
DenseNet201 0.853 | 0.787 |0.852 |0.717 |0.853 |0.744 |0.851

Tablo 3.18’e gore, Xception modelinin DenseNet201 modeline gore biitiin dlgiitler

bakimindan daha iyi sonug verdigi goriilmektedir (bkz. Bélim 3.4.3).
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3.4.2. Onerilen Ara Ogrenme ile Transfer Ogrenme Yéntemiyle
Gergeklestirilen Deneylere Ait Sonuclar

3.4.2.1. Veri Artirma Uygulanmadan Elde Edilen Sonuglar

ImageNet ile on egitilmis Xception ve DenseNet201 ESA modelleri
kullanilarak olusturulan ag modellerinin, BCN20000 veri veri ile egitildikten sonra
transfer edilmesiyle, veri artirma uygulanmadan HAM10000 veri seti ile egitilmesi ve
bu veri setinin yedi hastalik tiiriine siniflandirilmasina iliskin egitim siirecini gosteren
grafikler Sekil 3.19 ve 3.20’de gosterilmektedir. Xcepiton modelinde ortalama egitim
donemi sayis1 18.0, DenseNet201 modelinde 16.6 olarak gergeklesmistir. Egitim
donemlerindeki farklilik, modellerin egitiminde erken durudurma teknigi uygulanmis

olmasindan kaynaklanmaktadir.

Xception modelinde elde edilen en yiiksek val_accuracy degeri 0.899, en diisiik
val_loss degeri 0.361, ortalama val_accuracy degeri 0.881 ve ortalama val_loss degeri
ise 0.425 olarak gerceklesmistir. DenseNet201 modelinde elde edilen en yiiksek
val_accuracy degeri 0.899, en diisiik val_loss degeri 0.341, ortalama val_accuracy

degeri 0.882 ve ortalama val_loss degeri ise 0.406 olarak ger¢eklesmistir.

val_acc / donem
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Sekil 3.19: Xception ve DenseNet201 val_accuracy / donem grafigi
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val_loss / donem
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Sekil 3.20: Xception ve DenseNet201 val_loss / donem grafigi

Her iki model i¢in gerceklestirilen 10 deneyin ortalamasi ile elde edilen karisiklik
matrisleri Sekil 3.21 ve 3.22’ de, degerlendirme Olgiitlerine iliskin veriler ise Tablo
3.19 ve 3.20° de gosterilmektedir.

¥ception: ImageNet + BCN20000 (Veri artirma YOK)

Ny -|H 254 169 09 11 59 18 1200
MEL 165.8 136.2 116 04 52 22 06 1000
BKL4339 176 1522 11 93 58 01 800
o
ey DF4 24 12 06 161 16 10 01
& - GO0
AKIEC { 33 32 86 17 432 50 00
- A00
BCcCq 83 21 38 06 82 BO7 03
- 200
vasC 420 02 00 00 00 05 253
T —-0

T T T T T T
MY MEL BKL DF AKIEC BCC MASC

TBhmin

Sekil 3.21: Xception i¢in karisiklik matrisi
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Tablo 3.19: Xception igin sayisal sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
NV 0.918 0.961 0.939
MEL 0.733 0.614 0,668
BKL 0.786 0.692 0,736
DF 0.774 0.700 0,735
AKIEC 0.649 0.665 0.657
BCC 0.798 0.791 0.795
VASC 0.897 0.904 0.900
Dogruluk 0.871
Makro ort. 0.793 0.761 0.776
Agirlikli ort. 0.866 0.871 0.867

Xception modelinin sonuglarinda, kesinlik dl¢iitiinde en yiiksek deger 0.918 ile NV
smifinda, en disiik deger 0.649 ile AKIEC smifinda elde edilmistir. Duyarlilik
oOlgiitiinde en yiiksek deger 0.961 ile NV smifinda, en diisiikk deger 0.614 ile MEL
smifinda elde edilmistir. F1-skoru bakimindan en ytiksek deger 0.939 ile NV sinifinda,
en disiik deger 0.657 ile AKIEC simifinda elde edilmistir. Elde edilen test dogrulugu
ise 0.871 olarak gerceklesmistir.

DenseMet201: ImageNet + BCN20000 (Veri artirma YOK)

Ny -eELEE 317 122 19 21 50 15 1200
MEL {60.7 140.0 124 06 G54 28 01 1000
BKL-4410 186 1445 12 77 68 02 800
0
Lh DF141 04 02 154 09 19 00
& - 600
AKIEC 1 46 40 73 04 409 78 00
- 400
BcCcH{l06 24 40 06 52 7287 05
- 200
wsCc 415 04 00 02 01 04 254
—-0

NV  MEL BKL DF AKIEC BCC WASC

T’hmin

Sekil 3.22: DenseNet201 i¢in karisiklik matrisi
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Tablo 3.20: DenseNet201 i¢in sayisal sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
NV 0.913 0.959 0.936
MEL 0.709 0.631 0.667
BKL 0.800 0.657 0.721
DF 0.759 0.670 0.711
AKIEC 0.657 0.629 0.643
BCC 0.761 0.772 0.766
VASC 0.917 0.907 0.912
Dogruluk 0.865
Makro ort. 0.788 0.746 0.765
Agirlikli ort. 0.860 0.865 0.861

DenseNet201 modelinin sonuglarinda, kesinlik 6l¢iitiinde en yiiksek deger 0.917 ile
VASC sinifinda, en diisiik deger 0.627 ile AKIEC sinifinda elde edilmistir. Duyarlilik
olgiitiinde en yiiksek deger 0.959 ile NV sinifinda, en diisiik deger 0.629 ile AKIEC
siifinda elde edilmistir. F1-skoru bakimindan en ytiksek deger 0.936 ile NV sinifinda,
en disiik deger 0.643 ile AKIEC sinifinda elde edilmistir. Elde edilen test dogrulugu
ise 0.865 olarak gerceklesmistir.

Ara dgrenme ile TO uygulanarak gerceklestirilen deneylerde veri artirma islemi
uygulanmadan elde edilen sonuglarda, fest dogrulugu bakimindan Xception ile 0.871,
DenseNet201 modelinde ise 0.865 degeri elde edilmistir. Xcepiton modeli ile %0.6
oraninda daha iyi bir sonug elde edilmistir. Her iki modelin karsilastirmas1 Tablo 3.21°
deki gibidir.

Tablo 3.21: Xception — DenseNet201 performans sonuglari

Test Kesinlik ort. | Duyarhlik ort. | F1-skoru ort.
Model

dogrulugu | Makro | Agirlikli | Makro | Agirlikli | Makro | Agirlikls
Xception 0.871 |0.793 |0.866 |0.761 |0.871 |0.776 |0.867
DenseNet201 | 0.865 | 0.788 |0.860 |0.746 |0.865 |0.765 |0.861

Tablo 3.21°e gore, Xception modelinin DenseNet201 modeline gore biitiin dlgiitler

bakimindan daha iyi sonug verdigi goriilmektedir (bkz. Bolim 3.4.3).
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3.4.2.2. Veri Artirma Uygulanarak Elde Edilen Sonuglar

ImageNet ile on egitilmis Xception ve DenseNet201 ESA modelleri
kullanilarak olusturulan ag modellerinin, BCN20000 veri veri ile egitildikten sonra
transfer edilmesiyle, veri artirma uygulanarak HAM10000 veri seti ile egitilmesi ve
bu veri setinin yedi hastalik tiiriine siniflandirilmasina iliskin egitim siirecini gosteren
grafikler Sekil 3.23 ve 3.24’ de gosterilmektedir. Xcepiton modelinde ortalama egitim
donemi sayisi 21.5, DenseNet201 modelinde 21.3 olarak gergeklesmistir. Egitim
donemlerindeki farklilik, modellerin egitiminde erken durudurma teknigi uygulanmis

olmasindan kaynaklanmaktadir.

Xception modelinde elde edilen en yiiksek val_accuracy degeri 0.914, en diisiik
val_loss degeri 0.349, ortalama val_accuracy degeri 0.888 ve ortalama val_loss degeri
ise 0.390 olarak gergeklesmistir. DenseNet201 modelinde ise elde edilen en yiiksek
val_accuracy degeri 0.910, en diisiik val_loss degeri 0.348, ortalama val_accuracy

degeri 0.883 ve ortalama val_loss degeri ise 0.402 olarak ger¢eklesmistir.

val_acc / donem
0,920
0,900

-
0,880 N

0,860 /
0,840
0,820

0,800
1234567 8 91011121314151617181920212223242526272829

e Xception DenseNet201

Sekil 3.23: Xception ve DenseNet201 val accuracy / donem grafigi
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val_loss / donem
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Sekil 3.24: Xception ve DenseNet201 val_loss / donem grafigi

Her iki model i¢in gerceklestirilen 10 deneyin ortalamasi ile elde edilen karisiklik
matrisleri Sekil 3.25 ve 3.26” da, degerlendirme Ol¢iitlerine iliskin veriler ise Tablo
3.22 ve 3.23’ de gosterilmektedir.

Xception: ImageNet + BCN20000 (Veri artirma VAR)
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Sekil 3.25: Xception i¢in karisiklik matrisi
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Tablo 3.22: Xception igin sayisal sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
NV 0.933 0.953 0.943
MEL 0.733 0.659 0.694
BKL 0.751 0.785 0.767
DF 0.777 0.774 0.776
AKIEC 0.748 0.583 0.655
BCC 0.811 0.799 0.805
VASC 0.887 0.900 0.894
Dogruluk 0.879
Makro ort. 0.806 0.779 0.791
Agirlikli ort. 0.876 0.879 0.877

Xception modelinin sonuglarinda, kesinlik dl¢iitiinde en yiiksek deger 0.933 ile NV
smifinda, en diisiik deger 0.733 ile MEL sinifinda elde edilmistir. Duyarlilik 6l¢iitiinde
en yiiksek deger 0.953 ile NV sinifinda, en diisiik deger 0.583 ile AKIEC sinifinda
elde edilmistir. F1-skorunda en yiiksek 0.943 ile NV, en diisiik 0.655 ile AKIEC

siifinda elde edilmis ve modelin test dogrulugu ise 0.879 olarak gergeklesmistir.

DenseMet201: ImageNet + BCN20000 (Veri artirma VAR)
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Sekil 3.26: DenseNet201 igin karisiklik matrisi
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Tablo 3.23: DenseNet201 igin sayisal sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
NV 0.925 0.947 0.936
MEL 0.697 0.659 0.677
BKL 0.733 0.728 0.731
DF 0.756 0.739 0.747
AKIEC 0.762 0.582 0.660
BCC 0.809 0.793 0.801
VASC 0.901 0.911 0.906
Dogruluk 0.868
Makro ort. 0.798 0.765 0.780
Agirlikli ort. 0.865 0.868 0.866

DenseNet201 modelinin sonuglarinda, kesinlik 6l¢iitiinde en yiiksek deger 0.925 ile
NV smifinda, en diisiik deger 0.697 ile MEL sinifinda elde edilmistir. Duyarlilik
oOlgiitiinde en yiiksek deger 0.947 ile NV sinifinda, en diisiik deger 0.582 ile AKIEC
sinifinda elde edilmistir. F1-skoru bakimindan en yiiksek deger 0.936 ile NV sinifinda,
en disiik deger 0.660 ile AKIEC sinifinda elde edilmistir. Elde edilen test dogrulugu
ise 0.868 olarak gerceklesmistir.

Onerilen ara 6grenme ile TO uygulanarak gergeklestirilen deneylerde veri artirma
islemi uygulanarak elde edilen sonuglarda, fest dogrulugu bakimindan Xception ile
0.879, DenseNet201 modelinde 0.868 degeri elde edilmistir. Xcepiton modeli ile %1.1
oraninda daha iyi bir sonug elde edilmistir. Her iki modelin karsilastirmas1 Tablo 3.24’
deki gibidir.

Tablo 3.24: Xception — DenseNet201 karsilastirmasi

Test Kesinlik ort. | Duyarhlik ort. | F1-skoru ort.
Model

dogrulugu | Makro | Agirlikli | Makro | Agirlikli | Makro | Agirlikls
Xception 0.879 |0.806 |0.876 |0.779 |0.879 |0.791 |0.877
DenseNet201 | 0.868 | 0.798 |0.865 |0.765 |0.868 |0.780 | 0.866

Tablo 3.24’te goriildiigii gibi, Xception modelinin DenseNet201 modeline gore biitiin
olciitler bakimindan daha iyi sonug verdigi goriilmektedir (bkz. Boliim 3.4.3).
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3.4.3. Deneysel Sonuclarin Ozeti ve Literatiirdeki Sonuclar ile
Karsilastirma

Bu boliimde bu ¢alismada elde edilen deneysel sonuglarin, egitim agamasinda
elde edilen en yiiksek dogrulama basarim1 (val_acc), test asamasinda elde edilen sinif
bazinda en yiiksek kesinlik (pre), duyarlilik (sen/rec), f1-skoru (f1-score) degerleri ile
bunlarin makro ve agirlikli ortalamalar1 ve test dogrulugu (test_acc) degerleri
sunulmaktadir. Deney gruplarindaki sonuglarin karsilagtirmali 6zeti Tablo 3.25°te
sunulmustur. Sinif bazinda en yiiksek kesinlik, duyarliik ve f1-skoru degerleri biiyiik
cogunlukla Onerilen ara 6grenme ile transfer 6grenme uygulanarak gerceklestirilen
deneylerde veri artirma teknigi uygulanarak elde edilmistir. NV ve VASC sinifinda
yiksek degerler elde edilirken, bunlarin disindaki siniflarda elde edilen oranlar genel
olarak test dogrulugu degerinin altinda kaldi. MEL ve AKIEC simiflarinin degerlerinin

diger siniflara gore daha diistik oldugu goriilmiistiir.

Xcepiton modelinin, DenseNet201 modeline gore genel olarak daha iyi
sonuglar trettigi gorilmiistir. Bu durumun, her iki ESA modelinin parametre
sayilarindaki farkliliktan ve Xception modelinin derinlemesine ayrilabilir evrisim
yonteminden kaynaklandig diisiiniilmektedir. Xception modeli ile elde edilen test_acc
degeri 0.879 olurken, DenseNet201 modeli ile 0.868 olmustur. Boylece Xcepiton,
DenseNet201°e gore %1.1 daha iyi test basarisi gostermistir. Egitim sirasinda elde
edilen en yiiksek val_acc degerleri dnerilen yontem ile gergeklestirilen deneylerde veri
artirma teknigi uygulanarak elde edilmis ve Xception modeli ile 0.914, DenseNet201
ile 0.910 degerlerine ulasilirken, ortalama val_acc degerleri Xcepiton ile 0.888 ve

DenseNet201 modeli ile 0.883 olarak gerceklesmistir.

Onerilen, ara 6grenme ile TO ydntemi kullanilarak olusturulan Xcepiton
modelinde veri artirma uygulanmadan gergeklestirilen deneylerde, dogrudan
ImageNet agirliklari kullanilan deney grubuna gore %3.2, veri artirma uygulanarak ise
%1.1 daha iyi test_acc degeri elde edilmistir. DenseNet201 modelinde ise veri artirma
uygulanmadan %3.4, veri artirma uygulanarak %1.5 daha iyi test_acc degerleri elde
edilmistir. Boylece, test dogrulugu, kesinlik, duyarlilik ve fl-skoru metrikleri

bakimindan, Onerilen yontem ile, dogrudan ImageNet agirliklarinin transfer
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edilmesiyle olusturulan ESA modellerinin smiflandirma basarisina gore daha iyi

sonuglar elde edildigi gorilmistiir.

Tablo 3.25: Deneysel ¢alismalardan elde edilen sonuglar

Xception
Dogrudan ImageNet il TO BCNZOOQO IIe.Ara Ofgrenme ile TO
(Onerilen Yontem)
Suf Veri Artirma Yok Veri Artirma Var Veri Artirma Yok Veri Artirma Var
m Pre ‘ Rec ’ fl Pre | Rec | fl Pre ‘ Rec ‘ fl Pre ‘ Rec ‘ fl
NV 0.894 0949 0921 | 0936 0941 0938 | 0918 0961 0939 | 0.933 0.953 0.943
MEL 0663 0552 0602 | 0.690 0.666 0.678 | 0.733 0.614 0668 | 0.733 0.659 0.694
BKL 0731 0615 0668 | 0.704 0790 0.745 | 0.786 0.692 0736 | 0.751 0.785 0.767
DF 0.747 0474 0580 | 0.778 0.730 0753 | 0.774 0.700 0735 | 0.777 0.774 0.776
AKIEC | 0642 0585 0.612 | 0.738 0538 0623 | 0649 0665 0657 | 0.748 0583 0.655
BCC 0703 0734 0718 | 0.814 0.762 0.787 | 0.798 0791 0795 | 0.811 0.799  0.805
VASC | 088 0825 0852 | 0889 0.889 0.889 | 0.897 0.904 0900 | 0.887 0.900 0.894
M.Ort. | 0.752 0.676 0708 | 0.793 0.759 0.773 | 0.793 0761 0.776 | 0.806 0.779 0.791
AOrt. | 0830 0839 0832 | 0868 0868 0.867 | 0866 0871 0.867 | 0.876 0879 0.877
Val maks 0.864 0.898 0.899 0.914
acc. ort 0.848 0.886 0.881 0.888
Test acc. 0.839 0.868 0.871 0.879
DenseNet201
Dogrudan ImageNet ile TO BCN20000 |Ie. Ara Qgrenme ile TO
(Onerilen Yontem)
Suuf Veri Artirma Yok Veri Artirma Var Veri Artirma Yok Veri Artirma Var
Pre ‘ Rec | fl Pre | Rec | fl Pre | Rec ‘ fl Pre ‘ Rec ‘ fl
NV 0.880 0.959 0918 | 0.920 0942 0931 | 0913 0959 0.936 | 0925 0947 0.936
MEL 0.680 0500 0577 | 0.625 0657 0.640 | 0.709 0.631 0.667 | 0.697 0659 0.677
BKL 0716 0619 0664 | 0720 0717 0.718 | 0.800 0.657 0.721 | 0.733 0.728 0.731
DF 0595 0530 0561 | 0.789 0748 0.768 | 0.759 0.670 0.711 | 0.756 0.739  0.747
AKIEC | 0646 0443 0526 | 0.756 0.415 0536 | 0.657 0.629 0.643 | 0.762 0.582  0.660
BCC 0726 0627 0673 | 0.785 0718 0.750 | 0.761 0.772 0.766 | 0.809 0.793  0.801
VASC | 0748 0871 0.805 | 0913 0.825 0.867 | 0917 0907 0912 | 0901 0911 0.906
M.Ort. | 0713 0.650 0675 | 0.787 0717 0.744 | 0.788 0746 0.765 | 0.798 0.765 0.780
AOrt. | 0819 0831 0821 | 0852 0853 0.851 | 0.860 0.865 0.861 | 0.865 0.868 0.866
Val maks 0.878 0.898 0.899 0.910
acc. ort 0.856 0.879 0.882 0.883
Test acc. 0.831 0.853 0.865 0.868
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Bu boliimde ayrica, literatirde HAM10000 veri setinin yedi hastalik tiiriine
siniflandirilmasiyla (iki, ti¢, dort hastalik tiiriine siniflandirma ile ilgili ¢alismalar
dikkate alinmamustir) ilgili yapilmis olan benzer ¢alismalarin sayisal sonuglarinin yani
sira, kullanilan yontem ve teknikler ile bu tez ¢alismasinda kullanilan yontem ve
tekniklerin benzerlik ve farkliliklar1 da sunulmustur. Literatiirde yer alan ¢aligmalarin
bir kismi siniflandirma goérevi oncesi, lezyon sinirlarini ortaya ¢ikaran boliitleme ve
daha sonra  boliitlenmis  goriintiiler  kullanilarak  simniflandirma  gorevi
gerceklestirmektedir. Bu calisma, ham goriintiilerin  bdliitlenmeden dogrudan
smiflandirilmasina yonelik oldugu i¢in boéliitleme igeren ¢alismalar karsilastirmaya
dahil edilmemistir. Bu tez ¢alismasinin literatiirdeki diger calismalarla karsilastirma

detaylar1 Tablo 3.26’da sunulmustur.

Tablo 3.26: Literatiirdeki diger ¢alismalar ve sonuglari ile karsilastirma

Kesinlik Duyarhhik fl-skoru Test

Makro | Agwr. | Makro | Agir. | Makro | Agrr. dogr.
ort. ort. ort. ort. ort. ort.

Gor.
isl.

Aciklama

[27] | 0956 | - | 0956 | - - - | 0987

(AlexNet). Veri artirma egitim
Oncesi fiziksel. Veri artirma
miktari cok fazla. Test
verisi orijinal degil. Ince
ayar ile son ii¢ katman harig
dondurulmus.

[30] | 0.980 | 0.980 | 0.980 | 0.980 | 0.980 | 0.980 | 0.980

(Inception-ResNet-V2,
Inception-V3, DenseNet-201).
Veri artirma egitim 6ncesi
fiziksel. Test verisi orijinal
degil. Ince ayar ile bazi
Ozellik katmanlarinda
agirliklar degistirilmis ve
yogun katmanlar eklenmis.

Var

(ResNet50 - VGG16,
ResNet50 - Xception). Veri
artirma egitim oncesi fiziksel.

[29] | 0.860 | 0.929 | 0.770 | 0.930 | 0.810 | 0.932 | 0.932 | Test verisinde simiflarin -

ornek sayilar1 oransal degil.
Ince ayar ile katmanlarin
%70-75’1 dondurulmus.
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(MobileNet). Veri artirma
egitim oncesi fiziksel. Test
verisinde simiflarin temsil

[25] - 0.900 - 0.913 - - - s s -
oranlari belirsiz. Ince ayar
ile katmanlarin ile %70’1
dondurulmus.
(Xception, DenseNet201).
= Gercek zamanh veri artirma.
_: Test verisinde siniflarin
£ | 0806 | 0.876 | 0.779 | 0.879 | 0.791 | 0.877 | 0.879 | temsil oranlar1 dengeli ve -
“5 test verisi orijinal. Katmanlar
o tizerinde ince ayar yok, ara
o0grenme var.
[77] - - - - - - 0.862 | Veri artirma var. -
[26] ) 0810 ) ) ) 083 | 0.852 Veri artirma egitim sirasinda Var
gercek zamanl.
[78] ) ) ) ) ) ) 0.851 Veri artirma egitim sirasinda Var
gercek zamanl.
[79] | 0,582 | 0.890 | 0.604 | 0.830 | 0.523 | 0.830 | 0.832 ?i’;rlisfltma egitim oncesl -
180] | 0.71 i ) ) ) ) 0.820 Veri artirma egitim dncesi i
' ' fiziksel.
[81] i i ) ) ) ) 0.775 Veri artirma egitim sirasinda i
gercek zamanl.
[82] | 0.519 | 0.880 | 0.607 | 0.740 | 0.446 | 0.770 - Veri artirma var. Var
83] - - - - - - 0.76 | Veri artirma var. -
[
Veri artirma egitim sirasinda
gercek zamanl. Test verisinde
[28] | 0.611 - 0.604 - 0.597 - - siniflarin 6rnek sayilar Var

oransal degil, rastgele. Girdi
boyutu 75x100.

* Birden fazla ESA modeli ile gergeklestirilen galigmalarda, koyu renkli olan ESA modelleri

ayn1 ¢aligmada test edilen diger ESA modelinden daha iyi performans gostermistir.

Bu c¢alisma,

literatiirde

ayni

amaca yonelik yapilan diger

calismalarla

karsilastirildiginda, calismanin diger birgok calismadan daha iyi fest dogrulugu ve

daha iyi agirlikli ortalama kesinlik, duyarlilik ve fl-skoru degerlerine ulastig

goriilmiistiir.
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SONUC VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinin amaci, transfer 6grenme teknigini kullanarak cilt hastalik
goriintiilerinin dogru siniflandirilma performansini gelistirmeye yoneliktir. Bu amag
icin, yalnizca ImageNet ile 6n egitilmis ESA modellerini kullanmak yerine, bu
modellerin bagka cilt hastalik goriintiiler1 iceren bir veri seti ile ara egitimden
gecirildikten sonra, cilt hastalik goriintiileri igeren diger bir veri setinin
siniflandirilmast saglanmigtir. Boylece yalnizca ImageNet agirliklari kullanilarak
yapilan siiflandirma calismalarina gore, cilt hastalik goriintiileri i¢eren basgka bir veri
seti ile ara egitimden gegirilmis ESA modelleriyle yapilan ¢alismalarin performansi

karsilagtirilabilmistir.

Tezin amact dogrultusunda, ImageNet ile 6n egitilmis Xcepiton ve
DenseNet201 ESA modelleri kullanilarak, HAM10000 veri setine herhangi bir
boliitleme islemi uygulanmadan bu veri setinin yedi cilt hastalik tiirine
smiflandirilmasinda, yalnizca ImageNet agirliklar1 kullanilarak gergeklestirilen ESA
modelleri egitim ve siniflandirma sonuglar1 ile, BCN20000 veri seti ile egitilerek bir
ara o6grenme asamasindan gegirilmis modellerin transfer edilmesiyle gergeklestirilen
(6nerilen yontem) ESA modelleri egitim ve siniflandirma sonuglar1 test dogrulugu,

kesinlik, duyariilik ve f1-skoru metriklerine gore karsilastirilmistir.

Deneyler veri artirma uygulanarak ve veri artirma teknigi uygulanmadan ayri
ayr1 gerceklestirilmistir. Veri artirma uygulanmadan yapilan deneylerde, onerilen
yontem ile kullamlan Xcepiton modeli ile, dogrudan ImageNet agirliklar ile TO
yontemiyle kullanilan Xcepiton modeline gore, sirasiyla fest dogrulugu, agirlikl
ortalama kesinlik, duyarlilik ve f1-skoru dlgiitlerine gore %3.2, %3.6, %3.2, %3.5 ve
DenseNet201 modelinde ise %3.4, %4.1, %3.4 ve %4.0 oraninda daha iyi sonuglar
elde edilmistir. Veri artirma uygulanarak yapilan deneylerde ise, dnerilen yontem ile
kullanilan Xcepiton modeli ile, dogrudan ImageNet agirliklari ile TO yontemiyle
kullanilan Xcepiton modeline gore %1.1, %0.8, %1.1, %1.0 ve DenseNet201
modelinde ise %1.5, %1.3, %1.5 ve %1.5 daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu
sonuglar, cilt hastalik goriintiileri igeren veri setleri ile ESA modellerinin ara egitimden

gecirildikten sonra, transfer 6grenme yaklasimiyla transfer edilerek kullanilmasinin,



modellerin yalnizca ImageNet agirliklari ile TO ydntemiyle kullanilan versiyonlarina
gore siniflandirma gorevinde 6nemli oranlarda daha iyi performans gosterdigini ortaya

koymustur.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda, Test dogrulugu, agirlikli ortalama kesinlik,
duyarlhilik ve fl-skoru olgiitleri bakimindan en iyi sonug, Onerilen yontem olan ara
ogrenme ile transfer 6grenme yontemi kullanilarak ve veri artirma teknigi uygulanarak
egitilen Xception ESA modeli elde edilmis ve degerler sirasiyla %87.9, %87.6, %87.9
ve %87.7 olarak gerceklesmistir. Bu sonuglarin literatiirdeki birgok calismaya gore
daha iyi oldugu gorilmistir. Literatiirdeki birkag c¢alismada, bu ¢alismanin
sonuglarina gore daha iyi siniflandirma sonuglar1 agiklanmis ancak bu galismalarda
bazi teknik farkliliklar bulunmaktadir. [27] ve [30]’daki ¢alismalarda, test verisi
orijinal ham goriintiilerden olusmamakta, egitim ve dogrulama verisi gibi artirma
islemi uygulanmis goriintiilerden olusmaktadir. Bu tez ¢alismasinda ise, test verisi en
basta on farkli varyasyonla olusturulmus ve test verisine 224x224 piksel boyutlarina
Olg¢eklendirmek disinda baska herhangi bir islem uygulanmamuistir. Ayrica [27] daki
caligmada veri artirma miktar1 yliksek miktarlarda gergeklestirilmis ve bir sinifta 80
bin gibi ¢ok yiiksek goriintii sayilarina ulasilmistir. Bu g¢alismada ise daha diisiik
sayilarda veri artirma uygulanmistir. [30]’daki ¢alismada ilave olarak goriintii isleme

yapilmigken bu ¢alismada goriintii isleme yapilmamistir.

Her bir hastalik smifi i¢in ayrilmis olan test goriintii sayisi, sayisal sonuglari
etkilemektedir. Ornegin bu ¢alismada, NV ve VASC siiflarinda yiiksek degerler elde
edilirken, diger simiflarda ve oOzellikle MEL ve AKIEC smiflarinda daha diisiik
sonuglar elde edilmistir. Eger model, MEL ve AKIEC siniflarinda daha fazla egitim
verisiyle egitilmis ve daha az test verisi ile test edilmis olsayd: daha iyi siniflandirma
sonuclarinin elde edilmesi beklenebilirdi. Ancak daha gercekci sonuglar elde
edebilmek adina her smiftan test i¢in ayrilan 6rnek sayisi, bu siniflarin HAM10000
veri setinde baslangigtaki oranlarina gore belirlenmistir. Fakat [29]’daki ¢alismada bu
oranlara dikkat edilmemistir. Ornegin siniflandirilma oranlari genellikle daha yiiksek
elde edilen NV hastalik sinifindan %18 test verisi ayrilmigken, siniflandirilma oranlari
daha diisiik ¢ikan AKIEC ve MEL hastalik siniflarindan ise %12.5 ve %5.5 oraninda

test verisi ayrilmigtir. Temsil oranlarindaki bu dengesizlik test sonuglarinin daha
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yiksek c¢ikmasint  saglasa da, biitin olarak HAMI0000 veri setinin
siiflandirilmasinda sonuglar1 gergekten saptirmaktadir. [25]’deki ¢alismada ise test
verisinde smiflar1 temsil eden goriintii oranlari veya sayilart ifade edilmemistir.
Ornegin kesinlik (precision) dl¢iitinde NV hastalik sinifi igin oran ¢ok yiiksek elde
edilmisken (%97), AKIEC, BCC, DF, MEL smiflarinda ¢ok daha diisiik degerler elde
edilmistir. Bu durum, veri setinden olusturulan test grubunda, siniflar1 temsil eden
goriintii sayilarinin baslangigtaki oranlari ile uyumlu olmadigini gostermistir. Bunlarin
disinda [25], [27], [29] ve [30] daki ¢alismalarda kullanilan ESA modellerinin 6zellik
cikarma katmanlar1 de§isen oranlarda dondurulmusken, bu tez ¢alismasinda transfer
edilen ESA modellerinin katmanlari dondurulmamis, tiim katmanlar kullanilan veri
setleri (ara egitim i¢in BCN20000, hedef siniflandirma icin HAM10000) ile yeniden
egitilmistir.

Literatiirdeki calismalarin bir kisminda, goriintii artirma islemi modellerin
egitimi oncesi fiziksel olarak, bazilarinda ise egitim ve dogrulama verilerinde gergek
zamanli olarak model egitimi sirasinda gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada, gergek
zamanli gorlintli artirma teknigi uygulanmistir. Gortintii artirma isleminde siniflar
temsil eden 6rnek sayilarinda bir degisiklik yapilmamistir. Bu yilizden bazi simiflari
temsil eden 6rnek sayilari, ESA’nin daha iyi egitilmesi i¢in gerekli olan goriintii
sayilarindan uzak kalmistir. HAM210000 veri seti gibi, her bir hastalik sinifin1 temsil
eden 6rnek sayilarinda 6nemli oransal farklilik olan veri setlerinde bu 6nemli bir
sorundur. Ger¢ek zamanli goriintii artirma kismen bu sorunu ¢ézmeye calissa da yeterli
diizeyde olamamustir. Bu nedenle [25], [27], [29] ve [30]’daki ¢alismalarda oldugu
gibi, egitim verisinde ¢ok yiiksek veya yiiksek diizeyde ve drnek sayilarinin esit veya
¢ok yakin olmasimi saglayacak bir veri artirma islemini, ESA modellerinin egitimi
oncesi fiziksel olarak gerceklestirmek bu calisma agisindan ¢ok daha iyi siniflandirma
sonuglarinin elde edilmesini saglayabilir. Bununla birlikte, modellerin egitimi
sirasinda gercek zamanli veri artirma teknigi uygulanirken, siniflart temsil eden 6rnek
sayilarin1 dengeleyici bir yontemi teknik olarak gerceklestirmek de, bu c¢alisma
acisindan ¢ok daha iyi siniflandirma sonuglariin elde edilmesini saglayabilir. Ayrica,
daha gercekei siniflandirma sonuglart elde edebilmek igin, veri artirma islemi

uygulanmadan 6nce veri setinden test verisinin rasgele veya k-katl ¢apraz dogrulama
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gibi yontemler uygulayarak farkli alt kiimelerini ayirmak ve test verisinin ham halini

korumak daha dogru bir yaklagim olarak kabul edilebilir.

Modellerin egitimi ile ilgili grafiklere bakildiginda, Onerilen yontem ile
gerceklestirilen deneylerde, egitim/donem grafiginde ilk egitim donemi (birinci epoch)
sonunda 6grenme diizeyi daha yiiksek degerlerden baslarken, kayip/dénem grafiginde
ise kayip degeri daha diisiik degerlerden baslamaktadir. Bu beklenen bir sonug
olmustur. Buna gore, ImageNet ile 6n egitilmis ESA modellerinin BCN20000 veri seti
ile egitilerek bir ara 6grenme asamasindan gecirildikten sonra transfer edilerek
kullanilmast durumunda, uygun veri artirma teknigi uygulanarak HAMZ10000 veri
setinin egitilmesinde daha yiiksek val _acc ve daha diisiik val _loss degerleri elde
edilmesi beklenmektedir. BCN20000 veri seti ile modellerin ara egitiminde ve
ogrenmesinde  gergeklestirilebilecek iyilesme ile, HAM10000 veri setinin
siiflandirilma performansinda 6nemli bir iyilesme saglanabilir. Bunlara ek olarak,
HAM10000 veri setinde smiflandirma sonuglar1 digerlerine gore daha diisiik ¢ikan
hastalik siiflarindaki goriintiiler iizerinde giiriiltii azaltma, kontrast iyilestirme,
filtreleme gibi ilave goriintii isleme teknikleri uygulamak bu smiflarin sonuglarinda

iyilesme saglayabilir.

Bu calismada 6nerilen yontem, literatiirde benzerine tam olarak rastlanilmamais
olmasi itibariyle de bir ilk olma Ozelligi tasimaktadir. [3] ve [32]’de belirtilen
calismalar ile kismen benzerlikler gostermektedir. [3]’teki ¢alismada, cilt hastaliklar
iceren goriintiiler yerine kedi-kopek goriintiileri igeren bir veri seti ile egitilmis Klasik
bir ESA modeli transfer edilmis ve daha sonra cilt hastaliklar1 igceren kiiciik bir veri
setini ikili olarak simiflandirmak i¢in kullanilmis ve diisiik sonuglar elde edilmistir.
[32]°deki ¢alimada ise, yine klasik bir ESA modeli genis bir medikal veri seti
(kullanilan veri setleri ile ilgili bilgi verilmemis) ile 6n egitilmis ve HAM10000 veri

setinin iyi huylu-kotii huylu lezyon olarak ikili siniflandirilmast i¢in kullanilmistir.

Gelecek ¢alismalarda, arastirmacilar i¢in kullamim kolayligi saglamasi ve
yiiksek dogrulukta siniflandirma sonuclar1 elde edebilmek i¢in, cilt hastaliklar1 iceren

genis medikal bir veri seti ile ara 6grenme uygulanmig ESA modellerinin makine
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ogrenmesi kiitliphanelerinde kullanima hazir versiyonlarinin sunulmasina yonelik

calismalar yapilabilir.

Bu tez calismasinda 6nerilen yontem ile, HAM10000 veri setinin yedi hastalik
tirtine smiflandirilmasinda literatlirdeki benzer bir¢cok c¢alismaya goére daha iyi
sonuglar elde edilmistir. Farklt veri artirma ve bazi goriintii isleme teknikleri

uygulanarak gelecekte daha iyi siniflandirma sonuglari elde edilebilir.
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