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OZET

Bu calismada, dengesiz cilt lezyonu veri setlerinin derin 6grenme modelleri tizerindeki etkisi
incelenmistir. Ozellikle nadir fakat klinik agidan kritik Sneme sahip malign lezyonlarin dogru
sekilde tespit edilmesi hedeflenmistir. Bu dogrultuda, veri setindeki sinif dengesizligi proble-
mini gidermek amaciyla Derin Evrisimli Uretici Karsit Aglar (DCGAN) ve klasik veri artirma
tekniklerini bir arada kullanan hibrit bir veri dengeleme yaklasimi uygulanmistir. Calismada
HAM10000 veri setindeki dermatolojik goriintiiler; dermato fibroma, vaskiiler lezyonlar ve diger
yaygin siniflar1 icerecek sekilde diizenlenmis ve hem orijinal dengesiz veri seti hem de yalnizca

egitim kiimesine sentetik verilerin eklendigi dengelenmis veri seti iizerinde analiz edilmistir.

S6z konusu veriler derin 6grenme tabanli siniflandirma modelleri kullanilarak islenmis ve Dense-
Netl121, ResNet50, VGG16, EfficientNetB0O ve ConvNeXt mimarileri ile karsilagtirmali deneyler
gerceklestirilmistir. Model egitim siirecinde veri sizintisin1 6nlemek amaciyla sentetik veriler
yalnizca egitim setine dahil edilmis, test seti ise gercek verilerden olusturulmustur. Modellerin
performansi dogruluk, Macro-Kesinlik, Macro-Duyarlilik ve Macro-F1 skoru metrikleriyle ana-
liz edilmistir. Elde edilen sonuglar, dengesiz veri seti ile egitilen modellerin yiiksek dogruluk
degerlerine ulasmasina ragmen “Dogruluk Paradoksu” nedeniyle azinlik siniflarin tespit etmekte
yetersiz kaldigin1 gostermistir. Onerilen hibrit dengeleme yontemi ile egitilen modellerde ise,
klinik a¢idan kritik azinlik siniflarina ait duyarhilik (recall) degerlerinde belirgin iyilesmeler elde
edilmis; 6zellikle melanom sinifinda yanlis negatiflerin (kagirilan malign vakalarin) sayis1 6nemli
Olciide azalmistir. Bu duyarlilik kazanimi, kesinlik ve genel dogrulukta sinirli bir diisiisle birlikte
geldiginden, Macro-F1 skorundaki degisim modelden modele farklilik gostermistir. Ayrica, sinif
bazinda elde edilen iyilesmelerin, iiretilen sentetik goriintiilerin kalitesiyle (FID skorlariyla)

dogrudan iligkili oldugu gozlemlenmistir.

Sonug olarak, bu calismada onerilen GAN destekli hibrit veri artirma yaklasimi, dengesiz veri
setleri ile calisan derin 6grenme modellerinde nadir ve klinik agidan kritik lezyonlarin tespit
duyarliligim artirarak yanlis negatifleri azaltmis ve boylece klinik karar destek sistemlerinin
giivenilirligine anlamh bir katki saglamistir. Gelecekte yapilacak calismalarda, daha yiiksek
kaliteli sentetik goriintii lireten gelismis tiretici modellerin ve simif dengesizligine duyarh kayip

fonksiyonlarinin kullanilmasi, model performansini daha da artirabilir.

Anahtar Kelimeler: Cilt lezyonu siniflandirmasi, sinif dengesizligi, DCGAN, sentetik veri

artirma, HAM10000, evrisimli sinir aglari.
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ABSTRACT

In this study, the impact of imbalanced skin lesion datasets on deep learning models is investiga-
ted, with a particular focus on improving the detection of rare but clinically critical malignant
lesions. To address the class imbalance problem, a hybrid data balancing approach combining
Deep Convolutional Generative Adversarial Networks (DCGAN) and conventional data augmen-
tation techniques is proposed. Within the scope of the study, dermatological images including
classes such as dermato fibroma, vascular lesions, and other common categories are utilized.
Analyses are conducted on both the original imbalanced dataset and a balanced dataset created

by adding synthetic images exclusively to the training set.

The data are processed using deep learning-based classification models, and comparative experi-
ments are performed using DenseNet121, ResNet50, VGG16, EfficientNetB0, and ConvNeXt
architectures. During the training process, synthetic data are incorporated only into the training
set to prevent data leakage, while the test set consists solely of real data. Model performance
is evaluated using accuracy, Macro-Precision, Macro-Recall, and Macro-F1 score. The results
reveal that models trained on the imbalanced dataset achieve high accuracy; however, they suffer
from the “Accuracy Paradox,” remaining inadequate at detecting minority classes. In contrast,
models trained with the proposed hybrid balancing approach achieve substantial improvements
in the recall (sensitivity) of clinically critical minority classes; in particular, the number of false
negatives (missed malignant cases) in the melanoma class is markedly reduced. Since this sensi-
tivity gain is accompanied by a limited decrease in precision and overall accuracy, the change
in the Macro-F1 score varies from model to model. Moreover, the per-class improvements are
observed to be directly correlated with the quality of the generated synthetic images (their FID

scores).

In conclusion, the GAN-supported hybrid data augmentation strategy proposed in this study
increases the detection sensitivity of rare and clinically critical lesions in deep learning models
trained on imbalanced datasets, thereby reducing false negatives and providing a meaningful
contribution to the reliability of clinical decision support systems. Future work may focus
on employing advanced generative models that produce higher-quality synthetic images and

class-imbalance-aware loss functions to further improve model performance.

Keywords: Skin lesion classification, class imbalance, DCGAN, synthetic data augmentation,

HAM10000, convolutional neural networks.
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1. GIRIS

Cilt kanseri, diinya genelinde goriilme siklig1 hizla artan ve halk saglig1 acisindan dnemli
bir tehdit olusturan hastaliklar arasinda yer almaktadir. Ozellikle son yillarda artan ultraviyole
maruziyeti, cevresel faktorler ve yasam tarzi1 degisiklikleri, cilt kanseri vakalarinda belirgin
bir yiikselise neden olmustur. Bu hastalik grubunda erken teshis ve dogru tedavi planlamasi,
hastaligin seyrini dogrudan etkileyen en kritik faktorler arasinda bulunmaktadir. Ozellikle mela-
nom gibi malign karakterli cilt lezyonlari, erken evrede tespit edildiginde yiiksek oranda tedavi
edilebilirken, ge¢ tan1 durumunda metastaz riski artmakta ve bu durum hayatta kalma oranla-
rin1 ciddi sekilde diisiirmektedir. Nitekim GLOBOCAN 2022 verilerine gore diinya genelinde
yaklasik 331.722 yeni melanom vakasi bildirilmis ve hastalik 58.667 6liime yol agmistir (Bray
vd., 2024). Melanom, tiim cilt kanserleri icinde gorece kiiciik bir paya sahip olmasina kargin cilt
kanserine bagl oliimlerin biiyiik ¢ogunlugundan sorumludur (American Cancer Society, n.d.-a).
Bu oliimciil seyri belirleyen en 6nemli etken tani evresidir: lokalize (erken) evrede yakalanan
melanomda bes yillik gorece sagkalim oran1 %99’ un tizerindeyken, hastalik uzak organ metastazi
yaptiginda bu oran yaklasik %35’e kadar gerilemektedir (American Cancer Society, n.d.-b). Bu
keskin farklilik, melanomun erken ve dogru tespitinin hastanin yasam beklentisini dogrudan
belirleyen kritik bir faktor oldugunu ortaya koymaktadir. Bu nedenle, erken tani siire¢lerini

destekleyecek giivenilir ve hassas yontemlerin gelistirilmesi biiylik 5nem tagimaktadir.

Dermatoloji alaninda yaygin olarak kullanilan dermoskopi, cilt yiizeyinin biiyiitiilerek
ve detayl sekilde incelenmesini saglayan non-invaziv bir goriintiileme teknigidir. Dermosko-
pik goriintiiler, lezyonlarin renk, yap1 ve sinir 6zellikleri gibi mikroskobik detaylarini ortaya
koyarak dermatologlarin daha dogru teshis koymasina yardimci olmaktadir. Bu yontem, klinik
uygulamalarda standart bir ara¢ haline gelmis olsa da dermoskopik goriintiilerin yorumlanmasi
uzmanlik gerektiren ve deneyime bagh olarak degiskenlik gosterebilen bir siirectir. Bu durum,
otomatik ve nesnel karar destek sistemlerine olan ihtiyact artirmaktadir. Son yillarda yapay
zeka ve ozellikle derin 6grenme alanindaki gelismeler, tibbi goriintii analizi siireclerinde 6nemli
ilerlemeler saglamistir. Evrigsimsel Sinir Aglar1 (CNN) tabanli modeller, goriintii siniflandirma
ve Ozellik ¢ikarimi konularinda yiiksek basar1 performanslar: sergileyerek dermatolojik teshis
stireclerinde etkin bir sekilde kullanilmaya baslanmigtir. Bu modeller, biiyiik veri setleri iizerinde
egitildiklerinde insan uzmanlara yakin, hatta baz1 durumlarda daha yiiksek dogruluk oranlarina
ulagsabilmektedir. Ancak bu basari, biiyiik 6l¢iide kullanilan veri setlerinin kalitesine, ¢esitlili§ine

ve dengeli dagilimina baghdir.

Dermatolojik goriintii veri setlerinin dnemli bir kismi, dogasi geregi sinif dengesizligi
problemi i¢ermektedir. Ornegin, iyi huylu lezyonlar veri setlerinde genellikle fazla sayida temsil
edilirken, melanom, dermato fibroma ve vaskiiler lezyonlar gibi nadir ancak klinik acidan kritik

siniflar olduk¢a sinirli sayida 6rnek icermektedir. Bu dengesizlik, derin 6§renme modellerinin



cogunluk siniflarina karg1 yanlilik gelistirmesine neden olmakta ve modelin genel dogrulugu
yiiksek goriinse bile azinlik simiflarin1 dogru sekilde tespit edememesine yol agmaktadir. Litera-
tiirde “Dogruluk Paradoksu” olarak bilinen bu durum, 6zellikle tibbi uygulamalarda ciddi riskler
dogurmaktadir. Ciinkii yanlis negatif sonuglar, yani mevcut bir hastaligin model tarafindan tespit

edilememesi, dogrudan hasta giivenligini tehdit etmektedir.

Sinif dengesizligi problemini ¢6zmek amaciyla geleneksel veri artirma yontemleri yay-
gin olarak kullanilmaktadir. Dondiirme, 6lgekleme, kirpma ve yansitma gibi teknikler, mevcut
goriintiiler iizerinden yeni Ornekler liretmekte ve veri setinin boyutunu artirmaktadir. Ancak
bu yontemler, yalnmizca geometrik ¢esitlilik saglamakta ve lezyonlarin ger¢cek morfolojik var-
yasyonlarini yeterince temsil edememektedir. Bu nedenle, daha gergekci ve cesitli veri tiretimi

saglayabilecek yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu noktada, Uretici Karsit Aglar (GAN) (Goodfellow vd., 2014) 6nemli bir ¢oziim olarak
one cikmaktadir. GAN tabanli modeller, gercek veri dagilimin 68renerek, egitim veri setinde
bulunmayan ancak istatistiksel olarak benzer ve klinik acidan anlamli yeni goriintiiler iiretebil-
mektedir. Bu 6zellikleri sayesinde GAN’lar, 6zellikle azinlik siniflarinin veri setinde daha iyi
temsil edilmesini saglayarak sinif dengesizligi probleminin giderilmesine katki sunmaktadir.
Bu tez calismasinda, dengesiz cilt lezyonu veri setlerinde siniflandirma performansini artirmak
amactyla GAN tabanli hibrit bir veri dengeleme stratejisi 6nerilmektedir. Onerilen yaklasimda,
geleneksel veri artirma yontemleri ile GAN tabanli sentetik veri iiretimi birlikte kullanilarak daha
dengeli ve cesitli bir egitim veri seti olusturulmustur. Calisma kapsaminda DenseNet121, Res-
Net50, VGG16, ConvNeXt ve EfficientNetBO gibi farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak

kapsamli bir analiz gerceklestirilmisgtir.

Arastirma iki asamal1 olarak yiiriitiilmiistiir. Ik asamada, s6z konusu modeller orijinal
dengesiz veri seti lizerinde egitilmis ve elde edilen sonuclar degerlendirilmistir. Bu asamada
modellerin yiiksek dogruluk degerlerine ulasmasina ragmen azinlik siniflarimi tespit etmede
yetersiz kaldig1 gozlemlenmistir. Ikinci asamada ise, onerilen hibrit veri dengeleme yontemi
uygulanarak azinlik siniflart sentetik verilerle zenginlestirilmis ve modeller yeniden egitilmistir.
Elde edilen sonuglar, dengelenmis veri seti ile egitilen modellerin 6zellikle azinlik siniflarina ait
tespit duyarliligini artirdigini ve klinik agidan kritik yanlis negatifleri azalttigini ortaya koymus-
tur. Bu calismanin temel katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir: Ilk olarak simif dengesizliginin derin
o0grenme modelleri iizerindeki etkisi “Dogruluk Paradoksu” baglaminda kapsamli bir sekilde
analiz edilmistir. Ikinci olarak GAN tabanli sentetik veri iiretiminin nadir goriilen cilt lezyon-
larinin tespit duyarliligi tizerindeki katkisi, sinif bazinda ve karmagiklik matrisleri tizerinden
nicel olarak ortaya konulmustur. Ugiincii olarak, sentetik veri kalitesi (FID) ile siniflandirma
bagarimi arasindaki iligki incelenmistir. Son olarak farkli derin 6grenme mimarilerinin dengelen-
mis veri setleri iizerindeki performanslar1 kargilagtirtlarak, bu modellerin genelleme kabiliyetleri

degerlendirilmistir.

Sonug olarak bu tez ¢alismasi, cilt kanseri teshisinde kullanilan derin 6grenme tabanli
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sistemlerin giivenilirligini artirmaya yonelik dnemli bir yaklasim sunmaktadir. Onerilen hibrit
veri dengeleme yontemi, 6zellikle sinirl ve dengesiz veri setleri ile calisilan tibbi uygulamalarda
daha dogru ve dengeli sonuclar elde edilmesine katki saglamaktadir. Gelecekte yapilacak c¢alis-
malarin, daha biiyiik veri setleri, farklt GAN mimarileri ve ileri optimizasyon teknikleri ile bu

yaklagimi gelistirmesi beklenmektedir.
1.1. Literatiir

Bu boliimde, cilt lezyonu siniflandirmasi, sinif dengesizligi ve veri artirma teknikleri

izerine literatiirde yer alan giincel ¢alismalar temalarina gore gruplandirilarak sunulmaktadir.
1.1.1. Cilt lezyonu simiflandirmasinda derin 6grenme calismalari

Bu dogrultuda, Ergiin ve Kili¢ (2021), veri artirma teknikleri ile destekledikleri ¢aligma-
larinda ResNet-34 mimarisini kullanarak %87,5 dogruluk oranina ulasmiglardir. Benzer sekilde,
Aruk ve Toprak (2025) tarafindan gergeklestirilen ve yirmi bir farkli CNN modelinin karsilagti-
rildig1 kapsamli calismada, EfficientNet-BO modelinin %84 dogruluk ve %78,59 F1 skoru ile en
dengeli performansi sergiledigi rapor edilmistir. Arora vd. (2022) ise, 14 farkli derin 6grenme
modelini degerlendirdikleri caligsmalarinda DenseNet201 mimarisinin %82,5 dogruluk orani ile
diger modellere kiyasla daha basarili sonuglar verdigini belirtmistir. Bunun yam sira, model
performansini artirmak amaciyla topluluk 6grenme (ensemble learning) yontemlerini kullanan
calismalar da literatiirde yer almaktadir. Ornegin, Chatterjee vd. (2024), InceptionV3 ve Xception
modellerini birlestirerek %98 test dogrulugu elde etmis; Selvaraj vd. (2024) ise, agirlikli topluluk
modeli ile %97 makro-ROC-AUC degerine ulagsmugtir.

Ancak, literatiirde yiiksek dogruluk oranlari raporlayan bu ¢aligmalarin 6nemli bir kismu,
veri setlerindeki sinif dengesizligi problemini ve bu durumun azinlik siniflar izerindeki etkisini
yeterince detayli sekilde ele almamustir. Ozellikle cogunluk siniflarinin veri setinde baskin olmast,
modellerin bu siniflara yonelik bir yanlilik gelistirmesine neden olmakta ve nadir goriilen ancak
klinik agidan kritik 6neme sahip lezyonlarin tespitinde performans diisiisiine yol agmaktadir. Bu
durum, genel dogruluk yiiksek goriinse bile modelin gercek klinik kullanimda giivenilirligini

sorgulanabilir hale getirmektedir.
1.1.2. Siif dengesizligine yonelik algoritmik ve veri diizeyli yaklasimlar

Siif dengesizligi problemini ¢6zmeye yonelik yaklasimlar genel olarak iki ana grupta
incelenmektedir. Bunlardan ilki, modelin 68renme siirecini dogrudan etkileyen algoritmik dii-
zenlemelerdir. Bu kapsamda, Gayatri ve Aarthy (2024), siniflandirilmasi zor 6rneklere daha
fazla agirlik veren Focal Loss fonksiyonunun model performansini artirmadaki etkinligini or-
taya koymustur. Benzer sekilde, Nguyen vd. (2022), derin 6grenme modellerine Soft-Attention
mekanizmasi entegre ederek %90 dogruluk oranina ulagsmiglardir. Yao vd. (2021) ise, modifiye

edilmis veri artirma teknikleri ile kiimiilatif 6grenme stratejilerini bir arada kullanarak, sinirl
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veri setlerinde dahi yiiksek performans elde edilebilecegini gostermistir. Bu yontemler, modelin
ogrenme kapasitesini artirarak belirli dl¢iide iyilesme saglasa da veri setinin ¢esitliligini artirma

konusunda sinirli kalmaktadir.

Smif dengesizligini gidermeye yonelik bir diger yaklagim ise, veri seviyesinde gercekles-
tirilen iyilestirmelerdir. Geleneksel veri artirma yontemleri (dondiirme, yansitma, dlgekleme vb.),
mevcut verilerden yeni 6rnekler tiretmekte ancak bu yontemler yalnizca geometrik doniisiimlerle
smirl kalmakta ve lezyonlarin morfolojik cesitliligini yeterince yansitamamaktadir. Bu sinirhilik,
arastirmacilar1 daha gelismis sentetik veri iiretim tekniklerine yoneltmistir. Bu baglamda Ure-
tici Karsit Aglar (GAN), gercek veri dagilimin1 68renerek daha gerceke¢i ve ¢esitli goriintiiler
tiretebilme kapasitesi sayesinde onemli bir alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir. Nitekim Su vd.
(2024), Self-Transfer GAN (STGAN) olarak adlandirdiklar1 iki agsamali bir mimari kullanarak
yiiksek coziiniirliiklii sentetik cilt lezyonu goriintiileri iiretmis ve bu verilerin siniflandirma per-
formansi iizerinde anlaml iyilesmeler sagladiginm gostermistir. Ozellikle kesinlik, duyarlilik ve
F1 skoru gibi metriklerde belirgin artiglar elde edilmesi, GAN tabanli yaklagimlarin etkinligini
desteklemektedir.

1.1.3. Cok modlu ve 6znitelik tabanh yaklasimlar

Yap vd. (2018) deri lezyonu teshisi i¢in dermatoskopik ve makroskopik goriintiiler ile
hasta bilgilerini birlestiren ¢ok modlu bir yontem 6nermislerdir. Model hem ikili hem ¢ok
sinifli gorevlerde tek goriintii kullanan yontemden daha iyi performans gostermistir. Ayrica
dermatoskopik goriintiilerin daha yiiksek dogruluk sagladig1 gosterilmistir. Caligma 2917 vakalik
veri setiyle yapilmistir. Melanom, tehlikeli bir cilt kanseri tiiriidiir ve erken teshis biiyiik onem
tasir. Biyopsi gibi geleneksel yontemler zaman alic1 ve hastalar icin rahatsiz edicidir. Deif ve
Hammam (2020) dermoskopik goriintiiler kullanilarak otomatik teshis yapabilen derin 6grenme
tabanli bir yontem O6nermigler. 10.135 goriintii iizerinde VGG16, Inception_v3 ve ResNet-50
modelleri kargilagtirllmistir. Kil (hair) temizleme isleminin dogrulugu artirdig1 goriilmiistiir. En
yiiksek basariy1 %96,9 ile VGG16 modeli elde etmis, onu Inception_v3 (%94,2) ve ResNet-
50 (%91,8) izlemistir. Mahbod vd. (2019) cilt kanseri teshisi icin otomatik bir siniflandirma
yontemi onermislerdir. Yontem, AlexNet, VGG16 ve ResNet-18 gibi onceden egitilmis CNN
modellerinden elde edilen derin 6zellikleri kullanir ve bu 6zellikler SVM ile siniflandirilir.
Son asamada farkli model ¢iktilar birlestirilir. ISIC 2017 verti seti lizerinde yapilan testlerde,
melanom icin %83,83 ve seboreik keratoz icin %97,55 AUC basarimi elde edilmigtir. Benyahia
vd. (2022), cilt lezyonlarinin siniflandirilmasinda 6znitelik ¢ikarim yontemleri incelemislerdir. 17
farkli 6nceden egitilmis CNN modeli 6znitelik ¢ikarici olarak, 24 makine 6grenmesi algoritmasi
ise siiflandiric1 olarak test edilmistir. Sonuclara gore, ISIC 2019 veri setinde DenseNet201
+ Fine KNN veya Cubic SVM en iyi performansi (%92,34 ve %91,71 dogruluk) gostermistir.
PH2 veri setinde ise Onerilen yontem %99 dogruluk ile diger yaklasimlardan daha basarili

olmustur. Da Silva vd. (2026) yiiksek frekansli ultrason goriintiileri kullanilarak cilt lezyonlarinin



siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme modelleri degerlendirmislerdir. B-mod ve Doppler verileri
ayr1 ayr1 ve birlikte (Unity ve Cascade mimarileriyle) kullanilmistir. En 1yi sonu¢ Doppler
modeliyle elde edilmistir (%95 dogruluk, AUC 0,98). Unity modeli de yiiksek performans
gostermistir (%90,5 dogruluk), Cascade ise daha diisiik dogruluk ancak kotii huylu lezyonlarda
daha yiiksek giiven sunmustur. Ibrahimi vd. (2026), cilt kanserinin erken ve dogru teshisi i¢in
dermoskopik goriintiiler ile hasta verilerini birlestiren ¢cok modlu bir yontem Onermislerdir.
Gortintiiler CLAHE ile iyilestirilmis ve veri artirma uygulanmistir. Ardindan ¢ok dlgekli bir sinir
ag1 ve dikkat mekanizmasi ile 6nemli bolgeler vurgulanmistir. Elde edilen goriintii 6zellikleri
hasta bilgileriyle farkli fiizyon yontemleri kullanilarak birlestirilmisti. HAM 10000 veri setinde
yapilan deneylerde en iyi sonug, eleman bazli carpim yontemiyle elde edilmistir (%94,02
dogruluk, %99,31 AUC).

1.1.4. HAM10000 veri setinde simf dengesizligi calismalar:

Setiawan ve Soewito (2025), HAM10000 veri setindeki sinif dengesizligi problemini
¢ozmek icin CRCDKD adl1 yeni bir derin grenme yontemi onermislerdir. Model, “mean-teacher”
yaklagimi, kontrastif 6grenme ve bilgi damitma tekniklerini birlestirerek az temsil edilen s1-
niflarda performans: artirmay1 hedeflemistir. Onerilen yontem, dengeli ¢ok sinifli dogruluk
%84,45 ve genel dogruluk %89,41 elde etmistir. Ayrica AUC %98,41 gibi yiiksek bir performans
gostermis ve Ozellikle azinlik siniflarda 6nceki yontemlere gore daha iyi sonuglar vermistir.
Khan vd. (2025), dermoskopik goriintiilerden melanom ve diger cilt kanserlerini otomatik olarak
tespit etmek i¢in derin 68renme tabanli bir yontem onermislerdir. Modelde CNN ve DenseNet
yapilari, batch normalization, max-pooling ve ReLLU aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Veri
dengesizligi ve asir1 6grenme problemleri veri artirma ve uygun optimizasyon yontemleriyle
azaltilmistir. Onerilen model ISIC-2019 veri setinde %95,70, HAM10000 veri setinde ise %93,24
dogruluk elde etmistir. Ayrica ¢apraz dogrulamada %94,8 basar1 gostererek mevcut yontemlerden
daha iyi performans saglamistir. Haque vd. (2025) HAM10000 veri seti kullanilarak 7 farkl cilt
kanseri tiiriinii siniflandirmak icin CNN tabanli bir model gelistirmislerdir. Veri 6n igleme olarak
yeniden boyutlandirma, normalizasyon ve veri artirma uygulanarak sinif dengesizligi azaltilmis-
tir. Onerilen model Adam optimizasyonu ile egitilmis ve %98,17 egitim, %99,60 dogrulama
dogruluguna ulagsmistir. Ancak az temsil edilen siniflarda hatalar goriilmiistiir. Genel olarak,
ResNet ve EfficientNet gibi yontemlerle rekabet edebilir performans gosterirken daha diisiik
hesaplama maliyeti saglamistir. Gupta vd. (2026) HAM10000 veri setindeki sinif dengesizligi
problemini ¢6zmek icin derin liretici modeller kullanilarak veri artirma yapmiglardir. DCGAN,
VAE ve DDPM yontemleri ile 6zellikle az 6rnege sahip siniflar cogaltilmis ve daha dengeli
bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti ResNet50 tabanli bir siniflandirici ile test
edilmistir. En iyi sonu¢ DDPM yontemiyle elde edilmistir (%88 dogruluk ve 0,88 macro F1).
Ayrica nadir siniflarda belirgin iyilesme saglanmig, 6rnegin vaskiiler lezyon sinifinda F1 skoru
0,99’a ulagmistir. Bununla birlikte, s6z konusu ¢aligmada iiretici modellerin yalnizca bes epoch

boyunca egitilmesi, iiretilen sentetik goriintiilerin FID veya Inception Score gibi nicel kalite
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olciitleriyle degerlendirilmemesi ve test kiimesinin gercek/sentetik bilesiminin acikca belirtilme-
mesi nedeniyle, 6zellikle nadir siniflarda raporlanan ¢ok yiiksek F1 skorlarinin (6r. 0,99) temkinli
yorumlanmasi gerekmektedir. Bu durum, sentetik veriyle yapilan artirmada degerlendirme proto-
koliiniin (sentetik 6rneklerin yalnizca egitim kiimesinde kullanilmasz, test kiimesinin ise tiimiiyle
gercek goriintiilerden olusmasi) titizlikle tasarlanmasinin 6nemini ortaya koymaktadir. Abini ve
Anjali (2025), HAM10000 veri seti kullanilarak cilt lezyonlarini siniflandirmak i¢cin CNN’lere
alternatif olarak Capsule Network tabanli CapSkinNet modeli 6nermislerdir. Bu yapi1, uzamsal
bilgiyi daha iyi koruyarak benzer goriiniimlii lezyonlar arasindaki ayrimi artirmay1 hedefler.
Model %96,8 dogruluk elde etmis, siniflar i¢in yiiksek precision, recall ve F1-skorlar1 saglamistir
(yaklasik %93,4—-%96,5 araliginda). Ozellikle melanocytic nevi ve actinic keratoses simiflarinda
yiiksek performans gostermistir. Sonuclar, CapSkinNet’in klasik CNN’lere gore daha basarili ve
klinik kullanim i¢in umut vadeden bir yontem oldugunu gostermektedir. Kumari vd. (2026) cilt
kanseri siniflandirmasi igin farkli veri setleri tizerinde ¢alisan (cross-dataset) bir CNN tabanli
yontem onermislerdir. HAM10000 veri seti ile egitim yapilmis, ISIC 2019 ve HAM 10000’ un
bir kismu ile test gerceklestirilmistir. Veri artirma ve transfer 6grenme teknikleri kullanilmistir.
Baglangicta VGG16 modelinde asir1 6grenme (overfitting) problemi goriilmiis ve dogruluk diis-
miistiir. Yapilan iyilestirmeler sonrast model HAM10000’da %84,2, ISIC 2019°da ise %76,5
dogruluk elde etmistir. Calisma, veri ¢esitliligi ve dogru model optimizasyonunun performans

i¢cin Onemli oldugunu vurgulamaktadir.
1.1.5. Geleneksel veri artirma yontemleri

Geleneksel veri artirma yontemleri, 6zellikle sinirli ve dengesiz veri setlerinde model
performansini artirmak icin uzun siiredir kullanilan temel yaklagimlardan biridir. Bu yontem-
ler, orijinal veri iizerinde cesitli doniigsiimler uygulayarak yapay olarak yeni 6rnekler iiretmeyi
amaclar ve boylece modelin genelleme kabiliyetini gelistirmeye yardimci olur. Goriintii tabanli
problemlerde en yaygin kullanilan geleneksel teknikler arasinda dondiirme, yatay ve dikey
cevirme, Olcekleme, kirpma, kaydirma ve parlaklik/kontrast degisiklikleri yer alir. Bu iglemler,
veri setinin ¢esitliligini artirarak modelin farkli agilardan ve kosullardan gelen goriintiilere karsi
daha dayanikli olmasini saglar. Perez vd. (2018), ¢alismalarinda melanom siniflandirmasi icin
veri artirma yontemlerinin etkisi incelenmistir. Inception-v4, ResNet ve DenseNet modelleri
kullanilarak 13 farkli veri artirma senaryosu test edilmistir. Bu senaryolar arasinda klasik ge-
ometrik ve renk doniistimlerinin yani sira elastik doniistimler, random erasing ve farkli lezyon
goriintiilerinin karistirildig: yeni bir yontem de yer almistir. Sonuclar, veri artirmanin hem egi-
tim hem de test asamasinda performansi1 dnemli 6l¢iide artirdigini géstermistir. En iyi yontem,
harici veri kullanilmadan ISIC 2017 gorevinde 0,882 AUC elde ederek, ek veri ile egitilen
en iyi yarigma sonucunu (0,874) geride birakmistir. Bribesh ve Tareq (2025) calismalarinda
cilt lezyonu siniflandirmasinda veri artirma yontemlerinin etkisi HAM10000 veri seti iizerinde
incelenmistir. Dort farkli artirma yaklagimi karsilastirilmigtir: renk uzay1 doniistimleri, giiriiltii

ekleme, random erasing ve geometrik doniisiimler. Sonuglar, veri artirma tiiriiniin modele gore
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degisen performans etkisi oldugunu gostermistir. Ozellikle doygunluk ve renk tabanli doniisiim-
ler en 1y1 sonuglar1 vermigtir. En yiiksek performans Googl.eNet modeliyle %82,73 dogruluk
ve 0,8205 F1 skoru olarak elde edilmistir. Chowdhury (2025), cilt kanseri siniflandirmasi i¢in
derin 6grenme ve makine 6grenmesini birlestiren hibrit bir yaklasim 6nermislerdir. Veri 6n
isleme asamasinda giiriiltii giderme, kenar temizleme, kil temizleme, kontrast artirma ve veri
artirma uygulanmistir. HRNet, VGG16/19 ve ResNet50/101 gibi modellerden 6zellik ¢ikarimi
yapilmig, ardindan bu 6zellikler dikkat mekanizmalar1 (CAB ve SENet) ile iyilestirilmistir. Cok
olcekli ozellik birlestirme (MSFF) sonrasi siniflandirma i¢cin XGBoost, Random Forest ve di-
ger algoritmalar kullanilmistir. En 1yi performans HRNet + XGBoost kombinasyonu ile elde
edilmigstir. Blas Garcia vd. (2026), calismalarinda 19 farkl cilt hastaliginin klinik RGB goriin-
tillerden otomatik siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme tabanh bir yontem gelistirilmistir. Veri
dengesizligini azaltmak ve model performansini artirmak i¢in kontrast odakli 6n isleme, gelismis
veri artirma ve iki asamali fine-tuning siireci kullanilmistir. ResNet-50, VGG-16, DenseNet-121
ve EfficientNet-B3 modelleri karsilagtirilmistir. En 1yi sonu¢ %89,63 dogruluk ile ResNet-50
modelinde elde edilmistir. EfficientNet-B3 ise %88,28 dogrulukla yakin performans gostermistir.
Calisma, uygun egitim stratejileri ve veri dengeleme teknikleri ile daha basit CNN modellerinin

bile giiclii sonuglar verebilecegini ortaya koymustur.
1.1.6. GAN tabanh sentetik veri iiretimi

Rahman vd. (2024) GAN kullanilarak %100 sentetik veri iiretiminin NIDS modellerinin
egitimi i¢in potansiyeli incelemislerdir. Bu yaklasim, gercek diinya verilerine olan bagimliligi
onemli Olciide azaltarak daha esnek ve etik acidan uygun bir model gelistirme siireci sunmaktadir.
UNSW-NBI15 veri seti i¢in %90 dogruluk, %91 kesinlik, %90 duyarlilik ve %89 F1 skoru
elde edilmigtir. NSL-KDD veri setinde %84 dogruluk, %85 kesinlik, %84 duyarlilik ve %84
F1 skoru elde edilmistir. BoT-IoT veri setinde ise tiim metriklerde %100 basar1 saglanmistir.
Vijayakumari ve Mathew (2025) cilt kanseri veri setlerinde sinif dengesizligini gidermek i¢in
dikkat mekanizmasi iceren EA-GAN modelini dnermektedir. ISIC 2020 veri setinde yapilan
deneylerde, yiiksek kaliteli sentetik goriintiiler tiretilmis ve EfficientNet-B3 ile %94,2 dogruluk
elde edilmistir. Yontem, 6zellikle azinlik siniflarin tespitinde 6nemli iyilesme saglayarak tibbi
goriintiilemede etkili bir veri artirma yaklasimi sunmaktadir. Nirmala ve Premaladha (2023) cilt
kanseri siniflandirmasinda GAN ile iiretilen sentetik goriintiilerin CNN (gelistirilmis VGG-16)
ile kullantmini incelemislerdir. GAN tabanl veri artirma ile %96,33 dogruluk elde edilmistir.
Yontem, geleneksel veri artirmaya gore daha basarili sonuclar sunarak veri eksikligi sorununa
etkili bir ¢oziim 6nermektedir. Saranya vd. (2024) melanom tespiti i¢cin GAN tabanli sentetik
veri Uretimi kullanarak siniflandirma performansini artirmay1 6nermislerdir. Model, ROC ve
AUC gibi metriklerle degerlendirilmis ve sentetik verinin veri ¢esitliligini artirarak basariy1
tyilestirdigi gosterilmistir. Ayrica sisteme entegre edilen dermatolog 6neri modiilii, hastalari
uzmanlik ve konuma goére uygun doktorlarla eslestirerek pratik bir klinik destek sunmaktadir.

Shaik vd. (2026) sinirl1 veri problemi ve sinif dengesizligini ¢6zmek icin GAN ile sentetik cilt



lezyonu goriintiileri tiretmeyi onermektedir. ISIC veri seti lizerinde yapilan deneylerde, veri
artirma yaklagimi model performansini artirmis ve yanlis siniflandirmalar: azaltmistir. Sonuglar,
GAN tabanl veri artirmanin cilt kanseri teshisinde etkili bir yontem oldugunu gostermektedir.
Tariq vd. (2026), GAN ve difiizyon modelleri ile tiretilen sentetik cilt kanseri goriintiilerini ger¢ek
goriintiilerden ayirt etmek icin derin 6grenme tabanl bir yontem dnermektedir. DenseNet169
modeli %98,50 test dogrulugu ile en iyi performansi gostermistir. Sonuglar, tibbi goriintii adli
bilisiminde yapay goriintiilerin tespiti icin etkili bir yaklasim sunmaktadir. Lin vd. (2026)
melanom goriintii tiretimi icin DCGAN, StyleGAN2 ve StyleGAN3 modellerini karsilagtiran
kapsamli bir benchmark sunmusglardir. StyleGAN?2 en iyi performans1 gostermis ve sentetik
veri eklenmesi ile melanom tespit AUC degeri 0,925’ten 0,945’ e yiikselmistir. Sonuglar, GAN
tabanl sentetik goriintiilerin sinif dengesizligini azaltmada ve tanisal dogrulugu artirmada etkili

oldugunu gostermektedir.
1.1.7. Giincel derin 6grenme mimarileri (ConvNeXt, DenseNet, EfficientNet)

Sajol vd. (2024) HAM10000 veri seti iizerinde farkli CNN, Transformer ve hibrit derin
ogrenme modellerini karsilagtirmiglardir. ConvNeXt V2 modeli %93,2 dogruluk ve diisiik ¢1-
karim siiresi ile en iyi performansi gostermistir. Sonuclar, derin 6grenme tabanli yontemlerin
cilt kanseri tespitinde etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Naeem vd. (2025) ConvNeXt ve ViT
mimarilerini birlestiren MedFusionNet modelini Onererek cilt kanseri siniflandirmasimi gelistir-
mektedir. HAM 10000 ve ISIC-2019 veri setlerinde sirastyla %98,80 ve %97,90 dogruluk elde
edilmistir. Sonuglar, hibrit CNN-Transformer modellerinin cilt kanseri teshisinde yiiksek per-
formans sundugunu gostermektedir. Faris vd. (2026) HAM10000 veri seti iizerinde ConvNeXt,
EfficientNetV2 ve MobileNetV3 tabanli iiclii ensemble model 6nermektedir. Sinif dengesizligi
icin oversampling yerine dengeli 6rnekleme kullanilmis ve model %89,72 dogruluk elde etmistir.
Sonuclar, ensemble ve veri artirma tekniklerinin cilt kanseri siniflandirmasini iyilestirdigini
gostermektedir. Singh vd. (2024) HAM 10000, ISIC 2019 ve ISIC 2020 veri setlerini birlestirerek
68.472 goriintii iceren ortak bir veri seti olusturmuglardir. DenseNet201, EfficientNetV2M ve
ConvNeXtBase modelleri transfer 6grenme ile egitilmis ve ensemble yontemi kullanilmistir.
Model %96,5 (cok sinifl1) ve %98,7 (ikili) dogruluk elde ederek yiiksek performans gostermistir.
Lilhore vd. (2025) ConvNeXt, EfficientNetV2 ve Swin Transformer tabanli SkinEHDLF mode-
lini dnermiglerdir. ISIC 2024 veri setinde %98,76 dogruluk ve %99,8 AUROC elde edilmistir.
Model, mevcut yontemlere gore daha diisiik yanlis pozitif orani ve daha yiiksek dogruluk sagla-
yarak cilt kanseri siniflandirmasinda iistiin performans gostermektedir. Wei vd. (2023) model
flizyonu ve attention mekanizmasi iceren bir CNN tabanl cilt hastalig1 simiflandirma modeli
onermiglerdir. HAM10000 veri setinde %95,29 dogruluk ve %89,99 F1 skoru elde edilmistir.
Sonuglar, model fiizyonunun ve veri artirma tekniklerinin siniflandirma performansini artirdigini

gostermektedir.



1.1.8. Literatiir degerlendirmesi ve arastirma boslugu

Literatiirdeki mevcut caligmalar genel olarak degerlendirildiginde, cilt lezyonu siiflandir-
masinda derin 6grenme modellerinin yiiksek dogruluk oranlar: sergiledigi goriilmektedir. Ancak
bu calismalarin 6nemli bir kismi, veri setlerindeki sinif dengesizligi problemini ve bu durumun
nadir goriilen siniflar iizerindeki etkisini yeterince detayli ele almamgtir. Ozellikle cogunluk si-
niflarinin baskin olmasi, modellerin bu siniflara yonelik yanlilik gelistirmesine ve genel dogruluk
yiiksek goriinse de klinik ag¢idan kritik dneme sahip lezyonlarin tespitinde performans diisiisiine
yol agmaktadir; bu durum literatiirde “Dogruluk Paradoksu” olarak tanimlanmaktadir. Ayrica,
geleneksel veri artirma yontemleri (dondiirme, 6lgekleme vb.) yalnizca geometrik ¢esitlilik
saglamakta, lezyonlarin ger¢ek morfolojik varyasyonlarii temsil etmekte yetersiz kalmaktadir.
Modern derin 6grenme mimarilerinin, 6zellikle ConvNeXt gibi giincel modellerin, GAN ile
tiretilen sentetik verilere olan adaptasyon yeteneklerinin literatiirde yeterince incelenmedigi de
dikkat ceken bir diger eksikliktir.

1.2. Tezin amaci

Tezin amaci, dengesiz cilt lezyonu veri setlerinde (6zellikle HAM10000) derin 6grenme
modellerinin cogunluk sinifina kars1 gelistirdigi yanlilig1 gidermek ve nadir fakat klinik agidan
kritik dneme sahip malign ve azinlik siniflarin (melanom, dermato fibroma, vaskiiler lezyonlar
vb.) tespit duyarlilifini artirarak yanlis negatifleri azaltmaktir. Bu dogrultuda, Derin Evrigimli
Uretici Karsit Aglar (DCGAN) ile klasik veri artirma tekniklerini birlestiren hibrit bir veri den-
geleme stratejisi Onerilmistir. DenseNet121, ResNet50, VGG16, EfficientNetBO ve ConvNeXt
mimarileri; orijinal dengesiz veri seti ile yalnizca egitim kiimesine sentetik goriintiiler eklene-
rek dengelenmis veri seti iizerinde karsilastirnlmistir. Boylece GAN tabanli hibrit yaklagimin
“Dogruluk Paradoksu”nu agmadaki ve 6zellikle azinlik siniflarinin tespit duyarliligini (recall)
artirarak klinik agidan kritik lezyonlarin gézden kagirilmasini azaltmadaki etkinligi sistematik

olarak incelenmistir.
1.3. Hipotez

Bu tez ¢alismasinda, dengesiz cilt lezyonu veri setlerinde GAN tabanli veri artirrminin,
derin 6grenme modellerinin nadir ve klinik agidan kritik azinlik siniflarin1 tespit etme duyarliligin
artirabilecegi ve bu siniflardaki yanlis negatifleri (kacirilan malign vakalari) azaltabilecegi
hipotezi savunulmaktadir. Bu kapsamda, DCGAN mimarisi ile klasik veri artirma tekniklerini
birlestiren hibrit bir veri dengeleme stratejisi gelistirilmis, DenseNet121, ResNet50, VGG16,
EfficientNetB0O ve ConvNeXt modelleri hem orijinal dengesiz veri seti hem de yalnizca egitim
kiimesinde sentetik goriintiilerin eklendigi dengelenmis veri seti tizerinde egitilerek hipotezin
dogrulugu test edilmistir. Performans degerlendirmesinde dogruluk, Macro-Kesinlik, Macro-
Duyarlilik ve Macro-F1 skorlari birlikte kullanilmis; degerlendirmede, genel dogrulugun yaniltici

olabildigi simif dengesizligi kosullarinda 6zellikle azinlik siniflarindaki duyarlilik ve yanlig
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negatif oranlari esas alinmistir.

Calismanin giris boliimiinde, cilt kanseri, dermoskopi ve derin 6grenme uygulamala-
rina iligkin genel bir ¢ergeve sunulmus, ayrica literatiirde cilt lezyonu simiflandirmasi, simif
dengesizligi ve veri artirma teknikleri iizerine yapilan calismalar 6zetlenmistir. Bu boliimde
ayrica calismanin amaci, 6nemi ve hipotezi ele alinmustir. ikinci boliimde yapay zeka, makine
O0grenmesi, derin 6grenme, yapay sinir aglar1 ve derin 6§renme mimarileri ile performans de-
gerlendirme yontemlerini kapsayan kuramsal ¢erceve sunulmustur. Ugiincii boliimde calismada
kullanilan HAM10000 veri seti, veri 6n igsleme ve boliimleme adimlari, 6nerilen hibrit veri
dengeleme stratejisi (rastgele alt ornekleme, DCGAN tabanli sentetik veri iiretimi ve klasik veri
artirma) ile deneysel kurulum siireci detaylandirilmigtir. Dordiincii boliimde, dengesiz ve dengeli
veri setleri iizerinde elde edilen deneysel sonuglar karsilagtirmali olarak sunulmus, “Dogruluk
Paradoksu”, sinif bazli performanslar ve karmasiklik matrisleri analiz edilmigtir. Son olarak
besinci boliimde calismanin sonuglar1 6zetlenmis, GAN tabanli hibrit yaklagimin katkilar1 ve

stnirhiliklar tartisilmis ve gelecekte yapilabilecek ¢alismalar i¢in Oneriler sunulmustur.
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2. KURAMSAL CERCEVE

2.1. Yapay zeka kavramm

Giiniimiizde yasamin pek cok alaninda etkisini giderek daha fazla hissettigimiz yapay
zeka kavraminin kokenleri aslinda oldukga eskiye dayanmaktadir. Bilgiyi isleyerek tekrar eden
gorevleri daha hizli ve verimli bicimde yerine getirmek amaciyla gelistirilen bilgisayarlarin
hayatimiza girmesi, insanin igleri otomatiklestirme istegini artirmis ve bu da yapay zeka fikrinin
onem kazanmasina yol acmistir. Yapay zekanin temellerinin, felsefe, matematik, psikoloji,
bilgisayar miithendisligi ve dilbilim gibi farkli disiplinlerde uzun zaman 6nce atildigini sdylemek
miimkiindiir. “Makineler diisiinebilir mi?”” sorusunu ilk kez ortaya atan Alan Mathison Turing,
Ikinci Diinya Savasi sirasinda gelistirdigi elektromekanik araglar sayesinde hem bilgisayar
bilimine hem de yapay zeka alanina 6nemli katkilar saglamistir. Bilgisayarlar, temel olarak insan
beyninden esinlenerek tasarlanmis sistemlerdir. Bu sistemlerde veri, giris birimleri araciligiyla
alinir, gerekli islemlerden gegirilir ve sonunda istenen bicimde cikti olarak sunulur. Bu siirecte
yapay zeka, verilerin islenme bicimini gelistirmeyi ve insan benzeri diisiinme ya da davraniglar

sergileyebilen sistemler olugturmay1 hedeflemistir.

Russell ve Norvig, bu dogrultuda zeki sistemler siniflandirmasi seklinde bir tasnife gide-
rek, yapay zekay1 dort ana kategoriye ayirmaktadir. Bu siniflandirma Sekil 2.1°de gosterilmistir
(Russell ve Norvig, 1995).

insan disincesi yle iliskili oldugumuz faaliyetlerin
otomasyom, karar verme, problem ¢ozme, dgrenme gibi
faalivetler... (Bellman, 1978)
“Diisiinen bil gisayarlar yapma konusundaki heyecan
verici yeni ¢abalar™ (Hageland, 1985}

“Hesapl ama modelleri kull anarak zihinsel yeteneklerin
incelenmesi™ (Charniak ve McDermott, 1985)

“Algilama mantik ve hareket etmeyi miimkim kilan
hesaplamalarin incelenmesi™ { Winston, 1992)

insan gibi disiinen sistemler Aliler diisiinen sistemler

insan gibi davranan sistemler Alala davranan s stemler

“insanlann daha iyi oldugu seyleri bilgisayarlann nasil | “Alall davram gn otomasyonu ile ilgili ol an bilgisayar
vapabilecegine dair ¢alisma™ (Rich ve Knight, 1991) bilimi kolu™ (Luger ve Stubblefield, 1993)

“Zeki insanlar tarafindan gerceklestirilen islevleri yerine “Hesaplamali siiregler apisindan akilli davramslar
getiren makineler yarama sanah™ (Kurzweil, 1990) ariklamak ve taklit etmek isteven bir calisma alam™
(Schalkoff, 1990)

Sekil 2.1. Zeki sistemler (Russell ve Norvig, 1995).
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2.2. Makine 6@renmesi

Makine 6grenme siireci, verilerin islenip degerlendirilmesinde baglayip oncesinde kargi-
lagtirihip analizden gecirilen veriler vasitasiyla karar verme sathasina kadar devam etmektedir.

Makine 6grenmesi denetim kriteri baz alinarak 3 farkli kategoride siniflandirilmustir.

a) Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): S6z konusu bu 6grenme yonteminde
etiketlenmis giris ve ¢ikis verilerinin fonksiyonundan arastirmaci yardimi ile 6grenme islevi
yerine getirilir. Bu yaklasim kullanilarak, giivenilir veri modelleri olusturulur. Fakat bu durum
biiyiik veri setleri i¢in ayn1 zamanda yiiksek maliyetli etiketleme zorlugunu da yaninda getirir
(Saba Raoof ve Durai, 2022). Denetimli 6grenme metotlarinin uygulandig: algoritmalara 6rnek
vermek gerekirse Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines) ve Rastgele Orman
(Random Forest) verilebilir. Ayrica Regresyon analizi (Regression Analysis) ve Karar Agaglar

(Decision Trees) da denetimli 6grenmenin uygulandigi diger algoritma cesitlerindendir.

b) Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Bu yontemde model izlemesine
ya da veri etiketlenmesi islemlerine gereksinim duyulmaz. Kendi veri setinden veri bilgisi
ve desenin kesfedilmeye odaklanildigi bu yontemde genellikle kiimeleme islemleri uygulanir.
Etiket bilgisinin bulunmadig1 bu modelde ¢ikt1 verilerinin dogruluk oranlarinin diisiik seviyede
olmas1 bir dezavantaj olsa da diger modellere oranla daha az karmasiklik barindirdig: icin
uygulanabilirligi yiiksek seviyededir. Denetimsiz 6grenme metotlarinin uygulandigi algoritmalara
ilk olarak Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis) olmak iizere k-Ortalamalar
Kiimelemesi (k-Means Clustering) ve Kendi Kendine Organize Haritalar (Self Organizing Maps)

algoritmalar1 ornek verilebilir.

¢) Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Onceden etiketlenmis veri gerek-
tirmeyen bu 6grenme modelinde ajan, cevreyle etkilesimi sirasinda deneme-yanilma ve odiil-ceza
kavramlari uygulanarak en yiiksek odiilii alma hedefiyle calistirilir. Q-Learning, Asynchronous
Advantage Actor-Critic (A3C), Policy Gradient Methods ve Actor-Critic Methods algoritmalari

pekistirmeli 6grenmeye 6rnek olarak verilebilir.
2.3. Derin 6grenme

Derin 6grenmede verilerin insan beyni tarafindan ele alinip islenmesinden esinlenilmistir.
Derin 6grenme Oncesinde, arastirmaci tarafindan belirlenmesi gereken bir kural gereksinimi
bulunmamaktadir. Ancak veriler arasinda anlamli baglantilar kurulmasi i¢in oldukca fazla veriye
gereksinim vardir. Bu nedenle derin 6grenmede, Onceki katmanlarin ¢iktisindan elde edilen

verilerin kullanildig1 cesitli algoritmik sinir ag1 katmanlari olusturulur (Alzubaidi vd., 2021).
2.4. Yapay sinir aglar

Biyolojik sinir sistemlerinin modellenmesi, sinir aglarinin temelini olugturmustur. Noron,

beynin en kii¢iik hesaplama birimidir. Gelen sinyalleri iletmekle gorevli akson ndronun ¢ikigini
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olusturur. Noronlar arasinda gelen sinyalleri toplayip hiicre girisini olusturan yap: dendritlerdir.
Tiim noronlar arasinda saglikli bir haberlesmenin kurulabilmesi i¢in dendrit ve aksonlar birbirle-
rine sinaps ile baglanmiglardir. Sekil 2.2°de yer alan biyolojik sinir hiicresinin ¢iziminde akson,

dendrit, ¢ekirdek gibi yapilar yer almaktadir.

Dendrit Cekirdek

— Akson

Hucre

Sekil 2.2. Sinir hiicresi biyolojik gosterimi.

Yapay Sinir Agimin Modeli: Yapay sinir aglarinin en kii¢iik birimi olan perseptron
(algilayici), lineer bir fonksiyonla gosterilir. 1957 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan algilayict
tanimlanmugtir. Sekil 2.3’de gosterildigi gibi, bir algilayicinin ¢iktisi, girislerin agirlikli toplamina

bir aktivasyon fonksiyonu (f) uygulanmasiyla elde edilir:

Y, = f(Zn: Wixi> (D)
i=1

Burada x; giris degerlerini, w; bu girislere karsilik gelen agirliklar1 ve f aktivasyon

fonksiyonunu gostermektedir.

Algilayicilardan olugan katmanlar y18in1, yapay sinir aglar1 olarak bilinir. Her modiil,
verileri bir sonraki modiile aktarmak icin farkli bir gdsterime doniistiiriir. Bu modiiller, literatiirde
katmanlar olarak adlandirilir ve her bir katman cok sayida birim veya néron igerir (Lucas vd.,
2018). Egitim sirasinda 6grenilen w agirlik (weight) katsayisi ve b sapma (bias) katsayisi, Se-
kil 2.4’te gosterilen N gizli katmandan olusan tam baglasimli yapay sinir aginda yer almaktadir.
Giris birimine verilen girdilerin agirlikli toplami, her katmanin ¢iktisidir. Ayni katmandaki ndron-
lar arasinda baglant1 yoktur ve diger katmanlardaki noronlar arasinda agirlik ve sapma katsayisi
ogrenilir. Ardigik iki katman arasindaki noronlar, birbirlerini cesitli aktivasyon islevleriyle etkiler.

Modelin 6grenme diizeyi, bu fonksiyonlarin degerlerine gore belirlenir.

Tek Katmanh Algilayicilar (SLP) Modeli: Dogrusal sorunlar1 ¢6zmek amaciyla olug-
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Agirliklar Ozgil Agirlklar (Specific Weights)

X1 W\l’A Cikislar
Xor—2_ !
s e o
3 :
] e
Girigler Toplama Fonksiyonu y, =f(§wl-x,-)

Sekil 2.3. Sinir hiicresi matematiksel gosterimi.

. Softmax ve
Sinif Skorlan

Siniflandirma

Gizli Katman N Cikig Gortintisl Siniflandirma Bashg
Sonuclan

Girlg Gorlintlisi Gizli Katman 1

Sekil 2.4. Tam baglagimli yapay sinir 6rnegi (Lucas vd., 2018).

turulan tek katmanli YSA’da girdi katmam ve ¢ikti katmani kullanilmaktadir. S6z konusu bu
katmanlar bir tek nérondan olusabilecegi gibi cok sayida néronu da icerebilir. Sekil 2.5’te basit

diizeyde olusturulan tek katmanh algilayici gosterilmektedir (Ar1 ve Berberler, 2017).

Cok Katmanh Algilayicilar (MLP) Modeli: Bir diger yapay sinir ag1 modeli olan ¢ok
katmanli algilayic1 (MLP) ise, ayristirma gerceklestirebilen modeldir. Ileri beslemeli olan bu

modelde, giris ve ¢ikig katmani arasinda olmak iizere ¢ok sayida gizli katman yer almaktadir.

S6z konusu ¢ok katmanli algilayict modelin ¢alisma prensibini iki asamada ele alabiliriz.
[k agsamada aga uygulanan girisler, giris katmanindan ¢ikis katmanima dogru ileri yonde iletilir.
Diger asamada ise, hatalarin geri yayilmasi algoritmast uygulanir. Cikis katmanina ulasan gercek
degerler ile ag tarafindan tahmin edilen ¢ikis verileri arasindaki fark, algoritma tarafindan iglenir

ve aga yeniden dondiiriiliir.

Cok katmanl algilayict modelinin dogrusal olmayan problemler {izerinde {istiin bir
¢6zme yetenegi bulunmaktadir. Yiiksek sayida girdi ile yiiksek sayida ¢ikti verisi iiretebilen bu
model 6zellikle dogal dil isleme, goriintii tanima gibi farkli alanlarda oldukca tercih edilen bir
yapay sinir ag1 modelidir. Hesaplama maliyetinin yiiksek potansiyeli ve cok katmanli yapisi

modelin negatif yonleri arasinda yer almaktadir. Cok sayida parametre icermesi nedeniyle bu
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Girig Katmani Cikig Katmani

Sekil 2.5. Tek katmanli algilayici (Art ve Berberler, 2017).

Giris Katmani Gizli Katmanlar Cikis Katmani

S

: i?i T4

Sekil 2.6. Cok katmanl algilayict (Ari ve Berberler, 2017).

parametrelerin uygulama 6ncesinde belirlenmesi gerekmektedir. Bu modelin egitimi esnasinda

zaman zaman uyum problemleri yasanabilir.

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) Modeli: Derin ileri beslemeli bir sinir ag1 olan CNN, ge-
nellikle goriintii isleme alaninda nesnelerin tanimlanmasi, analiz edilmesi ve kategorizasyon gibi
farkli alanlarda kullanilmaktadir. Gride benzer bir yapiya sahip olan bu sinir ag1 modelinde matris
carpimi yerine katmanlar arasinda evrisim ya da konvoliisyon olarak tanimlanan matematiksel
bir islem uygulanir. Ik katmanlarinda daha basit ve temel niteliklerden meydana gelmektedir.
Ancak katman sayisi ilerledik¢e, derinlesen katmanlarda daha kompleks 6znitelikler elde edilir.
S6z konusu bu kompleks 6znitelikler sayesinde goriintiiler daha dogru ve net bir sekilde tasvir
edilir (Kizrak ve Bolat, 2018). CNN, geleneksel sinir aglarinin aksine, sayisal veriler yerine

matrisler kullanir. Bu modelde insan gorsel sisteminin modellenmesi 6rnek alinmaktadir.

Aktivasyon Fonksiyonlari: Yapay sinir aglarinda dogrusal olmayan 6grenmeyi miimkiin
kilan aktivasyon fonksiyonlari, bir ndronun ¢iktisinin hesaplanmasinda belirleyici rol oynar.
Evrisimli aglarda en yaygin kullanilan fonksiyonlardan biri olan ReL U (Rectified Linear Unit),
negatif girdileri sifira esitlerken pozitif girdileri de8istirmeden gegirir (Esitlik (F.2)). Bu davranig
hesaplama agisindan verimli olsa da, siirekli negatif girdi alan ndronlarin gradyaninin sifirlanarak

o0grenmeyi durdurmasi anlamina gelen “6lii noron” (dying ReLLU) problemine yol acabilir.
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evrigim: convolution
ortaklama: peoling

Sekil 2.7. CNN mimarisi (Kizrak ve Bolat, 2018).

LeakyReLU ise negatif bolgede kiiciik bir o e§imi tamimlayarak (Esitlik (F.3)) bu sorunu

hafifletir ve gradyan akisinin siirdiiriilmesini saglar. Bu nedenle, 6zellikle GAN mimarilerinin

ayirt edici aglarinda LeakyReLU tercih edilmektedir. Iki fonksiyonun karsilastirmas: Sekil 2.8 de

gosterilmigtir.

ReLU(x) = max(0, x)

X, x>0
LeakyReLU(x) =
ax, x<0
4
— ReLU f(x)

--- LeakyReLU (a =0,2)

(F2)

(F.3)

X

-

-
-

3 4

Sekil 2.8. ReLU ve LeakyReLU aktivasyon fonksiyonlarinin karsilagtirmasi.

GAN (Generative Adversarial Networks) Mimari Yapisi: Generative Adversarial
Networks (GAN), Ian Goodfellow ve ekibi tarafindan 2014 yilinda tanitilan bir derin 6§renme

mimarisidir (Goodfellow vd., 2014). Iki temel bilesenden olusur:

» Urete¢ (Generator — G): N(0,1) veya U(—1,1) gibi bilinen bir dagilimdan 6rneklenen

latent giiriiltii vektoriinii (z) girdi olarak alir ve bunu gercek verilere cok benzeyen sentetik

orneklere doniistiiriir.
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* Ayirt Edici (Discriminator — D): Gelen verinin gercek mi yoksa iiretici tarafindan tiretil-

mis sahte mi oldugunu ayirt etmeye calisir.

Bu iki a8, adversarial (rekabetci) bir sekilde egitilir. Ureteg, ayirt ediciyi kandirmaya
calisirken; ayirt edici ise giderek daha iyi ayirt etme yetenegi kazanir. Bu siireg, ortak bir
deger fonksiyonu iizerinde zit yonlerde optimize edilen bir minimaks (minimax) oyunu olarak

tanimlanir:
m(]in max V(D,G) =Esppaln) [logD(x)] + E.p.2) [log (1 -D(G(2)))] (F4)

Burada pga(x) gergek veri dagilimini, p,(z) latent giiriiltii dagilimini, D(x) ayirt edicinin x
ornegini gergek olarak degerlendirme olasiligini ve G(z) iiretecin z giiriiltiisiinden iirettigi sentetik
ornegi gostermektedir. Ayirt edici D, gergek 6rnekler igin log D(x) terimini ve sahte 6rnekler igin
log(1 —D(G(z))) terimini birlikte maksimize etmeye caligir. Sabit bir iirete¢ i¢in optimum ayirt
edici Esitlik (E.5) ile verilir:

D* (x) - Pdata (x)

— E5
Pena(¥) + Pe () e

Burada p,(x) iiretec tarafindan iiretilen 6rneklerin dagilimidir. Ureteg ise ayirt ediciyi yaniltmak
amaciyla log(1 — D(G(z))) terimini minimize etmeyi hedefler. Ancak egitimin erken agamala-
rinda bu ifade zayif gradyan iirettiginden, pratikte iirete¢ Esitlik (F.6)’deki doygun olmayan amag

fonksiyonunu maksimize edecek sekilde egitilir:
mélx EZsz(Z) [logD(G(z))] (F.6)

Egitim, p, dagilimi gercek veri dagilimi pga,’ya yakinsayana kadar siirer; bu noktada ayirt

edicinin ¢iktisi ideal olarak D(x) = 0,5 de8erine ulasir.

DCGAN (Deep Convolutional GAN) Mimari Ozellikleri: DCGAN, klasik GAN’in
goriintii tiretimi i¢in gelistirilmis ve daha stabil bir versiyonudur (Radford vd., 2015). Temel
farki, tamamen evrisimli katmanlar kullanmasidir. DCGAN, Esitlik (F.4)’te verilen minimaks
amag¢ fonksiyonunu aynen benimser; farki, iirete¢ ve ayirt edicinin derin evrigsimli aglar olarak
tasarlanmasidir. Model, kararli bir e8itim i¢in genellikle Adam optimizasyon algoritmasi ile
(B1 = 0,5 ve 6grenme orani 0,0002) egitilir. Radford vd. (2015), model kararsizligin1 6nlemek
amaciyla Batch Normalization’1n iiretecin ¢ikis katmani ile ayirt edicinin girig katmani hari¢ tim

katmanlara uygulanmasini onermektedir.

1. Ureteg (Generator) Mimarisi

* Girig: 100 boyutlu rastgele giiriiltii vektorii (z)

+ Ik adim: Project and Reshape (tam baglantili katman ile kiiciik bir tensore doniistiiriiliir,
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Sekil 2.9. GAN mimarisi (Goodfellow vd., 2014).

ornegin 4 x 4 x 1024)

* Ardindan Transposed Convolution (veya Fractionally-strided Convolution) katmanlar ile

goriintii boyutu adim adim biiyiitiiliir (4 x4 — 8 x 8 — 16 X 16 — 32 x 32 — 64 x 64)

* Cikis katmani harig¢ tiim katmanlarda Batch Normalization ve ReLU aktivasyon fonksiyonu

uygulanir; ¢ikis katmaninda ise Tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Cikti: 64 x 64 x 3 (RGB goriintii) veya istenen boyutta sentetik goriintiidiir.

Ters Konv 5x5
Yansitma ve Sekillendi Ters Konv 5x5
Sekillendirme Ters Konv 5 ‘ers Konv 5x
Ters Konv 5x5
100
— ;
o v

Ters Konv 5x5
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100
M
4x4x1024

L'_/
AA024 Bes12 6160056 o120 88512 16x16x256 32:3',_2;128 y
64x64x3 64x64x3
(a) Ureteg (a) Ureteg
Evrigim 5x5 - Evrigim 5x5 oo
U Evrisim 55 Eyrisim 5x5 L Evrigim x5 Eyrisim 5x5
| — o
— H{’ —— T
;'_/ 1
4x4x512 4x4x512
- 16x16x128 8xBx256 o 16x16x128 8x8x256
v 32x32x64 v 32x32x64
64x64x3 64x64x3
(b) Ayirt Edici (b) Ayirt Edici

Sekil 2.10. DCGAN mimarisi (Radford vd., 2015).

Sekil 2.10’de DCGAN Ureteci (a) ve Ayirt Edici (b) mimarisi detayli olarak gosterilmek-
tedir. Uretec, 100 boyutlu giiriiltiiyii alip adim adim ters evrisim (deconv) katmanlariyla 64 x 64

piksel goriintiiye doniistiiriir.

2. Ayirt Edici (Discriminator) Mimarisi
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Giris: 64 x 64 x 3 gercek veya sahte goriintii

Convolution katmanlari ile 6zellik ¢ikarimi yapilir (boyut kiiciiltiiliir).

Giris katmani hari¢ tiim katmanlarda Batch Normalization uygulanir; tiim katmanlarda

LeakyReLLU aktivasyon fonksiyonu (genellikle slope = 0,2) kullanilir.

Pooling yerine Strided Convolution kullanilir (bilgi kaybini onler).

Son katman: Sigmoid aktivasyonu ile “gercek” (1) veya “sahte” (0) olasilig1 verir.

Yansit ve Yeniden Sekillendir EVRISIM 1

EVRISIM 2

EVRISIM 3 64
EVRISIM4
G(z)

Sekil 2.11. LSUN sahne modellemesi i¢in kullanilan DCGAN iireteci mimarisi (Radford vd., 2015).

Sekil 2.11, orijinal DCGAN makalesinde (Radford vd., 2015) verilen ve LSUN veri seti
tizerinde sahne goriintiileri (bedroom, church vb.) iiretmek icin tasarlanmis iireteci mimarisini
detayl1 olarak gostermektedir. Sekil, DCGAN iiretecinin katman detaylarini (stride = 2, filtre
sayilari: 1024, 512, 256, 128 vb.) daha teknik olarak sunmaktadir.

DenseNet121: DenseNetl121, 2017 yilinda 6nerilen bir CNN mimarisidir. Temel yeniligi
yogun baglant1 (dense connectivity) yapisidir. Her katman, kendisinden 6nceki tiim katmanlarin
ciktilarini (6znitelik haritalarini) girdi olarak alir. Bu sayede 6znitelikler tekrar tekrar kullanilir,
parametre sayist azalir, gradyan akigi iyilesir ve vanishing gradient (kaybolan gradyan) sorunu
biiyiik dl¢iide ¢oziiliir. Mimari yapisi; baslangicta 7 x 7 evrisim ve maxpooling, ardindan katman
sayilar1 6, 12, 24 ve 16 olan 4 adet Dense Block, her Dense Block i¢inde Bottleneck katmanlar
(1 x 1 Conv + 3 x 3 Conv) ve Transition Layer’lar arasinda kanal sikistirma ile average pooling

icerir. Toplamda 121 katman ve yaklagik 8 milyon parametreden olusur (Huang vd., 2017).

ResNet50: Derin aglarda gradyan kaybini onleyen artik blok yapisina sahip ResNet50,
2015 yilinda Kaiming He ve ekibi tarafindan gelistirilen ¢1gir agan bir mimaridir. Derin aglarda
yasanan vanishing gradient sorununu ¢6zmek icin residual (artik) 6grenme kavramini getirmistir.
Ag, hedef fonksiyonu dogrudan 6grenmek yerine, girdiye *“kalan farki” (residual) 6grenir. Mimari;
Identity Block ve Bottleneck Block (1 x 1 —3 x3 — 1 x 1 Conv) olmak iizere residual bloklardan

olusur; skip (shortcut) baglantilar1 ile gradyan dogrudan akar ve ag toplam 50 katman igerir.
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Sekil 2.12. DenseNet121 mimarisi — Yogun baglanti yapisi (Huang vd., 2017).

ResNet50, derinlik arttik¢a performansin diismemesini saglar ve transfer 6grenmede en ¢ok

kullanilan omurga (backbone) aglardan biridir (He vd., 2016).
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Sekil 2.13. ResNet50 mimarisi (He vd., 2016).

VGG16: VGGI16, 2014 yilinda Simonyan ve Zisserman tarafindan 6nerilen klasik ve
sade bir CNN mimarisidir (Simonyan ve Zisserman, 2015). “Derinlik 6énemlidir” prensibiyle
kiigiik (3 x 3) filtreler kullanarak ¢cok sayida katman olusturur ve giiclii bir 6znitelik hiyerarsisi
yakalar. Mimari; her blokta artan filtre sayisina (64 — 128 — 256 — 512 — 512) sahip 5 adet
blok, her blokta birden fazla 3 x 3 evrisim ve 2 x 2 maxpooling igerir. Toplamda 13 evrisim
katmani ve 3 tam baglantili katman olmak iizere 16 katmandan olusur; yiiksek parametre sayisina

(yaklagsik 138 milyon) ragmen basit ve tekrarlanabilir bir yap1 sunar.

EfficientNetB0: EfficientNetB0, 2019 yilinda gelistirilen, compound scaling yontemiyle
one ¢ikan ¢ok verimli bir mimaridir. Derinlik, genislik ve ¢oziiniirliigli ayn1 anda dengeli sekilde
Olceklendirerek yiiksek dogruluk ile diisiik hesaplama maliyeti saglar. Temel blogu MBConv
(Mobile Inverted Bottleneck Convolution) ve Squeeze-and-Excitation dikkat mekanizmasindan

olusur; compound scaling ile derinlik, genislik ve ¢coziiniirliik birlikte 6l¢ceklenir. Ailenin en
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Sekil 2.14. VGG16 mimarisi — Blok yapis1 (Simonyan ve Zisserman, 2015).

kiiciik versiyonu olan EfficientNetB0O yaklasik 5,3 milyon parametre igerir ve diisitk FLOPs
degeriyle kaynak verimliligi yiiksektir (Tan ve Le, 2019).
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Sekil 2.15. EfficientNetBO mimarisi (Tan ve Le, 2019).

ConvNeXt (Tiny): ConvNeXt Tiny, 2022 yilinda Meta Al tarafindan tanitilan modern
bir CNN mimarisidir. Vision Transformer’larin gii¢lii yonlerini (biiyiik ¢ekirdek, Layer Norm,
inverted bottleneck vb.) klasik CNN’e uyarlayarak Transformer seviyesinde performans elde
ederken CNN’in verimliligini korur. Mimari; patch stem (4 x 4 konvoliisyon), ResNet benzeri
4 agsamal1 yap1, 7 x 7 depthwise convolution ile inverted bottleneck bloklarindan olusur. Batch
Normalization yerine Layer Normalization, ReL.U yerine GELU kullanilir; Layer Scale ve daha

az aktivasyon gibi modern iyilestirmeler icerir (Liu vd., 2022).
2.5. Performans degerlendirme yontemleri

Gelistirilen modellerin siniflandirma performansi; Dogruluk (Accuracy), Makro-Kesinlik
(Macro-Precision), Makro-Duyarlilik (Macro-Recall) ve Makro-F1 Skor metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Sinif dengesizliginin bulundugu veri setlerinde, cogunluk sinifinin etkisini
dengelemek ve her bir sinifin bagarimin esit agirlikla temsil etmek amaciyla “Makro Ortalama”

yontemi tercih edilmistir.

Toplam C adet sinifin bulundugu bir veri setinde, her bir i sinift i¢cin Dogru Pozitif (T F),

Yanlis Pozitif (FP;) ve Yanlis Negatif (FN;) degerleri hesaplanmigtir. Kullanilan metriklerin
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Sekil 2.16. ConvNeXt blok yapist (V1 ve V2) (Liu vd., 2022).

matematiksel ifadeleri asagidaki esitliklerde sunulmustur.

Dogruluk: Modelin tiim siniflar izerindeki genel dogru tahmin oranini, yani dogru

siniflandirilan 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina (N) oranini ifade eder:

C
yrp

y 1 & i=
Dogruluk = N Z TP, = ! (E7)

C
(TP +FF)
=1

i=1

~

Makro-Kesinlik: Her bir sinif icin hesaplanan kesinlik degerlerinin aritmetik ortalamasi-

dir. Modelin pozitif tahminlerinin ne kadarinin dogru oldugunu gosterir:

1& TP
Makro-Kesinlik = — Z e
CEHTR+FP,

(F.8)
Makro-Duyarhhk: Her bir sinif i¢in hesaplanan duyarlilik degerlerinin aritmetik ortala-

masidir. Modelin ilgili sinifa ait ger¢ek drnekleri ne oranda tespit edebildigini olger:

1& TR
Makro-Duyarlilik = — E . —
TP, +FN,;

c L (F9)

Makro-F1 Skor: Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olan F1-

skorunun, tiim siniflar i¢in ortalamasini ifade eder. Sinif dengesizligi durumunda modelin genel
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basarisin1 gosteren en giivenilir metrik olarak kabul edilir:

1 C
Makro-F1 = — Z
C i=1

2 x Kesinlik; x Duyarlilik;
Kesinlik; 4+ Duyarlilik;

(F.10)
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Veri seti analizi

Tez kapsaminda, pigmentli deri lezyonlarinin siniflandirilmasina yonelik olarak litera-
tiirde genis kabul gérmiis olan HAM10000 (“Human Against Machine with 10000 training
images”) veri setinden yararlanilmistir. S6z konusu veri seti, farkli cografi popiilasyonlardan ve
cesitli goriintiileme teknikleri kullanilarak elde edilmis toplam 10.015 dermoskopik goriintiiyti
icermektedir. Bu yoniiyle veri seti hem cesitlilik hem de klinik temsil giicli agisindan gii¢lii bir
kaynak sunmaktadir.

HAM10000 veri seti, yedi farkl tant sinifin1 kapsamaktadir. Bu siniflar sirasiyla; melano-
sitik neviis (nv), melanom (mel), benign keratoz benzeri lezyonlar (bkl), bazal hiicreli karsinom
(bece), aktinik keratoz (akiec), vaskiiler lezyonlar (vasc) ve dermato fibroma (df) olarak tanim-
lanmaktadir. Veri setinde yer alan orneklerin 6nemli bir kismi giivenilir tan1 yontemleri ile
dogrulanmstir. Ozellikle tanilarin %50’sinden fazlas1 histopatolojik incelemelerle kesinlestiril-
mis olup, geri kalan veriler ise uzman hekimlerin konsensiisii veya in-vivo konfokal mikroskopi
gibi ileri goriintiileme teknikleri aracilifiyla dogrulanmistir. Bu durum, veri setinin dogruluk ve

giivenilirlik diizeyini artirmaktadir (Tschandl vd., 2018).

Model gelistirme siirecinde veri seti; egitim, dogrulama ve test olmak iizere ii¢ ayr1 alt
kiimeye boliinmiistiir. Egitim veri kiimesi, modelin temel 68renme siirecini gerceklestirmesi
amaciyla kullanilmistir. Dogrulama veri kiimesi ise hiperparametre ayarlamalari, model op-
timizasyonu ve erken durdurma (early stopping) gibi siire¢lerde performansin izlenmesi i¢in
degerlendirilmigtir. Test veri kiimesi ise modelin daha 6nce gdrmedigi veriler iizerindeki ge-
nelleme yetenegini tarafsiz bir sekilde 6l¢gmek amaciyla ayrilmistir. Bu kapsamda veri setinin
%701 egitim, %15°1 dogrulama ve %15’1 test verisi olarak kullanilmistir. Bu yapilandirma saye-
sinde modelin hem 6grenme siireci etkin bir sekilde yonetilmis hem de elde edilen sonuglarin

giivenilirligi ve genellenebilirligi artirilmistir.
3.1.1. Veri 0n isleme ve boliimleme

Modelin genelleme performansini tarafsiz ve giivenilir bir bicimde degerlendirebilmek,
ayni zamanda egitim verisinin test asamasina herhangi bir sekilde sizmasin1 6nlemek amaciyla
bu ¢alismada “Once Ayir, Sonra Isle” yaklasimi benimsenmistir. Bu yaklagim, veri on isleme
adimlarinin veri bolme isleminden sonra gerceklestirilmesini esas alarak, veri sizintist (data

leakage) riskini minimize etmeyi hedeflemektedir.

Ik asamada, veri seti siniflar arasindaki dagilim dengesi korunacak sekilde ii¢ alt kiimeye
ayrilmigtir. Bu dogrultuda verilerin %70’1 egitim kiimesi, %15°1 dogrulama kiimesi ve kalan

915’1 test kiimesi olarak belirlenmistir. Bu bolme islemi sirasinda stratified (katmanli) 6rnek-
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leme yontemi kullanilarak her bir sinifin tiim alt kiimelerde benzer oranlarda temsil edilmesi
saglanmistir. Boylece modelin farkli veri parcalar: tizerinde dengeli ve tutarli bir performans

sergilemesi amaglanmistir.

Ikinci asamada, goriintii 6n igsleme adimlar1 uygulanmustir. Tiim dermoskopik goriintiiler,
kullanilan derin 6grenme mimarilerinin giris boyut gereksinimlerini karsilamak amaciyla 224 x
224 piksel coziiniirliige yeniden boyutlandirilmistir. Bunun yani sira, modelin daha hizli ve
kararl bir sekilde 6grenmesini saglamak amaciyla goriintiilere kanal bazli normalizasyon islemi
uygulanmistir. Bu kapsamda, yaygin olarak kullanilan ImageNet veri setine ait ortalama (u =
(0,485, 0,456, 0,406)) ve standart sapma (o = [0,229, 0,224, 0,225]) degerleri esas alinmustir.
Bu normalizasyon islemi, piksel degerlerinin standart bir dagilima ¢ekilmesine yardimci olarak
model egitim siirecinde daha stabil ve verimli bir optimizasyon saglamaktadir. Bu iki asamal
stire¢ sayesinde hem veri biitiinliigii korunmus hem de modelin gercek diinya verileri iizerindeki

performansini daha dogru yansitacak bir degerlendirme altyapisi olusturulmustur.
3.1.2. Onerilen hibrit veri dengeleme stratejisi

Sinif dagiliminin dengesiz oldugu veri setlerinde, 6zellikle dermato fibroma (df) ve
vaskiiler lezyonlar (vasc) gibi azinlik siiflarin model tarafindan yeterince 6grenilememesi
onemli bir sorun teskil etmektedir. Bu sorunun Oniine gecebilmek ve modelin tiim siniflar
izerinde dengeli bir performans sergilemesini saglamak amaciyla, bu ¢alismada yalnizca egitim
veri kiimesi iizerinde uygulanan ii¢ asamali hibrit bir dengeleme stratejisi benimsenmistir. Bu
yaklasimda, dogrulama ve test veri kiimelerine kesinlikle miidahale edilmemis, bdylece model

degerlendirme siirecinin objektifligi korunmustur.

Uygulanan dengeleme stratejisinin temel amaci, egitim veri setinde yer alan her bir sinifin
ornek sayisini esitleyerek N = 1000 seviyesine ulastirmaktir. Bu dogrultuda ii¢ bilesenden olusan
bir yaklasim izlenmistir. {1k olarak, asir1 temsil edilen cogunluk siifi (melanositik neviis, nv) icin
kontrollii 6rnek azaltma (undersampling) uygulanarak 6rnek sayis1 1.000’e indirilmis; boylece

modelin baskin sinifa agir1 uyum (overfitting) géstermesi engellenmistir.

Ikinci ve temel bilesen olarak, az temsil edilen her azinlik sinifi icin DCGAN ile
sentetik dermoskopik goriintiiler tiretilmigtir. Bu adimda, her smif i¢in mevcut gercek or-
nek sayisim 1.000’e tamamlayacak miktarda sentetik goriintii tiretilmig; yani simif bagina
(1000 — gercek ornek sayisi) kadar sentetik goriintii olusturulmustur. Dolayisiyla azinlik sinifla-

rinin dengelenmesinde asil katki sentetik veri iiretiminden gelmektedir.

Ugiincii ve tamamlayici bilesen olarak, sentetik iiretim sonrasinda 1.000 drnege ulagama-
yan siniflardaki kiiciik artik bosluk, gercek goriintiilerin klasik veri artirma (data augmentation)
teknikleriyle ¢cogaltilmasiyla tamamlanmistir. Uygulanan doniisiimler dondiirme, yatay/dikey
yansitma ve renk/parlaklik degisimlerini igcermektedir. Bu adim yalmzca birka¢ goriintiilitk

eksiklikleri gidermeye yonelik bir tamamlama islevi gordiigiinden, Tablo 3.1°de goriilecegi lizere
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klasik veri artirmanin toplam katkis1 oldukca sinirli (simif bagina O—11 goriintii) kalmistir. Bu ii¢
bilesenli yaklasim sayesinde egitim setinde her sinifin tam olarak 1.000 6rnekle temsil edildigi

dengeli bir dagilim elde edilmistir.

Uygulanan hibrit dengeleme stratejisinin her sinif i¢in olusturdugu nihai kompozisyon
Tablo 3.1°de ayrintili olarak verilmistir. Tabloda goriildiigii iizere, azinlik siniflarinin 1.000
ornege tamamlanmasindaki baskin katki DCGAN ile iiretilen sentetik goriintiilerden gelmekte;
klasik veri artirma ise yalnizca kalan kiiciik boslugu doldurmaktadir. Cogunluk sinifi olan nv
ise rastgele alt drnekleme ile 1.000 6rnege indirilmistir. Boylece egitim setindeki toplam ornek

sayis1 7.000 olacak sekilde tam bir sinif dengesi saglanmustir.

Tablo 3.1. Egitim setinin sinif bazinda dengeleme kompozisyonu.

Simf Orijinal Klasik Artirma DCGAN Sentetik Dengeli Yontem

nv 4.784 — - 1.000  Alt Ornekleme
mel 794 0 206 1.000 GAN

bkl 782 2 216 1.000 GAN + Klasik
bcce 366 11 623 1.000 GAN + Klasik
akiec 234 0 766 1.000 GAN

vasc 102 1 897 1.000  GAN + Klasik
df 82 4 914 1.000  GAN + Klasik
Toplam  7.144 18 3.622 7.000 -

Onerilen ii¢ asamali hibrit veri dengeleme stratejisinin genel isleyisi Sekil 3.1 te akis

semasi olarak 6zetlenmistir.
3.1.3. Rastgele alt 6rnekleme

Veri setinde belirgin bicimde yiiksek temsiliyete sahip olan ve bu nedenle modelin
ogrenme siirecinde yanlilik gelistirmesine yol acabilecek cogunluk siniflari, 6zellikle melanositik
neviis (nv), kontrollii bir sekilde azaltilmistir. Bu kapsamda, s6z konusu sinifa ait ornekler rastgele
ornekleme (random under sampling) yontemi kullanilarak 1.000 adet ile smirlandirilmistir.
Gerceklestirilen bu iglem, veri setindeki sinif dengesizligini azaltarak modelin yalnizca baskin
sinifa yonelmesini engellemeyi hedeflemektedir. Aksi durumda model, ¢ogunluk sinifina ait
orlintiileri daha kolay 68renerek diger siniflar1 ihmal edebilir ve bu da genelleme performansinin
diismesine neden olabilir. Rastgele secim yontemi sayesinde veri ¢esitliligi miimkiin oldugunca
korunurken, ayn1 zamanda ornek sayis1 dengelenmistir. Bu yaklasim, modelin tiim siniflara daha
esit agirlik vermesini tegvik ederek siniflandirma performansinin dengeli bir sekilde artmasina
katki saglamistir. Boylece 0zellikle azinlik siniflar iizerindeki duyarlilik (sensitivity) ve genel

dogruluk (accuracy) metriklerinde iyilesme hedeflenmistir.
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[ Orijinal dengesiz egitim seti (7.144 goriintii) ]

Y
1. Asama — Kontrollii Alt Ornekleme:
Asiri temsil edilen ¢ogunluk sinifi (nv) rast-
gele alt ornekleme ile 1.000 drnege indirilir.

Y
2. Asama — DCGAN Sentetik Uretim (birincil):
Her azinlik sinifi i¢in (1000—gercek) kadar sentetik
goriintii tretilerek boglugun biiyiik kismi doldurulur.

J

Y
3. Asama — Klasik Veri Artirma (ta-
mamlayici): Kalan kii¢iik bosluk, gercek
goriintiilerin dondiirme/yansitma/renk do-
niisiimleriyle cogaltilmasiyla tamamlanir.

Y
Dengeli egitim seti: her s1-
nif 1.000 6rnek (toplam 7.000)

Sekil 3.1. Onerilen ii¢c asamali hibrit veri dengeleme stratejisinin akis semasi.

3.2. Uygulama degerlendirme
3.2.1. Kullamilan model (GAN tabanh sentetik veri iiretimi - DCGAN)

Veri setinde yeterli sayida temsil edilmeyen azinlik siniflarinin (melanom (mel), bazal
hiicreli karsinom (bcc) ve aktinik keratoz (akiec)) model tarafindan daha etkin 6grenilebilmesini
saglamak amaciyla, bu ¢alismada Derin Evrisimli Uretici Karsit Aglar (DCGAN) tabanli bir
sentetik veri iiretim yaklagimi kullanilmigtir. Bu yontem, sinirhi sayidaki gercek orneklerin
otesine gecerek veri cesitliligini artirmayr ve modelin genelleme yetenegini giiclendirmeyi
hedeflemektedir.

Onerilen DCGAN mimarisi iki temel bilesenden olusmaktadir: iiretici (generator) ve
ayirt edici (discriminator) aglar. Uretici ag, 100 boyutlu rastgele bir latent giiriiltii vektoriinii
giris olarak almakta ve bu vektorii asamali olarak isleyerek sentetik dermoskopik goriintiiler
tiretmektedir. Bu siirecte, 6zellikle ters evrisim (ConvTranspose2d) katmanlar1 kullanilarak diisiik
boyutlu temsil uzayindan daha yiiksek boyutlu goriintii uzayina gecis saglanmistir. Katmanlar
boyunca gerceklestirilen yukar1 érnekleme (upsampling) islemleri sonucunda, 64 x 64 piksel
¢oziiniirliigiinde yeni goriintiiler elde edilmistir. Uretici agin amaci, gercek goriintiilere miimkiin

oldugunca benzer ve ayirt edilmesi zor 6rnekler iiretmektir.
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Ayirt edici ag ise hem gercek hem de iiretici tarafindan olusturulan sentetik goriintiileri
giris olarak alarak bunlart dogru sekilde siniflandirmay1 6grenmektedir. Bu ag, evrisim katmanlari
ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 (6zellikle LeakyReLLU) kullanilarak tasarlanmaisgtir.
LeakyReLU tercih edilmesinin temel nedeni, klasik ReLLU fonksiyonlarinda goriilebilen “6lii
noron” problemini azaltmak ve gradyan akigini daha saglikli bir sekilde siirdiirmektir (bkz.
Sekil 2.8). Ayirt edici agin temel gorevi, gercek ve sahte veriler arasindaki farki 6grenerek {iretici

ag1 daha gercekci ornekler tiretmeye zorlamaktir.

Modelin egitim siirecinde karsilagilabilecek kararsizlik problemlerini minimize etmek ve
ozellikle tiretici agin sinirh sayida 6rnege odaklanarak cesitliligi kaybetmesi anlamina gelen mod
¢Okmesi riskini azaltmak amaciyla cesitli iyilestirme teknikleri uygulanmistir. Bu kapsamda,
egitim stabilitesini artirmak icin Tek Yonli Etiket Yumugatma (One-Sided Label Smoothing)
yontemi kullanilmistir. Bu teknikte, ayirt edici agin gercek veri icin kullandi81 etiket degeri
1,0 yerine 0,9 olarak belirlenmis, boylece modelin asir1 giiven gelistirmesi engellenmistir. Bu
yaklagim, ayn1 zamanda gradyan sonmesi problemini azaltarak iiretici agin daha verimli bir
sekilde giincellenmesine katki saglamistir. Buna ek olarak, egitim siirecinde giris verilerine
anlik veri artirma uygulanmistir. Bu sayede modelin belirli 6rnekleri ezberlemesi onlenmis, daha

genellestirilebilir ve cesitli 6zellikleri 6grenmesi tesvik edilmistir.

Onerilen DCGAN mimarisi kullanilarak elde edilen sentetik dermoskopik goriintiiler
incelendiginde, modelin lezyonlara ait morfolojik ve yapisal 6zellikleri basarili bir sekilde 6gren-
digi gozlemlenmistir. Ozellikle renk dagilimi, doku yapisi ve lezyon sinirlar gibi kritik gorsel
ozelliklerin, iiretilen goriintiilerde gercege oldukc¢a yakin bicimde temsil edildigi goriilmiistiir.
Elde edilen sentetik goriintiiler ile orijinal gercek goriintiiler arasindaki gorsel karsilastirmalar
Sekil 3.2°de sunulmus olup, iki veri tiirii arasindaki benzerlikler agik bir sekilde ortaya konmustur.

Orijinal (Gergek) mel Gdruntuleri

GAN Uretimi (Sentetik) mel Goruntulerl

LI

Sekil 3.2. Orijinal ve GAN {iretimi melanom ornekleri.

Sentetik goriintiilerin ¢esitliligi Fréchet Inception Distance (FID) metrigi ile degerlendi-
rilmis ve siniflar bazinda 349,23 ile 436,42 arasinda degisen skorlar elde edilmistir. Bu degerlerin
gorece yiiksek ¢ikmasi, GAN modelinin hesaplama verimliligi adina 64 x 64 piksel ¢oziiniir-

liigiinde tiretim yapmasi ve FID hesaplamasinda kullanilan InceptionV3 aginin giris boyutuna
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yapilan 6l¢eklendirmenin neden oldugu bulanikliktan kaynaklanmaktadir.
3.2.2. Klasik veri artirma ile bosluk doldurma

GAN tabanl veri iiretim siirecinin bazi siniflar i¢in yeterli diizeyde yakinsama sagla-
yamamasi ya da mevcut drnek sayisinin son derece sinirli olmasi nedeniyle, 6zellikle dermato
fibroma (df) ve vaskiiler lezyonlar (vasc) siniflarinda alternatif bir veri cogaltma stratejisine bas-
vurulmustur. Bu kapsamda, s6z konusu siniflarda veri ¢esitliligini artirmak amaciyla klasik veri
artirma (data augmentation) teknikleri uygulanmistir. Uygulanan veri artirma yontemleri arasinda
goriintiilerin belirli acilarla dondiiriilmesi, yatay ve dikey eksenlerde yansitilmasi (flip islemleri)
ve parlaklik seviyelerinin degistirilmesi gibi temel fakat etkili doniisiimler yer almaktadir. Bu
islemler sayesinde mevcut sinirlt sayidaki goriintiiden farkli varyasyonlar elde edilerek modelin
daha zengin ve cesitli bir veri dagilimi tizerinden 6grenmesi saglanmistir. Ayn1 zamanda bu
yaklagim, modelin belirli 6rneklere asir1 uyum gostermesini (overfitting) engellemeye yardimci

olmustur.

Tez kapsaminda benimsenen hibrit dengeleme stratejisi kapsaminda, hem GAN tabanli
sentetik veri iliretimi hem de klasik veri artirma teknikleri birlikte kullanilarak egitim veri
setindeki tiim siiflarin 6rnek sayist dengelenmistir. Boylece her bir sinifin esit temsil edildigi bir
egitim kiimesi olusturulmustur. Buna karsin, dogrulama ve test veri kiimeleri iizerinde herhangi
bir dengeleme ya da veri artirma islemi uygulanmamis, bu kiimeler orijinal halleriyle (dengesiz
ve gercek veri dagilimimi yansitacak sekilde) korunmustur. Bu yaklagim, model performansinin
gercek diinya kosullarina daha yakin ve tarafsiz bir bicimde degerlendirilmesini saglamaktadir.
Egitim setinin dengeleme Oncesi ve sonrasi sinif bazli dagilimlari ise Tablo 3.1°de ayrintili olarak

verilmisgtir.
3.2.3. Smiflandirma modelleri

Dengelenmis veri seti lizerinde, farkli mimari yaklasimlar1 temsil eden ve literatiirde
yaygin olarak kullanilan bes farkli derin 6grenme modeli egitilmistir. Bu modeller hem klasik
CNN tasarimlarint hem de daha modern ve optimize edilmis mimari yaklasimlari1 kapsayacak
sekilde secilmistir. Boylece, farklt mimari tasarim felsefelerinin siniflandirma performansi

tizerindeki etkileri kargilagtirmali olarak analiz edilebilmistir.

Ik olarak yogun baglant1 yapisiyla dikkat ceken DenseNet121 modeli kullanilmistir.
Bu mimari, her katmanin kendisinden 6nceki tiim katmanlardan dogrudan baglantilar almasini
saglayarak Ozellik tekrar kullanimini miimkiin kilmakta ve parametre verimliligini artirmaktadir.
Ikinci olarak derin aglarda sik¢a karsilasilan gradyan sénmesi problemini ¢ozmek amaciyla
gelistirilen ResNet50 modeli tercih edilmistir. Bu mimaride yer alan artik (residual) bloklar,
kimlik esleme (identity mapping) sayesinde bilginin katmanlar arasinda dogrudan aktarilmasina
olanak tanimakta ve ¢ok derin aglarin daha stabil bir sekilde egitilmesini saglamaktadir. Ugiincii

model olarak VGG16 kullanmilmistir. VGG16, sade ve diizenli yapisiyla bilinen, ardigik evrisim
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katmanlarindan olugan klasik bir CNN mimarisidir. Kiiciik boyutlu filtreler (3 x 3) kullanilarak
derinlestirilen bu yapi, gorsel 6zelliklerin hiyerarsik olarak 6grenilmesine olanak tanimaktadir.
Dordiincii olarak parametre verimliligi ve olceklenebilirlik acisindan 6ne ¢ikan EfficientNetBO
modeli tercih edilmistir. Bu mimari, derinlik, geniglik ve ¢oziiniirliikk boyutlarin1 dengeli bir
sekilde ol¢ceklendiren bilesik 6lgekleme (compound scaling) yontemi sayesinde daha az hesap-
lama maliyeti ile yiiksek performans elde etmeyi hedeflemektedir. Son olarak modern mimari
yaklagimlar1 temsil eden ConvNeXt (Tiny) modeli kullanilmigtir. Bu model, Vision Transformer
(ViT) mimarisinin tasarim prensiplerini geleneksel CNN yapisina entegre ederek daha giincel ve

giiclii bir yap1 sunmaktadir.

Tiim bu modellerde transfer 6grenme (transfer learning) yaklagimi benimsenmistir. Bu
kapsamda, modeller ImageNet veri seti lizerinde nceden egitilmis agirliklar ile baglatilmig
ve boylece diisiik seviyeli gorsel 6zelliklerin yeniden 6grenilmesi yerine mevcut bilgiden fay-
dalanilmas1 saglanmistir. Model mimarilerinin son katmanlari ise problem 6zelinde yeniden
diizenlenerek, yedi simifli siniflandirma gérevine uygun hale getirilmistir. Bu dogrultuda, son
tam bagh (fully connected) katmanlar kaldirilarak yerine yedi ¢ikis néronuna sahip yeni bir

siniflandirma katmani eklenmistir.

Tez kapsaminda kullanilan veri seti, simif dagilimi korunacak sekilde stratified veri
bolme yontemi ile egitim (%70), dogrulama (%15) ve test (%15) kiimelerine ayrilmistir. Veri
bolme islemi sirasinda her bir sinifin tiim alt kiimelerde dengeli temsil edilmesi saglanmis ve
deneylerin tekrarlanabilirligi i¢in tiim islemlerde sabit bir rastgelelik degeri (random seed = 42)
kullanilmistir. Veri sizintisin1 6nlemek amaciyla her bir goriintiiniin yalnizca tek bir veri setinde
yer almasina dikkat edilmistir. Bununla birlikte, veri setinde tekrar eden 6rnekler ve hasta bazl
ayrim i¢in ek kontroller uygulanmamis olup, bu durum medikal veri setleri agisindan potansiyel

bir sinirhilik olarak degerlendirilmektedir.

Calismada sentetik veri tiretimi icin DCGAN mimarisi kullanmilmistir. Modelde giris
giirtiltii vektorii boyutu 100 olarak belirlenmis ve iiretilen goriintiiler 64 x 64 piksel ¢oziiniir-
liigiinde olusturulmustur. Egitim siireci 80 epoch olarak planlanmis, ancak asir1 6grenmeyi
onlemek amaciyla erken durdurma mekanizmasi uygulanmistir. Bu kapsamda patience degeri
10 ve minimum iyilesme esigi 0,001 olarak belirlenmistir. Model egitimi sirasinda batch size
degeri 16 olarak se¢ilmig, 6grenme orani 0,0002 olarak ayarlanmig ve optimizasyon islemi Adam
optimizer kullanilarak gergeklestirilmistir. Adam optimizer i¢in beta parametreleri (0,5, 0,999)
olarak belirlenmigtir. Veri artirma agamasinda klasik tekniklerden yararlanilmig olup, goriintiilere

%350 olasilikla yatay cevirme ve +10 derece rastgele dondiirme iglemleri uygulanmastir.

Uretilen sentetik goriintiilerin kalitesi Fréchet Inception Distance (FID) metrigi ile deger-
lendirilmistir. FID hesaplamasinda gercek ve DCGAN tarafindan iiretilen goriintiiler ayr1 olarak
degerlendirilmis; klasik veri artirma ile elde edilen goriintiiler, gercek dagilimin deterministik
doniisiimleri oldugundan hesaplamaya dahil edilmemistir. Ozellik ¢ikarimi igin InceptionV3

modelinin pool_3 katmanindan elde edilen 2048 boyutlu 6znitelik vektorleri kullanilmagtir.
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FID, sentetik goriintii dagilimi ile gercek goriintii dagilimi arasindaki uzaklig1 dlger;
diisiik deger daha yiiksek kaliteyi gosterir ve 0 mitkemmel ortiismeye karsilik gelir. Dogal go6-
riintii kiyaslamalarinda genellikle 50’ nin altindaki degerler iyi kabul edilir. Ancak dermoskopik
goriintiiler, FID nin dayandig1 InceptionV3 aginin egitildigi dogal goriintii alaninin diginda kaldi-
gindan ve liretim hesaplama verimliligi icin 64 x 64 ¢oziiniirliikkte yapildigindan, bu ¢alismadaki
mutlak FID degerleri yiiksek ¢cikmistir. Bu nedenle FID burada mutlak bir kalite 6l¢iitii olarak

degil, stmiflar aras1 goreli kalite karsilagtirmasi i¢in kullanilmustir.

Her siif icin gergek ve DCGAN sentetik goriintii sayilari, ilgili FID skorlariyla birlikte

Sekil 3.3’de sunulmustur.

| | |
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Sif (parantez i¢cinde FID skoru; diisiik = daha iy1)

Sekil 3.3. Siniflara gore gercek ve DCGAN sentetik goriintii sayilart (parantez i¢inde ilgili FID skoru; FID’de diisiik
deger daha yiiksek kaliteyi gosterir).

Sekil 3.3, sentetik veri kalitesi (FID) ile o simiftaki gercek ornek sayis1 arasindaki giiclii
iligkiyi ortaya koymaktadir. En fazla gercek 6rnege sahip melanom (794 gercek) sinifinda en
diistik (en 1yi) FID degeri (349) elde edilirken; yalnizca 82 gercek drnege sahip dermato fibroma
sinifinda egitim verisinin biiyiik boliimii sentetik goriintiilerden olugsmakta ve FID en yiiksek
(436, en diisiik kalite) seviyeye ulasmaktadir. Bu egilim, ¢cok az gercek ornekle egitilen bir
tireticinin daha diisiik kaliteli sentetik goriintiiler iirettigini ve Bulgular boliimiinde ortaya konan
“diisiik FID — yiiksek duyarlilik kazanimi1” iliskisini dogrulamaktadir. Uretilen sentetik veriler
sinif dengesizligini azaltmak amaciyla yalnizca e8itim setine dahil edilmis; model performans

degerlendirmesi ise tamamiyla gercek verilerden olusan test seti iizerinden gerceklestirilmisgtir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliim, tahminlerin sonuglarini incelemek ve modelin performansinin bir analizini
sunmak i¢in tasarlanmistir. Egitim, PyTorch kiitiiphanesi kullanilarak NVIDIA RTX 4070 Ti
GPU iizerinde gerceklestirilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak Adam (/r = le—4) tercih
edilmis ve kayip fonksiyonu olarak Capraz Entropi kullanilmistir. Modeller 30 epoch boyunca
egitilmis, asir1 6grenmeyi 6nlemek icin en iyi dogrulama basarisina sahip agirliklar kaydedilmistir.
Egitim siirecinde kullanilan donanim 6zellikleri ve tiim hiperparametre ayarlar1 Tablo 4.1°de

detaylandirilmagtir.

Tablo 4.1. Egitim hiper-parametreleri ve donanim ozellikleri.

Parametre Deger

Girdi Boyutu 224 x 224 px
Batch size 32
Optimizasyon Adam (Ir = le—4)

Epoch 30 (Erken Durdurma)
Loss Cross-Entropy
Agirliklar ImageNet (Pre-trained)
Donanim NVIDIA RTX 4070 Ti

Kiitiiphane PyTorch

4.1. Model performansinin degerlendirilmesi

Bu boliimde, onerilen hibrit veri dengeleme stratejisinin siniflandirma bagarimi iizerindeki
etkisi, beg farkli derin 6grenme mimarisi (DenseNetl121, ResNet50, VGG16, EfficientNetBO
ve ConvNeXt) kullanilarak karsilastirmali bigcimde degerlendirilmektedir. Degerlendirmede,
sinif dengesizligi kosullarinda tek bagina yaniltict olabilen genel dogrulugun yani sira, azinlik
siniflarinin bagarimini daha giivenilir bicimde yansitan Makro-Kesinlik, Makro-Duyarlilik ve
Makro-F1 skorlart ile sinif bazli duyarlilik (recall) degerleri ve karmasiklik (confusion) matrisleri
birlikte ele alinmaktadir. Bu ¢ok yonlii yaklagim, modellerin yalnizca ortalama performansini
degil, klinik a¢idan kritik nadir lezyonlar1 dogru tespit edebilme yetenegini de goriiniir kilmay1
amaclamaktadir. Izleyen alt boliimlerde sirasiyla modellerin egitim ve dogrulama davranislari
incelenmekte; ardindan dengesiz veri seti tizerinde ortaya ¢ikan “Dogruluk Paradoksu™ ortaya
konmakta ve son olarak GAN tabanli dengelenmis veri seti ile elde edilen bulgular, 6zellikle
azinlik siniflarmin tespit duyarliligindaki degisim ve klinik acidan kritik yanlis negatiflerdeki

azalma baglaminda kargilastirmali olarak sunulmaktadir.
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4.1.1. Egitim ve dogrulama sonuclari

Bu boliimde sunulan tiim performans olgiitleri ve karmagiklik matrisleri, modellerin egi-
tim ve dogrulama siireclerinde kesinlikle kargilasmadigi, veri setinin %15°1lik kismini olugturan
bagimsiz test kiimesi iizerinde elde edilmistir. Bu yaklagsim sayesinde, modellerin degerlendi-
rilmesi sirasinda herhangi bir veri s1zintis1 riski ortadan kaldirilmig ve elde edilen sonuglarin

giivenilirligi artirilmistir.

Onerilen yaklasimin performansi, farkli mimari tasarim prensiplerini temsil eden bes
ayri derin 6grenme modeli (DenseNet121, ResNet50, VGG16, EfficientNetBO ve ConvNeXt
Tiny) lizerinden karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Deneysel ¢alismalar iki agsamali bir
yap1 icerisinde gerceklestirilmistir. Ilk asamada, herhangi bir dengeleme islemi uygulanmamis
olan orijinal dengesiz veri seti kullamlarak modellerin temel performanslari belirlenmistir. Ikinci
asamada ise Onerilen GAN tabanl hibrit veri dengeleme yontemi uygulanarak dengelenmis
veri seti olusturulmus ve aynt modeller bu yeni veri kiimesi iizerinde yeniden egitilmistir. Bu
iki asamal1 deneysel tasarim sayesinde, veri dengeleme stratejisinin model performansina olan
etkisi izole edilerek analiz edilmistir. Incelenen bes mimarinin dengelenmis veri seti iizerindeki
dogrulama dogrulugu ve dogrulama kaybi egrileri Sekil 4.1°de karsilastirmali olarak sunulmustur.
Egrilerden goriildiigii iizere, DenseNet121 ve ConvNeXt gibi modern mimariler daha hizli
ve kararli bir yakinsama sergilerken, tiim modellerin egitim siireci erken durdurma ile asir1

ogrenmeye kars1 korunmustur.

Dogrulama Dogrulugu Dogrulama Kaybi

—— DenseNet121
1.6 ResNet50
— VGG16

—— EfficientNetB0
1.4 4 — ConvNeXt
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0.775 A
1.2

Dogruluk
e @
NI
Nooa
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Kayip

1.01

0.700 -
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ResNet50
— VGG16
—— EfficientNetBO 0.6 4
—— ConvNeXt
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Sekil 4.1. Incelenen bes mimarinin dengelenmis veri seti iizerindeki egitim performansi: (a) dogrulama dogrulugu,
(b) dogrulama kaybu.

4.1.2. Dengesiz veri seti ile elde edilen bulgular

Calismanin ilk asamasinda, herhangi bir veri artirma ya da dengeleme stratejisi uygulan-
maksizin, orijinal HAM10000 veri seti kullanilarak modeller egitilmis ve elde edilen sonuglar
detayl bicimde analiz edilmistir. Bu asamanin temel amaci, veri setinin dogal yapisinda bulunan

simif dengesizliginin model performans iizerindeki etkisini dogrudan gozlemlemektir. Ozellikle
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melanositik neviis (nv) smifinin veri setinde baskin bir cogunluga sahip olmasi, modellerin
ogrenme davranisini belirgin sekilde etkilemistir. Dengesiz veri seti ile gerceklestirilen deneyler
sonucunda modellerin genel dogruluk (accuracy) degerlerinin %81 ile %84 aralifinda degistigi
goriilmiistiir. Ik bakista bu oranlar yiiksek bir performansa isaret ediyor gibi goriinse de bu
durum literatiirde “Dogruluk Paradoksu” (accuracy paradox) olarak bilinen yaniltici bir probleme

karsilik gelmektedir.

Bu paradoks, modelin yiiksek dogruluk degerine sahip olmasina ragmen, gercekte siniflar
arasinda dengeli ve anlamli bir 6grenme gerceklestirememesini ifade etmektedir. Incelenen
sonuclar, modellerin veri setinde baskin olan nv sinifina ait oriintiileri 6grenmeye asir1 dere-
cede odaklandigini, buna karsilik melanom (mel), bazal hiicreli karsinom (bcc) ve diger azinlik
siniflara ait ornekleri ayirt etmede yetersiz kaldigin1 gostermektedir. Nitekim makro diizeyde
hesaplanan F1 skorlari, genel dogrulugun oldukga altinda (yaklasik 0,60-0,69 araliginda) kal-
mistir. Bu tablo, yalnizca genel dogruluk metrigine odaklanmak yerine, sinif bazli performans
Olciitlerinin (duyarhlik, kesinlik, F1-skoru vb.) de dikkate alinmas1 gerektigini agik¢a ortaya
koymaktadir.

Dengesiz veri seti iizerinde gerceklestirilen deneylerde VGG16 modeli, diger mimari-
lerle karsilastirildiginda en diisiik genel performansi sergileyen yaklasim olmustur. Elde edilen
sonuglara géore VGG16 nin Makro-F1 skoru 0,60 seviyesinde kalmis olup, bu durum modelin
siniflar arasinda dengeli bir 6grenme gerceklestiremedigini gostermektedir. Ozellikle klinik
acidan kritik neme sahip olan melanom (mel) sinifinda gozlenen performans diisiikligii dik-
kat ¢ekicidir. Bu smifa ait duyarlilik (recall) degerinin VGG16’da yaklasik %28, ResNet50’de
%35 ve DenseNetl121’de %37 seviyesinde kalmasi, modellerin melanom vakalarinin énemli bir
boliimiinii tespit edemedigini ortaya koymaktadir. Bu durum, tibbi goriintiileme temelli karar
destek sistemleri agisindan ciddi bir risk olusturmaktadir. Benzer sekilde, dermato fibroma (df)
ve vaskiiler lezyonlar (vasc) gibi nadir simiflarda da modellerin biiyiik cogunlugu anlamli bir
ogrenme gerceklestirememistir. Daha giincel ve gii¢lii bir mimari olan ConvNeXt (Tiny) modeli
dahi bu problemden bagimsiz kalamamistir. Bu bulgular, yalnizca mimari se¢imin degil, veri
dagiliminin da model performansi iizerinde belirleyici bir rol oynadigimi gostermekte ve 6zellikle
nadir siniflarin dogru sekilde 6grenilebilmesi i¢in veri dengeleme yontemlerinin gerekliligini

ortaya koymaktadir.
4.1.3. GAN tabanh dengelenmis veri seti ile elde edilen bulgular

Onerilen GAN tabanli hibrit dengeleme yaklasimiyla egitilen modeller incelendiginde,
azinlik smiflarinin veri icgerisindeki temsil giicliniin artirilmasinin, 6zellikle bu siniflara ait
duyarhhik (recall) degerleri iizerinde belirgin ve olumlu bir etki yarattig1 goriilmektedir. Sinif
dengesizliginin bulundugu tibbi goriintiileme problemlerinde en kritik metrik, klinik agidan riskli

siniflarin kagirilma oranini (yanlis negatif) dogrudan yansitan duyarhiliktir.

Bu baglamda en dikkat ¢ekici kazanim, klinik acidan en kritik sinif olan melanom (mel)
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tespitinde elde edilmistir. Dengeleme sonras1t melanom duyarlilifi DenseNet121’de 0,37°den
0,57’ye, ResNet50’de 0,35’ten 0,65’e ve VGG16°da 0,28 den 0,47’ ye yiikselmistir. Bu iyilesme,
karmagiklik matrislerinde en tehlikeli hata tiirii olan “melanomun iyi huylu neviis (nv) olarak sinif-
landirilmas1” (kacirilan melanom) sayisindaki azalma ile dogrudan iliskilidir. Ornegin ResNet50
modelinde i1yi huylu olarak yanlis stniflandirilan melanom sayis1 80’den 36’ya, DenseNet121’de

ise 72’den 41’e diismiistiir. S0z konusu duyarlilik kazanimlar1 Tablo 4.2°de 6zetlenmistir.

Tablo 4.2. Dengeleme 6ncesi ve sonrasi melanom (mel) tespit performansi.

Model Duyarhlik (Dengesiz)  Duyarhlik (Dengeli) Kacan melanom
(mel—nv)
DenseNet121 0,371 0,566 72 — 41
ResNet50 0,346 0,648 80 — 36
VGG16 0,277 0,465 77 — 67
EfficientNetBO 0,503 0,522 59 — 52
ConvNeXt 0,491 0,465 56 — 53

Benzer bir iyilesme vaskiiler lezyon (vasc) siifinda da gézlemlenmistir; bu sinifa ait
duyarlilik degeri incelenen bes modelin tamaminda artmistir (6rnegin ConvNeXt’te 0,65’ ten
0,95’e, EfficientNetB0’da 0,80°’den 0,90’a).

Dengeleme stratejisinin yalnizca melanom sinifiyla sinirli olmayan genel etkisini ortaya
koymak amaciyla, tiim siniflar icin bes model iizerinden hesaplanan ortalama duyarlilik degerleri
Tablo 4.3’de sunulmustur. Tabloda goriildiigii tizere, duyarlilik kazanimlari siniflar arasinda tiirdes
degildir ve biiyiik olciide tiretilen sentetik goriintiilerin kalitesiyle (Sekil 3.3’deki FID skorlariyla)
ortiismektedir. En diisiik FID degerine, yani en yiiksek sentetik kaliteye sahip melanom (FID
349) ve vaskiiler lezyon (FID 382) siniflarinda en yiiksek duyarhilik artislar1 elde edilmisgtir
(40,136 ve +0,140). Buna karsilik, en yiiksek FID degerine sahip dermato fibroma (FID 436)
ve aktinik keratoz (FID 431) siniflarinda kayda deger bir iyilesme saglanamamistir. Cogunluk
sinift olan melanositik neviis (nv) sinifinda ise beklendigi iizere sinirli bir diisiis gozlemlenmistir.
Bu bulgu, GAN tabanli dengelemenin etkinliginin, iiretilen sentetik verinin gercekeilik diizeyine

dogrudan bagh oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.3. Sinif bazinda ortalama duyarlilik degerleri (bes modelin ortalamast).

Simf Duyarhlik (Dengesiz) = Duyarhlik (Dengeli) Degisim
nv (cogunluk) 0,956 0,917 —0,039
mel 0,397 0,533 +0,136
bkl 0,654 0,651 —0,003
bce 0,708 0,768 +0,060
akiec 0,526 0,509 —0,017
vasc 0,710 0,850 +0,140
df 0,400 0,388 —0,012

Bu sonuglar, GAN tabanl sentetik veri iliretiminin ve klasik veri artirmanin, yeterli kali-
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tede sentetik Ornek iiretilebilen az temsil edilen siniflarin model tarafindan daha iyi taninmasina

katki sagladigin1 gdstermektedir.

Ote yandan, bu duyarlilik kazanimi bir 6diinlesim (trade-off) ile birlikte gelmektedir.
Azinlik siniflaria yonelik duyarliligin artmasi, bu simiflarda daha fazla yanls pozitif tiretilmesine
ve dolayisiyla kesinlik (precision) ile genel dogruluk degerlerinde sinirli bir diisiise yol agmakta-
dir. Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olan ve her sinifa esit agirlik veren Makro-F1
skoru bu iki egilimi birlikte yansittigindan, dengeleme sonras1 Makro-F1°deki degisim modelden
modele farklilik gostermistir: duyarlilik kazaniminin kesinlik kaybini astig1 DenseNet121, Res-
Net50 ve EfficientNetBO modellerinde Makro-F1 skoru artmis (ResNet50’de 0,64 ’ten 0,70’e
belirgin bir artis), bu dengenin tersine dondiigii ConvNeXt ve VGG16 modellerinde ise sinirl
bir diisiis gbzlemlenmistir. Genel dogruluktaki bu sinirlt diisiis ise bir performans kaybi olarak
degil, modelin yalnizca baskin sinifi tahmin ederek “kolay basar1” elde etmek yerine, daha zor
ve az temsil edilen siniflar1 da ayirt etmeye yonelmesinin dogal bir sonucu olarak degerlendiril-
mektedir. Klinik tarama baglaminda, yanlis negatiflerin (kacirilan malign vakalarin) azaltilmasi
genel dogruluktaki kiiciik bir diisiisten daha 6nemli kabul edildiginden, elde edilen bu ddiinlesim

istenen yondedir.

Onerilen yaklagimin katkisin1 daha somut bigimde ortaya koymak amaciyla, en yiiksek
genel basarimi gosteren DenseNetl21 ile dengeleme stratejisinden en fazla fayda saglayan
ResNet50 modellerinin dengesiz ve dengeli veri setleri lizerindeki karmasiklik matrisleri Se-
kil 4.2 ve Sekil 4.3’de sunulmustur. Matrislerin kosegeni dogru siniflandirmalari, kosegen dist
hiicreler ise yanlis siniflandirmalar gostermektedir. Her iki modelde de en kritik gelisme, gercek
melanom (mel) satirinda gézlemlenmektedir: dengesiz durumda melanom Orneklerinin biiyiik
bir kismu1 iyi huylu neviis (nv) siitununa diiserken (DenseNet121’de 72, ResNet50’de 80 6rnek),
dengeleme sonrasi bu yanlis negatifler belirgin bigcimde azalmis (sirasiyla 41 ve 36’ya gerilemis)
ve kosegendeki dogru melanom tespitleri artmistir (DenseNet121’de 59°dan 90’a, ResNet50’de
55’ten 103’e). Bu gorsel analiz, 6nerilen hibrit dengeleme yonteminin temel katkisinin, klinik
acidan en tehlikeli hata tiirli olan malign lezyonlarin gbzden kacirilmasini azaltmak oldugunu
acikca ortaya koymaktadir.

4.2. Yontemlerin karsilastirilmasi

Dengesiz ve dengeli veri setleri iizerinde Orijinal (Dengesiz) ve Onerilen (Dengeli)
yaklagimlarin performans karsilagtirmasi Tablo 4.4’de ayrintili olarak sunulmaktadir. Tablodaki

tiim degerler, tamamiyla gercek verilerden olusan bagimsiz test kiimesi lizerinde elde edilmistir.

Tablo 4.4 genel olarak degerlendirildiginde, Onerilen dengeleme stratejisinin en tutarli
katkisinin Makro-Duyarhlik metriginde ortaya ¢iktig1 goriillmektedir. Bu metrik, incelenen beg
modelin tamaminda dengeleme sonrasi artmigtir; bu da modellerin azinlik siniflara ait gercek
ornekleri daha yiiksek oranda tespit edebildigini gostermektedir. Buna karsilik, genel dogruluk

ve kesinlik degerlerinde modele gore degisen sinirh diisiisler gézlemlenmis, bu durum Makro-F1
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DenseNetl121 — Dengesiz (Baseline) DenseNet121 — Dengeli (Onerilen)

akiec { 26 6 6 0 3 5 0 akiec{ 28 7 5 0 3 3 0
bec 3 59 5 1 0 6 0 bece 1 59 6 0 2 6 0
bkl{ 9 6 103 0 7 31 0 bkl{ 8 4 103 0 22 19 0

~ ~
] ]
<4 df 4 1 1 1 7 4 3 0 =4 df 4 1 4 0 9 0 3 0
[0 [
(L] (U]
mel{ 4 7 17 0 59 72 0 mel{ 8 3 14 1 90 41 2
wd 1 4 15 0 18 919 0 nvd 2 11 27 0 57 856 4
vasc{ 0 2 1 0 0 3 14 vasc{ 1 0 1 0 0 1 17
T T T T
Y o > & > Q 19 & < o & > Q 9
&\e o < & < “,D'a $® o Q & < 4@9
Tahmin Tahmin

Sekil 4.2. DenseNet121 modelinin dengesiz ve dengeli veri setlerindeki karmasiklik matrisleri.

ResNet50 — Dengesiz (Baseline) ResNet50 — Dengeli (Onerilen)
akiec{ 26 6 7 0 4 3 0 akiec{ 20 8 11 0 5 2 0
bee 7 46 4 1 1 14 1 bee 5 62 1 0 0 6 0
bkl { 13 6 88 1 8 40 0 bkl{ 8 3 111 0 22 12 0
v Y
7] ]
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mel{ 6 8 7 0 55 80 3 mel{ 3 6 11 0 103 36 0
wd o 6 8 0 15 925 3 nvq 1 8 29 0 56 861 2
vasc{ 0 2 0 0 1 2 15 vasc{ 0 2 0 0 0 2 16
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Sekil 4.3. ResNet50 modelinin dengesiz ve dengeli veri setlerindeki karmasiklik matrisleri.

skorundaki degisimin modele gore farklilasmasina yol agmugtir.

Model bazl karsilagtirmada, DenseNet121 ve ConvNeXt mimarileri her iki senaryoda
da en yiiksek genel basarimi sergileyen modeller olmustur. ResNet50, dengeleme stratejisinden
en fazla fayda saglayan model olarak one ¢ikmis; hem Makro-Duyarlilik hem de Makro-F1
skorunda en belirgin iyilesmeyi gostermistir. VGG16 ise daha eski bir mimariye sahip olmasi
ve karmagik veri dagilimlarim1 6grenme kapasitesinin daha sinirli olmasi nedeniyle, dengeli
veri setine ragmen makro metriklerde en diisiik performansi sergilemistir. Sonug olarak, tablo
bulgular1 veri dengesizliginin model performansini yaniltici bi¢cimde yiiksek gosterebildigini,
buna karsilik dengeli veri kullanimiyla 6zellikle klinik acidan kritik simiflarda daha yiiksek

duyarhilik ve daha gergekgi bir performans degerlendirmesi elde edildigini ortaya koymaktadir.
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Tablo 4.4. Dengesiz ve dengeli veri setlerinde model performanslari.

Model Veri Seti Dogruluk Makro Makro Makro
Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

Dengesiz  0,8307 0,7698 0,6380 0,6820

DenseNetl2l 1y | oeli 0,8132 0,7114 0,7009 0,6977
ConNeX Dengesiz  0,8397 0,7707 0,6484 0,6886
Dengeli 0,8160 0,6780 0,6839 0,6698

) Dengesiz 0,8300 0,7277 0,6419 0,6710
EfficientNetBO 1y eli 0,8230 0,7390 0,6634 0,6861
Dengesiz  0,8139 0,6937 0,6120 0,6367

ResNet50 Dengeli 0,8265 0,7498 0,6860 0,7014
VGGIE Dengesiz  0,8062 0,6689 0,5679 0,6027
Dengeli 0,8090 0,7527 0,5633 0,5906

4.3. Modelin iyilestirilmesi icin 6neriler

Tez kapsaminda elde edilen bulgular dogrultusunda, 6nerilen GAN tabanli hibrit denge-
leme yaklagiminin 6zellikle azinlik siniflarin tespit duyarlilif1 tizerinde 6nemli katkilar sagladigi
goriilmiistiir. Bununla birlikte, elde edilen sonug¢lar model performansinin daha da gelistiri-
lebilecegini gostermekte olup, asagida gelecekteki caligmalar icin ¢esitli iyilestirme Onerileri

sunulmustur.

I1k olarak kullanilan GAN mimarisinin iiretim kalitesinin artirilmasi1 6nemli bir gelistirme
alani olarak one ¢ikmaktadir. Calismada kullanilan DCGAN yapisi temel ve hesaplama acisindan
verimli olmakla birlikte, daha gelismis GAN tiirevleri (6rnegin StyleGAN, CycleGAN veya
Diffusion tabanli modeller) kullanilarak daha yiiksek ¢oziiniirliiklii ve morfolojik acidan daha
gercekci sentetik goriintiiler iiretilebilir. Bu sayede 6zellikle siniflar arasi ince farklarin daha iyi

ogrenilmesi ve kesinlik de8erlerindeki diisiisiin telafi edilmesi miimkiin olabilir.

Ikinci olarak, sentetik veri iiretimi ile klasik veri artirma arasindaki katki dengesinin ye-
niden gézden gegirilmesi 6nemli bir iyilestirme alanidir. Bu calismada dengeleme biiyiik dl¢iide
DCGAN sentezine dayandirilmig; klasik veri artirma yalnizca kalan kiiciik boslugu dolduran
tamamlayici bir rol {istlenmigtir. Bunun bir sonucu olarak, en az sayida gercek 6rnege sahip
siiflarin (6rnegin df ve akiec) egitim verisinin yaklasik %901, yalnmizca birkag yiiz gercek goriin-
tiiden egitilen bir GAN tarafindan iiretilen sentetik drneklerden olugmustur. Bulgular béliimiinde
de gosterildigi tizere, bu siniflarda iiretilen sentetik goriintiilerin kalitesi (FID) en diisiik seviyede
kalmis ve duyarlilikta kayda deger bir iyilesme saglanamamistir. Bu durum, cok sinirh veriyle
egitilen bir iireticinin iirettigi sentetik verilere asir1 bagimliligin bir sinirlilik olusturdugunu gos-
termektedir. Gelecekteki ¢caligmalarda, her sinifin mevcut gercek ornek sayisina gore uyarlanan
dengeli bir strateji; yani yeterli gercek ornede sahip siniflarda GAN sentezine, ¢cok az 6rnekli

siniflarda ise gercek morfolojiyi koruyan klasik veri artirmaya daha fazla agirlik verilmesi,
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dengeleme siirecinin giivenilirligini artirabilir. Bunun somut bir uygulamasi olarak, sinif bagina
tretilen sentetik goriintii say1s sabit ve sinirh bir degerle (6rnegin yaklasik 200 goriintii) tutulup
1.000’e kadar kalan boslugun klasik veri artirma ile tamamlanmasi 6nerilebilir. Bu yaklasim, en
az gercek ornege sahip siniflarda egitim verisinin diisiik kaliteli sentetik goriintiilerle domine
olmasini dnleyerek dagilimin gercek orneklere daha yakin kalmasini saglayabilir; ancak klasik
veri artirmanin da yeni morfolojik ¢esitlilik tiretmedigi géz Oniinde bulundurularak, bu tasarimin

etkinliginin deneysel olarak dogrulanmasi gerekmektedir.

Uciincii olarak, simif dengesizligi ile miicadelede yalnizca veri seviyesinde degil, algo-
ritma seviyesinde de iyilestirmeler yapilabilir. Ornegin, Focal Loss, Class-Balanced Loss veya
agirlikli capraz entropi gibi kayip fonksiyonlarinin kullanilmasi, modelin zor drneklere daha fazla
odaklanmasini saglayarak azinlik siniflardaki performansi daha da artirabilir. Bu tiir yaklagimlar,

onerilen veri dengeleme yontemi ile birlikte hibrit sekilde kullanilabilir.

Bu algoritma seviyesindeki 6nerinin etkinligi, tez kapsaminda kontrollii ve veri s1zintisina
kapal1 bir 6n deneyle sinanmigtir. S6z konusu deneyde, herhangi bir sentetik veri kullanilmaksizin
yalnizca gercek HAM10000 goriintiileri iizerinde lezyon bazli katmanli 5-kath ¢apraz dogrulama
(StratifiedGroupKFold) uygulanmis; her katta test kiimesi tiimiiyle gercek goriintiilerden olusturu-
larak veri s1zintis1 6nlenmistir. ResNet50 mimarisi ii¢ ayr1 kosulda egitilmistir: (i) standart capraz
entropi (temel durum), (ii) sitnif-dengeli agirlikli ¢apraz entropi (kayip seviyesinde dengeleme)
ve (iii) simif-dengeli yeniden 6rnekleme ile klasik veri artirma (veri seviyesinde dengeleme).
Sonuglar, her iki dengeleme yonteminin de temel duruma kiyasla makro-duyarlilig1 artirdigina;
en yiiksek kazancin, makro-duyarhiligi 0,693 (£0,037) degerinden 0,735’e (£0,025) yiikselten
agirlikli kayip yonteminde elde edildigini gostermistir. Bu yontem 6zellikle en az 6érnege sahip
siniflarin duyarlili@imi artirmis (dermato fibroma i¢in 0,522’den 0,643’e, vaskiiler lezyon icin
0,810’dan 0,894’e, akiec i¢in 0,593’ten 0,664’¢); buna kargsilik cogunluk sinifi (nv) duyarlilifinda
ve genel dogrulukta beklenen sinirl diisiis gozlenmistir (sirastyla 0,946°dan 0,908’e ve 0,842 den
0,828’e). Yeniden ornekleme yontemi ise daha kararl (giiven araliklar1 daha dar) ve genel dogru-
lugu neredeyse hi¢ diisiirmeyen sonuclar vermis, en belirgin katkiy1 orta biiyiikliikteki melanom
sinifinda saglamistir (0,526’dan 0,626’ya); ancak en az gercek ornege sahip siniflarda (df, vasc)
kayda deger bir iyilesme saglayamamistir. Bunun nedeni, yeniden 6érneklemenin bu siniflarda
yalnizca ayn1 sinirl gercek goriintiileri tekrarlamasi ve yeni morfolojik cesitlilik iiretememesidir.
Elde edilen sinif-bazli kazang¢larin bir kismi, azinlik simiflarindaki kiiciik test kiimesi boyutun-
dan kaynaklanan genis giiven araliklarinin i¢inde kaldigindan, tek basina kesin bir istatistiksel
istiinliik olarak yorumlanmamalidir; buna karsilik makro diizeyde gozlenen tutarl iyilesme,
sinif-dengeli kayip fonksiyonlarimin gii¢lii ve uygulamasi kolay bir temel olusturdugunu goster-
mektedir. Bu bulgu, 6nerilen GAN tabanli hibrit yaklasimin; sentetik veri iretmeden, s1zintisiz
ve diizgiin ¢apraz dogrulama ile elde edilen bu basit dengeleme temeliyle karsilastirmali olarak

degerlendirilmesi gerektigine isaret etmektedir.

Dordiincii olarak model mimarilerinin daha ileri diizey versiyonlarinin veya topluluk
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yontemlerinin kullanilmasi performansi artirabilir. Ozellikle DenseNet ve ConvNeXt gibi basarili
modellerin birlesimi degerlendirilebilir. Bunun yam sira, dikkat mekanizmalarinin modele
entegre edilmesi, lezyon bolgelerinin daha etkin bir sekilde 6grenilmesini saglayabilir. Veri
tarafinda ise, daha biiyiik ve cesitli veri setlerinin kullanilmasi veya farkl veri setleri ile capraz
veri egitimi yapilmasi modelin genelleme yetenegini artiracaktir. Ayrica klinik veriler (hasta
yasi, cinsiyet, lezyon lokasyonu gibi) ile goriintii verilerinin birlikte kullanildigi ¢cok modlu

yaklagimlar, daha gercekei ve klinik agidan anlamli sonuclar iiretebilir.

Son olarak, model performansinin yalnizca metrikler iizerinden degil, klinik uygulana-
bilirlik acisindan da degerlendirilmesi 6nemlidir. Yanlis negatif oranlarinin minimize edilmesi,
ozellikle melanom gibi hayati risk tagiyan siniflar i¢in kritik bir gerekliliktir. Bu nedenle gelecek-
teki calismalarda model c¢iktilarinin agiklanabilirligi artirilarak, klinisyenlerin karar siireglerine
giivenilir destek saglanmasi1 hedeflenmelidir. Ozellikle hiperparametre optimizasyonu ve 63-
renme orani gibi parametrelerin optimize edilmesi de modelin daha iyi sonuglar vermesini

saglayabilir (Bergstra ve Bengio, 2012).
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calisma kapsaminda, pigmente cilt lezyonlarinin otomatik siniflandirilmasinda derin
0grenme modellerinin performansini olumsuz etkileyen temel problemlerden biri olan siif
dengesizligi sorunu kapsamli bir sekilde ele alinmis ve bu soruna ¢6ziim olarak GAN tabanh
hibrit bir veri dengeleme stratejisi onerilmistir. Onerilen yaklasim, DCGAN tabanl sentetik veri
tiretimi ile klasik veri artirma tekniklerini bir arada kullanarak hem veri ¢esitliligini artirmay1 hem
de modellerin az temsil edilen siniflar1 daha etkin 6grenmesini amaclamistir. Gergeklestirilen
deneysel analizler, dengesiz veri setleri ile elde edilen yiiksek dogruluk degerlerinin her zaman
giivenilir bir performans gostergesi olmadigini agikc¢a ortaya koymustur. Nitekim modellerin
biiyiik cogunlugu, veri setinde baskin olan siniflara yonelerek yiiksek dogruluk iiretmis, ancak
klinik agidan kritik 6neme sahip azinlik siniflarda yetersiz kalmigtir. Bu durum, literatiirde

“dogruluk paradoksu” olarak tanimlanan yaniltici bagar1 problemini dogrulamaktadir.

Onerilen hibrit dengeleme yontemi uygulandiginda ise, azinlik siniflara ait duyarlilik
(recall) degerlerinde belirgin iyilesmeler gozlemlenmistir. Ozellikle klinik agidan en kritik sinif
olan melanom tespitinde, dengeleme sonrasi1 duyarlilik degerleri bircok modelde dnemli dl¢iide
artmis ve iyi huylu lezyon olarak yanlis siniflandirilan (kacirilan) melanom sayis1 azalmagtir.
Benzer bir iyilesme vaskiiler lezyon sinifinda da incelenen tiim modellerde elde edilmistir.
Bununla birlikte, elde edilen kazanimlarin tiim azinlik siniflarinda tiirdes olmadig1; en yiiksek
duyarlilik artiglarinin, en diisiik FID degerine (en yiiksek sentetik kaliteye) sahip melanom ve
vaskiiler lezyon siniflarinda ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir. Buna karsilik, ¢cok sinirli sayida gercek
ornege sahip olmasi nedeniyle iiretilen sentetik goriintiilerin kalitesi gorece diisiik kalan dermato
fibroma ve aktinik keratoz siniflarinda kayda deger bir iyilesme saglanamamistir. Bu bulgu,
GAN tabanli dengelemenin etkinliginin, tiretilen sentetik verinin gercekeilik diizeyine dogrudan
bagli oldugunu ve sentetik veri iiretiminin yalnizca veri sayisim artirmakla kalmayip lezyonlarin

morfolojik cesitliligini de yeterince zenginlestirmesi gerektigini gostermektedir.

Bu duyarhilik kazanimi, kesinlik ve genel dogrulukta sinirli bir diisiisii de beraberinde
getirmistir; dolayisiyla her sinifa esit agirlik veren Makro-F1 skorundaki degisim modele gore
farklilik gostermistir. Ancak genel dogruluktaki bu sinirh diisiis bir zayiflik olarak degil, modelin
kolay (¢ogunluk) siniflara agir1 odaklanmak yerine zor ve az temsil edilen O6rnekleri ayirt etmeye
yonelmesinin bir gostergesi olarak degerlendirilmelidir. Klinik tarama uygulamalarinda yanlig
negatiflerin (kagirilan malign vakalarin) azaltilmasi Oncelikli bir hedef oldugundan, elde edilen
bu ddiinlesim istenen yondedir ve 6nerilen yaklasimin klinik a¢idan anlamli bir katki sundugunu

ortaya koymaktadir.

Tez kapsaminda elde edilen sonuglar, model performansinin daha da iyilestirilebilecegine
isaret etmekte ve gelecekte yapilacak arastirmalar i¢in ¢esitli gelistirme alanlar1 sunmaktadir.

Oncelikle, kullanilan DCGAN mimarisinin StyleGAN veya difiizyon tabanli modeller gibi daha
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gelismig tiirevleri ile degistirilmesi, sentetik veri kalitesini artirarak kesinlik degerlerindeki
diisiisii telafi edebilir. Bunun yan sira, sinif dengesizligine duyarl kayip fonksiyonlarinin (odak
kaybi1 veya sinif agirlikli kayiplar) kullanilmasi ve dikkat mekanizmalarinin modele entegre edil-
mesi, azinlik siniflardaki performansi daha da artirabilir. Nitekim tez kapsaminda gerceklestirilen
s1zintis1z ¢apraz dogrulamali bir 6n deney, sinif-dengeli agirlikli kayip fonksiyonunun herhangi
bir sentetik veri kullanilmaksizin dahi makro-duyarlilig1 tutarli bi¢imde artirdigini gostererek bu
yoniin umut verici oldugunu ortaya koymustur. Farkli model mimarilerinin birlikte kullanildig1
topluluk yaklagimlart ile klinik verilerin goriintii verilerine eklendigi ¢cok modlu yaklagimlar da
tanisal dogrulugu artirabilecek dnemli arastirma yonleridir. Ayrica, model ¢iktilarinin aciklanabi-
lirliginin artirilmasi, klinik uygulamalarda giivenilir karar destegi saglanmasi agisindan biiyiik

Oonem tagimaktadir.

Son olarak, onerilen yontemin farkli veri setleri ve farkli tibbi goriintiileme alanlari
tizerinde test edilmesi, yaklasimin genellenebilirligini ortaya koyacaktir. Daha biiyiik ve ¢esitli
veri setleri ile yapilacak caligmalar, modelin gercek diinya senaryolarindaki performansini daha
saglikli degerlendirme imkéan1 sunacaktir. Bu dogrultuda, onerilen yaklasimin gelistirilmesi ve
farkli alanlara uyarlanmasi, bilgisayar destekli teshis sistemlerinin giivenilirligini artirmada

onemli katkilar saglayacaktir.
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