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Anahtar Oz: Cilt kanseri kotii huylu tiimérlerin kontrolsiiz cogalmasi nedeni ile baslar. Diinya ¢apinda sik
Kelimeler karsilasilan bir kanser tiliriidiir. Uzman hekimler tarafindan c¢iplak gozle incelemesi ve teshis
Cilt kanseri, konulmasi giictiir. Bu yiizden bilgisayar destekli teshis sistemleri hekimlere tan1 koymada yardime1
Derin sinir olabilir. Bu sistemler giiniimiizde yapay zekanin bir tlirii olan derin sinir aglarini yaygin olarak
aglari, kullanir. Pek ¢ok derin sinir ag1 iceren ¢alismada derin sinir aginin girisinde veri girisi olarak
Veri artirma, dogrudan medikal goriintiiler kullanilir. Bu ¢aligmada ise goriintii verisinden 6n egitimli derin sinir
Oznitelik ag1 ile elde edilmis niimerik veri, on islemden gegcirilerek siniflandirict girisine uygulanmistir. Ag
¢ikarma mimarisine bagli olarak bu sistemler 6znitelikleri kendi katmanlarinda g¢ikarirlar. Bu c¢alismada
VGG16 on egitimli derin sinir ag1 kullanilarak ilk 6nce ag katmanlarindan goriintiilere iliskin
Oznitelikler elde edilmistir. Daha sonra yiiksek miktarda veri igeren bu ozniteliklerin boyutu
azaltilmistir. Boylece siniflandirmada en iyi basarimi saglayacak 6znitelikler elde edilmistir. Veri
artirma algoritmasi kullanilarak elde edilen niimerik veri artirilmig ve CNN tiir derin sinir aginda
%96 smiflandirma dogrulugu ve %100 AUC basarimi elde edilmistir
A Method Based On Deep Learning For Classification Skin Lesions
Keywords Abstract: Skin cancer which is a common type of cancer worldwide, occurs due to the
Skin cancer, uncontrolled proliferation of malignant tumors. Skin cancer is difficult to examine and diagnose by
Deep neural specialist physicians through the naked eye. Therefore, computer-aided diagnostic systems can
networks, assist physicians in diagnosing. These systems commonly use deep neural networks, a type of
Data artificial intelligence nowadays. In studies involving many deep neural networks, medical images

augmentation,
Feature
extraction

are used directly as data input at the entrance of the deep neural network. In this study, the
numerical data obtained from image data by using a pre-trained deep neural network were applied
to classifier input after pre-processing. Depending on the network architecture, these systems

extract features in their own layers. In this study, using the VGG16 pre-trained deep neural
network, firstly, the features related to the images were obtained from the network layers. Then,
the size of these features containing large amounts of data was reduced. Thus, the features that will
provide the best performance in classification were obtained. The numerical data obtained by using
the data augmentation algorithm was increased and 96% classification accuracy and 100% AUC
performance were obtained in CNN type deep neural network.

1. GIRiS

Cilt kanseri, diinya c¢apinda en sik teshis edilen
kanserlerden biridir. Melanoma olarak da bilinen koti
huylu bir cilt tiimorii, genellikle melanosit hiicreleri
kontrolden ¢ikmaya bagladiginda baslar. Cesitli deri
timorleri arasinda, malign melanoma, yakindaki
dokulara iistiin gelme duyarlilig1 ve yiiksek 6liim oram
nedeniyle en saldirgan Oldiriici tirdir [1]. Cilt
kanserlerinin saglik kontrolii sirasinda ¢iplak gozle

gorsel incelemesi, cilt lezyonlari ve normal dokular
arasinda farkliliklar1 yeterince ortaya koyamadigi icin
yanlis bir tantya neden olabilir. Bu nedenle, cilt kanseri
tanima i¢in otomatik ve giivenilir bir bilgisayar destekli
tan1  (Computer Aided Diagnosis, CAD) sistemi,
dermatologlara kararlarmi desteklemek ve yardimci
olmak i¢in ikinci bir gorlis saglayan Onemli bir
degerlendirme aracidir [2]. Bu g¢aligmada kullanilan
goriintii veri seti ile ilgili literatiirde yapilan lezyon tespit
calismalar1 agagida 6zetlendigi gibidir.
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Codella ve arkadaglarinin yaptigi ¢aligmada destek
vektor makinesi siniflandirict olarak kullanilmis %88,8
dogruluk elde edilmistir [3]. Matsunaga ve arkadaslari
yaptiklar1  calismada 1444 ek  goriintii  verisi
kullanmuslardir. Simiflandirici olarak derin evrisimli sinir
ag1 (convolutional neural network-CNN) yapist ile
melanoma siniflandirmasinda %82,8 dogruluk ve %95,8
ortalama egri altinda kalan alan (area under curve-AUC)
degeri elde etmislerdir [4]. Guo ve Yang tarafindan
yapilan ¢aligmada ¢oklu kanal ResNet derin sinir agi
mimarisi kullanilmistir. Calismalarinda %82,4 dogruluk,
%91,7 AUC basarimi elde etmislerdir [5]. Chen ve
arkadaslar1 siniflandirma islemi igin ¢ok gdrevli bir yap1
tasarlamislardir. Tasarladiklar1 yapi bdoliitleme agi ve
smiflandirma ag1  olmak {izere iki bdliimden
olusturulmustur. Bu  yapt ile  gergeklestirilen
siiflandirmada %80,1  dogruluk  basarimi  elde
etmislerdir [6]. Menegola ve arkadaslart 6n egitimli
VGG vyapisinda derin sinir agi kullanarak 7544 ek
goriintii verisi ile ISIC 2017 veri seti tizerinde melanoma
ve seboreik keratoz sinifladirmasinda %87,4 melanoma
dogrulugu %89,5 seborneik keratoz dogrulugu ve
ortalama %90,8 AUC basarimi elde etmislerdir [7].
Yang ve arkadaglar1 derin CNN yapida bir siniflandirici
kullanarak %88,6 dogruluk ve %91,1 AUC basarimina
sahip siniflandirma gerceklestirmiglerdir [8]. Devries ve
Ramachandram 6n egitimli Inception-v3 model derin
sinir agint 1341 ek goriintii verisi ile siniflandirma igin
kullanmislar ve %84,5 melanoma dogrulugu, %91,3
seboreik keratoz dogrulugu, ortalama %88,6 AUC
basarimi elde etmislerdir [9]. Diaz ve arkadaslart cilt
lezyonlarinin 6zelliklerini modelleyen 6zel alt sistemleri
iceren ve teshisinin yorumlanabilirligini iyilestirmeyi
amaglayan CNN tabanli bir CAD sistemi olan
DermaKNet'i sunmuslar, %91 AUC basarimi elde
etmislerdir [10]. Tang ve arkadaglari, deri lezyonu
smiflandirmasini gergeklestirmek igin yeni bir Global-
Part CNN o0nermis, gelistirdikleri algoritma, sirali olarak
egitilmis iki alt modelden olusmustur. ilk model (Global-
CNN), ince ayarlanmig bir Xception agi kullanilarak
yeniden boyutlandirilan cilt lezyon goriintiileri iizerinde
egitilmistir. ISIC 2017 veri seti iizerinde %92,6 AUC
basarimi elde etmislerdir [11]. Zhang ve arkadaslarinin
yapmig olduklart giincel bir ¢alismada, melanoma ve
seboreik keratoz smiflandirmasi i¢in SDL (synergic deep
learning) olarak adlandirilan bir modeli 6nermislerdir.
Caligmalarinda goriintii verisini derin sinir aginin girigi
olarak kullanmigs ve melanoma simiflandirmasinda
%388.,8, seboreik keratoz simiflandirmasinda  %92,5
dogruluk ve ortalama %91,3 AUC degeri elde
etmiglerdir [12].

Bu caligmada ise literatiirdeki diger caligmalardan farkli
olarak medikal goriintiiler dogrudan derin sinir agma
uygulanmamustir. ilk énce 6n egitimli derin sinir agindan
otomatik olarak niimerik Oznitelikler c¢ikarilmistir. Bu
niimerik veri seti lizerinde veri artirma algoritmast ile 6n
isleme uygulanarak egitim veri seti artirnlmistir. Daha
sonra On islemden gecen niimerik veri seti kullanilarak
derin sinir ag1 yapisi ile daha basarimli siniflandirma
gerceklestirilmistir.
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Bu c¢alisma asagidaki sekilde organize edilmistir. Boliim
2’de calismada kullanilan veri seti ve yazilim gelistirme
ortamu tanitilmistir. Kullanilan 6n egitimli derin sinir ag1
mimarisi a¢iklanmistir. Bu mimariye ait derin sinir ag1
ile niimerik Oznitelikler cikarilarak, tek degiskenli veri
artirma algoritmast ile niimerik veri artirilmustir.
Uygulanan yontemin basarim o6lgiimii siniflandirmada
kullanilan farkli veri giris stratejileri uygulanarak
gerceklestirilmigtir. Bunlar artirilmig goriintii veri seti,
artirilmamis niimerik veri seti ve bu ¢alismada Onerilen
artirllmig niimerik veri seti olarak gergeklestirilmistir.
Literatiirdeki ¢alisma sonuglari ile 6nerilen sistemin elde
ettigi basarim karsilastirilarak, Onerilen  sistemin
iistiinliigli ortaya konmustur. Boliim 3’de konu ile ilgili
calisma  yapacak arastirmacilar igin  secilecek
smiflandirict mimarisi ve kullanilabilecek yontemlerin
basarimi yorumlanarak 6nerilerde bulunulmustur.

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Veri Seti ve Araclar

Bu ¢alismada ISIC 2017 veri seti [3] kullanilmistir. Bu
veri seti cilt lezyonlarindaki melanoma teshisini
iyilestirmek icin uluslararasi bir girisim olan ISIC
tarafindan sunulmustur. Melanoma ,nevrus ve seboroik
keratoz olmak iizere ii¢ sinif igerir. Veri seti iki grup
seklinde ikili alt simiflandirma yapisinda sunulmustur.
Melanoma smiflandirmast  (6rnegin  Melanoma ve
digerleri) ve seboreik keratoz siniflandirmasini (seboreik
keratoz ve digerleri) igerir. Veri seti iginde her bir grup 1
ve 0 etiket sayisal degerine gore farkli siniflart igaret
eder. Literatiirde kapsami seboroik keratoz ve melanoma
smiflandirmasina  dayali ¢alismalar mevcuttur [13]

[4][10].

Yukarida ifade edilen kapsamda gerceklestirilen bu
caligmada 254 adet seboreik keratoz ve 374 adet
melanoma lezyona ait goriintiler kullanilmustir.
Caligmadaki tiim iglemler Microsoft Visual Studio
Community IDE iizerinde Python Anaconda 5.2.0
ortaminda gelistirilen yazilim ile ger¢eklestirilmistir.

2.2. Onerilen Yontem

Literatiirde medikal gorintiilerin smiflandirmasi igin
olduk¢a yaygin olarak derin 6grenmeye dayali sinir agi
kullanilir. Bu sistemlerin tamamina yakininda ise
simiflandirma islemi i¢in derin sinir aginin girisine

medikal goriintiler verilmektedir [14] [15]. Bu
calismada ise medikal igerigi olan goriintiiler
smiflandirictya direk  olarak  verilmeyip,  bu

goriintillerden 6n egitimli VGG16 ile elde edilen
nlimerik Oznitelik grubu veri artirma algoritmasi ile
artirilarak siiflandirict girigine uygulanmistir.
Gelistirilen bu yonteme iligskin islem adimlar asagidaki
Sekil 1 ile verilmistir.
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Sekil 1. Gelistirilen yonteme iligkin iglem adimlari

22.1. On egitimli VGG16 modeli kullamlarak
oznitelik elde edilmesi

Evrisimli sinir ag1 (CNN), pek ¢ok tiirdeki hastaliklarin
bilgisayar destekli tespiti ve teshisi alaninda basarilt
sonuglar gostermistir. CNN, sifirdan egitim i¢in biiyiik
miktarda veriye ihtiyag duyar. Tibbi goriintiller soz
konusu oldugunda, ¢ok sayida etiketli goriintii elde
etmek zordur. Bu gibi durumlarda, ImageNet gibi ¢ok
sayida dogal goriintii {izerinde Onceden egitilmis
CNN'ler kullanilabilir [16] Simonyan ve Zisserman
tarafindan tanitilan [17] ve bir evrisimli sinir ag tiirii
olan VGG16'nin homojen mimarisi, bes evrisimli blok
tarafindan olusturulur, bdylece her blogun girisi bir
oncekinin ¢iktisidir. VGG16, geri yayilma mekanizmasi
araciligiyla her katmandaki filtreleri (kernel) optimize
ederek siniflandiricinin giris goriintiisiini temsil eden
oznitelikleri bu goriintiilerden cikarabilir. On egitimli
derin sinir aglar1  iginde birden fazla ~model
bulunmaktadir. Bu ¢alismada, 6n egitimli derin sinir ag
modeli segilirken izlenen strateji basarimi en diisiik olani
tercih etme dogrultusunda olmustur [18]. Ciinki bu
sekilde caligmada Onerilen metodun basarimi daha
nesnel sekilde ortaya konmus olmaktadir. Diger tiirlii 6n
egitimli modelin basarimi sistem basarimina etki edecek
ve Onerilen metodun Ustliinligi objektif bir sekilde
ortaya konamamisg olabilecektir.

VGG16 mimarisi ve oznitelik ¢ikarma islemine ait blok
diyagramlar Sekil 2 ile verilmistir [17].

Derin O0grenme Ozniteligi ¢tkarimi gergeklestirirken,
onceden egitilmis aga, giris goriintiisiiniin ileriye dogru
yayilmasina, onceden belirlenmis katmanda durmasina
ve o katmanin ¢iktilarint 6znitelikler olarak almasina izin
veren rastgele bir 6znitelik ¢ikarict olarak ele alinir.

N goriintiiden olusan bir veri kiimesi verildiginde, veri
kiimesindeki tiim gorlntiiler igin Oznitelik ¢ikarma
islemi tekrarlanabilir ve toplamda N x 21.055 adet
Oznitelik vektori elde edilebilir [19].

Bu ¢alismada her iki siif i¢in toplam 628 x 21.055 adet
oznitelik VGG16 modeli kullanilarak elde edilmistir.
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Gl Grkis
Convx2 Convx2 Convx3 Convx3 Convx3 FCx3
Pool Pool Pool Pool Pool Softmax

224x224x3 |—p{112x112x1281—P 56x56x256 [—p| 28x28x512 [—p 14x14x512 [—pf 7x7x512 f—pf 1x1x1000 |—pf  Etiket

Giris Convx2 Convx2 Convx3 Convx3 Convx3 o
Pool Pool Pool Pool Pool

224x224x3 [~ P1112x112x128 P 56x56x256 [~ 28x28x512 [P 14x14x512 [P 7x7x512 Oznitelik

Sekil 2. VGG16 mimarisi ve 6znitelik ¢ikarma blok semasi
Conv: convolution, FC: Full Connected

2.2.2. Oznitelik segme

Yiiksek boyutlu veriler, yiiksek hesaplama maliyeti ve
bellek kullanimi nedeniyle bircok smiflandirma
algoritmasi i¢in de ciddi bir sorundur. Ayrica 6znitelik
uzayindaki bir azalmanin daha anlasilir bir modele yol
actigini ve siiflandirma basarimi iizerinde olumlu katki
yapabileceginden s6z edilebilir [20]. Bu nedenle bir
onceki asamada her bir goriintii igin VGG16 modelinden
elde edilen 21.055 adet oOznitelikten Tek Degiskenli
Ozellik Segim Algoritmas1 kullamilarak 20 adeti
secilmigtir [21]. Belirtilen algoritma farkli istatistiksel
puanlama islevlerine dayali sirali bir 6znitelik listesi
dondiiren bir ozellik segme ydntemidir. Bu yontem
smnirlt  Ornekler ve ¢ok sayida Oznitelik igeren
calismalarda en iyi sonucu verdigi i¢in segilmistir [22].
Bu islem Anaconda ortaminda “sklearn.feature selection
“ python modiilii kullanilarak gerceklestirilmistir.

2.2.3. Veri artirma

Veri artirma, mevcut 6rnekleri yeni veriler olusturmak
icin doniistiirerek smirlt miktarda veriyi ¢ogaltan bir
tekniktir. Bu teknik, bilgisayar gérmesi, ses tanima ve
zaman serileri siiflandirma uygulamalarinda sentetik
egitim verileri olugturmak i¢in uygulanmistir [23]. Veri
artirma derin Ogrenme i¢in Onemli performans
kazanimlar1  saglamaktadir. Bu kazamimlar artan
smiflandirma  dogrulugu, kararlilik ve azaltilmig
ezberleme (overfitting) olarak ifade edilir [24].

Bu ¢alismada niimerik veriler {izerinde islem goren veri
artirma algoritmas1 [25] diizenlenerek uygulanmustir.
628 adet nlimerik veriden 1256 artirilmis niimerik veri
elde edilmistir. Algoritmaya ait sézde kod asagida
belirtilmistir. Burada Veri matrisi 628 satir, 20 siitundan
olusan bir niimerik matristir.

Fori=1 to Veri_sayis1

Artirma_oran=0,5

Artirillacak Oznitelik sayisi=yuvarla(Artirma o
ran*boyut(veri_matrisi))[1]

Artirllacak Oznitelik index=rastgele se¢(boyut(Veri ma
trisi)[ 1], Artirillacak 6znitelik sayisi)

Sirala(Artirilacak 6znitelik index)

Oznitelik_index=  Artirllacak_6znitelik_index
olmayan 6zellikler i¢in indeksleri bul.

Artirilmig_veri(i,
Oznitelik_index)=Veri_matrisi(i, Oznitelik_index)
Rastgele satir index= Her o6zellik igin rastgele
orneklenmis degerler i¢in rastgele satir indeksi bul.

For n,j in (Artirilacak &znitelik index)
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Artirllmis_veri(i,j)=Veri_matrisi(Rastgele satir
_index[n],j)
End for
End for

2.3. Deneysel Sonuglar

Siniflandirma islemi orijinal niimerik veri, uygulanan
yontem ile artirilmis niimerik veri ve smiflandirma
girisine goriintiiler dogrudan uygulanarak
gergeklestirilmistir. Gorilintii  veri  seti  Python
ImageDataGenerator modiilii kullanilarak artirilmig, 628
adet gorlintiiden 2512 artirilmig goriintii elde edilmistir.
Goriintl verisinin artirilmasi derin sinir aglarinda egitim
basarimini artirir  [26]. Goriintli verisinin artirilarak
calismada kullanilmasinin amaci Onerilen yontemin
basarimini daha objektif olarak dlgmektir.

Caligmada iki temel mimaride derin sinir agi
smiflandirict olarak kullanilmistir. Tablo 1 ile her bir
mimari hiper parametre degerleri ile birlikte verilmistir.
Yapay zeka uygulamalarinda goéreceli olarak kiigiik veri
seti kullanildiginda daha ¢ok ¢apraz dogrulama (cross-
validation) yontemi tercih edilmektedir. Fakat klinik
uygulamalarda bu yaklasim daha az net sonug
vermektedir [27]. Elde edilecek sonuglarin daha net
olmast agisindan bu calismada testler egitim-test ayirma
(train-test split) yaklagimi kullanilarak
gergeklestirilmistir.

CNN, goriintiiler ve videolar gibi gorsel veri isleme igin
geligtirilmis bir derin 6grenme algoritmasidir. CNN,
farkli gorevleri yerine getiren farkli katman tiirlerine
sahiptir. Bunlar “convolution layer”, “activation function
layer”, “pooling layer”, “fully connected layer” ve
“dropout layer” olarak isimlendirilir [28]. Tekrarlayan
sinir ag1 (Recurrent Neural Networks, RNN) yapilarda
sonug, sadece o andaki girise degil, diger girislere de
baglt olarak cikarilir. Bu aglarda girisler simdiki ve
onceki bilgilerin birlestirilmesi ile ¢ikis tiretirler [28].

Tablo 1. Kullanilan derin sinir agi mimarileri

Parametre CNN RNN

Units 512,256 -

Layers 12 1

Activation function RelLU RelLU

Learning rate le-3 le-3

Loss function Binary cross entropy | Binary cross entropy
Epocs 250 250

Optimizer SGD SGD

Decay le-5 le-5

Momentum 0,3 0,3

Fully connected | 2048,1024 2048,1024

units

Fully connected | 1,2 1,2

layer

RNN units - 512

Dropout - 0,25

Uygulanan  yonteme  gore  derin  sinir  ag1

siiflandiricilarin  bagarimi  dogruluk olgiitii ve alici
calisma  karakteristik  egrisi  (receiver  operating
characteristic curve, ROC) ile ol¢iilmiistir. ROC
egrisinin elde edilmesinde “recall” 6l¢iitii kullanilir. Bu
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Olgiitlerin matematiksel ifadeleri Esitlik 1 ve Esitlik 2 ile
verilmistir.

Dogruluk = (TP+TN)/(TP+FN+FP+TN) 1)
Recall = TP/(TP+FN) (2)

Burada TP (true positive), dogru tespit edilen hasta
sayisi, TN (true negative), dogru tespit edilen saglikli
sayisi, FP (false positive), yanlis tespit edilen hasta sayist
(saglikli iken hasta olarak siniflandirilmig), FN (false
negative), yanlis tespit edilen saglikli sayisini (hasta iken
saglikli olarak siniflandirilmig) ifade etmektedir [29].

Bunlara ek olarak ROC egrisi (curve) recall ile FP/
(TN+FP) orani arasindaki degisimi verir [30] ve AUC (
area under the curve ) degerinin hesaplanmasinda
kullanilir. AUC, hastaligt olan rastgele bir kisinin
saglikli olan rastgele bir kisiden daha yiiksek bir test
Olciimiine sahip olma olasilig1 olarak yorumlanir [31].
Modelin dogrulugu (accuracy) olgiilerek giivenilirligi ve
gegerliligi kanitlanmig olur [32].

Artirillmig niimerik veri icin CNN ve RNN modellerin
dogruluk ve ROC grafikleri sirasiyla Sekil 3, Sekil 4,
Sekil 5 ve Sekil 6 ile verilmistir.

Model Dogrulugu

104 — Egitim

0.9 A {_‘(

Dogruluk

0.7 q

0.6

05 +— T T T T T
0 50 100 150 200 250
Epoc Sayisi

Sekil 3. CNN model dogruluk grafigi

CNN ROC Grafigi
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i e
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0.2 e
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e
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Yanhs Pozitif Orani

Sekil 4. CNN ROC grafigi
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Model Dogrulugu CNN ROC Grafigi
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Sekil 5. RNN model dogruluk grafigi Sekil 8. CNN ROC grafigi
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Tablo 2. Derin Sinir Ag modelleri i¢in bagarim kargilagtirmasi

Giris Verisi Dogruluk AUC
Orijinal Niimerik Veri (CNN) 0,65 0,63
Artirllmig Niimerik Veri (CNN) 0,96 1
Orijinal Niimerik Veri (RNN) 0,63 0,63
Artirilmig Niimerik Veri (RNN) 0,93 0,99
Artirilmig Goriintii Verisi (CNN) 0,87 0,94

Literatiirde ISIC 2017 veri setine ait cilt lezyonlarinin
melanoma ve seboreik karatoz olarak siniflandirmasinin

yapildigr farkli ¢aligmalar ile Onerilen yOntemin
basarimlar1  karsilagtirilarak  sonuglar Tablo 3 ile
verilmistir.

Tablo 3. Onerilen yontemin basarimn literatiir ile karsilagtirmasi

Kaynak¢a | Siiflandirict Veri Girisi | Dogruluk AUC
% %
[4] CNN Goriintii 82,8 95,8
[7] VGG Goriintii 88,4 90,8
[8] CNN Goriintii 88,6 91,1
[9] INCEPTION-V3 Goriintii 87,9 88,6
[10] DERMAKNET Goriintii 87,5 91,0
[12] SDL Goriintii 92,5 91,3
Onerilen CNN Niimerik 96,0 1
Yontem

Tr. J. Nature Sci. Volume 10, Issue 1, Page 30-36, 2021

3. TARTISMA VE SONUCLAR

Yapay zeka kullanmilan smiflandirma ¢alismalarinda
Oznitelik se¢me yoOntemi siniflandirma basarimini
artirmaktadir [33] [34]. Bu ¢alismada derin sinir aginin
girisine smiflandirma islemi i¢in medikal goriintiiler
dogrudan verilmemis, derin sinir aginin katmanlarindan
elde edilen Oznitelikler en iyi performans: saglayacak
sekilde secilerek smiflandirici katmanma aktarilmistir.
Bu yontem ile siniflandirict basarimi artirilmustir.

Ayrica derin sinir ag1 ile yapilan calismalarda veri
boyutunun sentetik olarak artirilmasi gorlintii verisi
iceren c¢aligmalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
caligmada ise smiflandirma basariminin artirilmasi igin
veri artirma gorlintii verisi ilizerinde ve elde edilen
niimerik  veri lizerinde ayri ayr1 uygulanarak
smiflandirma  basarimlart  aragtirilmistir.  Yapilan
aragtirma sonucuna gore secilen niimerik veri lizerinde
veri artirma yontemi daha Ustiin bir smiflandirma
basarimi saglamistr.

Bu c¢aligmada ayrica iki temel derin sinir agi
smiflandirma islemi i¢in ayrt ayri test edilmistir. Test
sonucunda CNN tiir derin sinir ag1 RNN tiir derin sinir
agina gore daha basarili bir siniflandirma yapmustir.

Bu ¢alismada 6nerilen yontem ile melanoma ve seboreik
keratoz  smiflandirmast  daha  basarimli  sekilde
yapilmistir. Iki farkli derin sinir ag1 mimarisinin de test
edildigi bu c¢alismada onerilen yontemi kullanan CNN
modeli cilt lezyonlariin tespitinde daha iistiin basarim
saglamak i¢in kullamlabilir. Bu alanda c¢alisacak
arastirmacilar derin sinir ag1 i¢in CNN mimaride bir
yapiy1 tercih edebilirler.
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