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OZET
CILT HASTALIKLARININ TESHISI iICIN EVRISIMSEL SINiR AGLARININ
OPTIMiZASYON YONTEMLERI ILE GELISTIRILMESI

Aydin, Emirhan
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Tez Danigmani: Dog. Dr. Mahir KAYA
Kasim 2025, x + 57 sayfa

Gliniimiizde cilt kanserleri, diinya genelinde en yaygin ve dliimciil hastalik tiirlerinden
biri haline gelmistir. Erken teshis, hastaligin ilerlemesini 6nlemede ve tedavi basarisini
artirmada kritik bir rol oynamaktadir. Ancak, farkli cilt lezyonlarinin gorsel olarak benzer
ozellikler gbstermesi, dermatologlar i¢in teshis siirecini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle,
bilgisayarli goriintii analizi ve derin 6grenme tabanli yaklasimlar, cilt hastaliklarinin
otomatik teshisinde 6nemli bir arastirma alani haline gelmistir.

Bu ¢alismada, ISIC 2019 veri seti kullanilarak cilt hastaliklariin siniflandirilmasina
yonelik bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Ilk asamada, transfer &grenme
yaklasimiyla bes farkli dnceden egitilmis mimari incelenmis ve bu modeller arasindan
EfficientNetV2S en yiiksek F1 skorunu elde ederek temel model olarak se¢ilmistir.
Ikinci asamada, EfficientNetV2S modeli kanal, uzamsal, sikma ve dzellik ¢ikarma (SE)
gibi dikkat mekanizmalariyla zenginlestirilmis, bdylece modelin 6znitelik segme ve
anlamli bolgeleri vurgulama yetenegi artirilmistir.

Ugiincii asamada, gelistirilen bu modelin hiperparametreleri Equilibrium Optimizer
(EO) algoritmasi kullanilarak optimize edilmistir. EO algoritmasi, modelin performansini
daha iist seviyelere tasiyarak hiperparametre optimizasyonunda etkin bir yontem
oldugunu ortaya koymustur.

Son agsamada, model daha genis kapsamli bir veri seti lizerinde yeniden egitilmis ve F1
skorunda belirgin bir artis saglanmistir. Elde edilen sonuglar, dikkat mekanizmalarinin
entegrasyonunun, EO tabanli hiperparametre optimizasyonunun ve daha biiylik veri
setleriyle egitimin model basarisint anlamli bi¢imde 1yilestirdigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Cilt Hastaliklari, Derin Ogrenme, CNN, Hiperparametre
Optimizasyonu, ISIC 2019, Equilibrium Optimizasyon Algoritmasi
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ABSTRACT
DEVELOPMENT OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS FOR SKIN
DISEASE DIAGNOSIS WITH OPTIMIZATION METHODS

Aydin, Emirhan
Master, Department of Computer Engineering
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Mahir KAYA
November 2025, x + 57 pages

In recent years, skin cancers have become one of the most common and deadly diseases
worldwide. Early diagnosis plays a critical role in preventing disease progression and
improving treatment success. However, the visual similarity of different skin lesions
makes the diagnostic process challenging for dermatologists. Therefore, computer-based
image analysis and deep learning—based approaches have become an important research
area for the automatic diagnosis of skin diseases.

In this study, a deep learning model was developed for the classification of skin diseases
using the ISIC 2019 dataset. In the first stage, five different pre-trained architectures were
evaluated through transfer learning, and EfficientNetV2S was selected as the base model
for achieving the highest F1 score.

In the second stage, the EfficientNetV2S model was enhanced with channel and spatial
attention mechanisms, improving its ability to select meaningful features and emphasize
important regions within the images.

In the third stage, the hyperparameters of the enhanced model were optimized using the
Equilibrium Optimizer (EO) algorithm. The EO algorithm effectively improved the
model’s performance, demonstrating its capability as a powerful approach for
hyperparameter optimization.

Finally, the model was retrained on a larger dataset, which led to a further increase in the
F1 score. The results indicate that the integration of attention mechanisms, EO-based
hyperparameter optimization, and training with a larger dataset significantly improve the
performance of deep learning models for skin disease classification.

Keywords: Skin Diseases, Deep Learning, CNN, Hyperparameter Optimization, ISIC
2019, Equilibrium Optimizer
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1. GIRIS

Cilt hastaliklari, hem estetik hem de saglik agisindan bireylerin yagam kalitesini 6nemli
Olctlide etkileyen yaygin saglik problemlerindendir. Diinya genelinde her y1l milyonlarca
insan cilt hastaliklarinin ¢esitli tiirlerinden etkilenmekte olup, bu durum erken ve dogru
teshisin 6nemini artirmaktadir(Rigel & Stein Gold, 2013). Ozellikle malign melanom gibi
bazi cilt hastaliklarmin erken evrede tespit edilmesi, tedavi basarisini dogrudan
etkilemektedir. Ancak deri lezyonlarinin gorsel olarak birbirine olduk¢a benzer olmasi,
uzman dermatologlar i¢in bile dogru teshisi giiclestirmektedir(Abunadi & Senan, 2021).
Bu nedenle, bilgisayar destekli tan1 sistemlerinin gelistirilmesi son yillarda 6nemli bir

aragtirma alani haline gelmistir.

Yapay zeka ve derin 6grenme teknolojileri, 6zellikle goriintli isleme tabanli tibbi tani
sistemlerinde yiiksek basar1 gostermektedir. Evrisimli Sinir Aglari (CNN), medikal
goriintiilerin teshisinde dne ¢ikan derin 6grenme mimarilerindendir. Bu modeller, saglik
alanindaki gorsel verilerde (bilgisayarli tomografi, rontgen, MR vb.) yiiksek dogruluk
oranlarina ulagabilmektedir (Cetin-Kaya, 2024; Kaya, 2024; Kaya & Cetin-Kaya, 2024).

Mevcut literatiirde, cilt hastaliklarinin siiflandirilmas: ve teshisi {izerine yapilan
caligmalarda, ResNet, DenseNet ve EfficientNet gibi 6nceden egitilmis CNN mimarileri
siklikla tercih edilmektedir(Shanthi ve ark., 2020; Wu ve ark., 2019). Bu tiir modeller,
ozellikle sinirli sayida egitim verisiyle hizli bir sekilde 6grenme kabiliyeti sunduklari i¢in
baslangigta cazip goriinmektedir. Ancak, dnceden egitilmis olmalarindan kaynaklanan
bazi sinirlamalar mevcuttur. Baslica sorunlardan biri, modellerin egitim veri setine hizlica
adapte olmalar1 sonucunda dogrulama ve test setlerinde performans diisiisleri
gostermeleri ve dolayisiyla asir1 6grenme (overfitting) egilimi gostermeleridir. Ayrica, bu
modellerin performansi genellikle belirli veri kiimelerine bagimli kalmakta ve farkl veri
dagilimlarinda genelleme yetenekleri sinirli kalmaktadir(Iman ve ark., 2023; Weiss ve

ark., 2016).

Bu durum, o&zellikle medikal goriintii siniflandirma alaninda, transfer 6grenme
yaklagiminin cesitli yontemlerle giiclendirilmesinin 6nemini ortaya koymaktadir. Bu

yontemlerden biri de dikkat mekanizmalaridir. Dikkat (attention) temelli yapilarin derin
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aglara entegre edilmesi, modelin gorsel Oznitelikler arasindaki iliskileri daha iyi
O0grenmesini ve onemli bolgeleri 6n plana ¢ikarmasini saglamaktadir (Niu ve ark., 2021).
Son yillarda SE, CBAM ve BAM gibi mekanizmalar, hem kanal hem de uzamsal
diizeylerde bilgi akisint optimize ederek CNN tabanlt modellerin performansini anlamli
bigimde artirmistir (Hu ve ark., 2018; Park ve ark., 2018; Yin ve ark., 2023; Woo ve ark.,
2018).

Ote yandan, bir modelin basaris1 yalmzca mimarisine degil, aym zamanda
hiperparametrelerinin ~ dogru  bicimde  optimize edilmesine de  baghdir.
Hiperparametrelerin uygun se¢ilmesi, modelin 6grenme siirecini dengeleyerek asiri
ogrenme riskini azaltmakta ve daha kararli sonuclar elde edilmesine katki saglamaktadir.
Bu kapsamda, klasik yontemlere alternatif olarak dogadan esinlenen metasezgisel
algoritmalar, karmasik hiperparametre uzaylarinda etkili arama yapabilme kabiliyetleri
sayesinde son yillarda popiiler hale gelmistir (Kaya & Cetin-Kaya, 2024). Ozellikle,
Equilibrium Optimizer (EO) algoritmasi, global ve yerel aramayi dengeleyerek derin
o0grenme modellerinin hiperparametre optimizasyonunda basarili sonuclar elde

etmektedir(Cetin-Kaya, 2024; Faramarzi ve ark., 2020).

Bu calismada, ISIC 2019 veri seti kullanilarak cilt hastaliklarinin siniflandirilmasi igin
transfer Ogrenme tabanli ve dikkat mekanizmalartyla modifiye edilmis bir
EfficientNetV2S modeli 6nerilmistir. Veri seti, sekiz farkli cilt hastaligi sinifin1 icermekte
ve siif bagina farkli sayida goriintii sayilari icermektedir. Modelin egitimi sirasinda, veri
%80-20 oraninda egitim ve test olarak ayrilmis, sinif dengesizligini gidermek ve eksik
olan oOrnekleri artirmak amaciyla veri artirma (data augmentation) teknikleri
uygulanmistir. Ayrica, medikal goriintiilerde dogruluk tek basina yaniltici olabilecegi i¢in
model performansi F1 skoru iizerinden degerlendirilmis ve dengesiz test seti nedeniyle

macro F1 metrigi kullanilmistir.

[k asamada, bes farkli dnceden egitilmis CNN mimarisi test edilmis ve en yiiksek F1
skoruna ulasan EfficientNetV2S modeli temel model olarak segilmistir. Modelin
performansini degerlendirmek amaciyla, sinif bagina 250, 500 ve 750 6rnek iceren ii¢
farkli egitim veri seti kullanilmistir. Yapilan analizler, egitim 6rnegi sayisinin modelin F1

skoru iizerinde dogrudan etkili oldugunu ortaya koymustur. Ornegin, ayn1 model 250
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ornekle egitildiginde %67.4 F1 skoru elde ederken, 500 6rnekte %72, 750 ornekte ise
%75.9 F1 skoruna ulagsmistir. Bu bulgular, veri miktarinin modelin 6grenme kapasitesi ve

genelleme performansi agisindan kritik bir faktor oldugunu gostermektedir.

Takip eden asamada, EfficientNetV2S modeline SE, CBAM, BAM gibi kanal ve uzamsal
dikkat mekanizmalar1 entegre edilmistir. Bu modifikasyonlar sonucunda modelin anlaml1
Oznitelikleri daha etkin bi¢cimde yakaladigi ve siniflar arasindaki ayrimi giiclendirdigi
gbzlemlenmistir. Sonrasinda, modelin hiperparametreleri Equilibrium Optimizer (EO)

algoritmasiyla optimize edilerek performans daha da artirilmistir.

Son olarak egitim setinde sinif basina 2 400 goriintii igeren iki farkli veri seti
kullanilmistir. Bu iki farkli veri setinden ilki veri artirma tekniginin yanlis
uygulanmasimin(énce veri artirma sonra egitim-test ayirma), ikincisi ise dogru
uygulanmasiin(énce egitim-test ayirma sonra sadece egitim kismina veri artirma)
sonuclarint gézlemlemek i¢in kullanilmistir. Son asamada optimize edilmis model bu iki
farkli veri seti ile yeniden egitilmis ve F1 skorunda anlamli bir artis elde edildigi

gbzlemlenmistir.

Bu calisma transfer 6grenme yontemlerinde dikkat mekanizmalarinin entegrasyonunun,
EO algoritmasiyla yapilan hiperparametre optimizasyonunun, veri seti biiytikliigiiniin ve
veri artirma yoOntemlerinin dogru uygulanmasiin cilt hastaligt smiflandirma
performansina etkisini kapsamli bicimde ortaya koymaktadir. Elde edilen sonuglar, bu ii¢
faktoriin birlesiminin medikal goriintii siniflandirma alaninda yiiksek F1 skoru, iyi
genelleme kabiliyeti ve diisiik hesaplama maliyeti saglayan etkili bir yaklagim sundugunu

gostermektedir.



2. ILGILI CALISMALAR

Yapay zeka ve goriintli isleme teknolojilerinin son yillardaki 6nemli gelismeleri bu
alandaki caligma sayisin1 da dogrudan etkilemistir. 2019 yilinda Wu ve arkadaslari
tarafindan yapilan calismada altt yaygin yliz cilt hastaligin1 iceren toplamda 2 656
goriintiiden olusan Xiangya—Derm verisetini kullanarak yiiz bolgesinde bulunan cilt
hastaliklarinin teshisini yapacak bir ¢alisma yapmuislardir. Arastirmacilar, ResNet-50,
Inception-v3, DenseNet121, Xception ve Inception-ResNet-v2 olmak iizere bes farkl
CNN mimarisini bu veri seti lizerinde karsilastirmis ve modellerin yiiz bolgesine 6zgii
klinik gortintiilerdeki performanslarini incelemistir. Elde edilen sonuglar, Inception-
ResNet-v2 mimarisinin ortalama %77 dogruluk ile en yiiksek performansi sergiledigini
gostermistir. Ek olarak ¢alisma, transfer 6grenmenin etkisini degerlendirmek amaciyla,
yliz disindaki viicut bolgelerine ait benzer hastalik goriintiileriyle 6n egitim
gerceklestirmistir. Bu yontem sonucunda tiim modellerde anlamli performans artiglari
gbzlenmis; ozellikle capraz bolge egitiminin, belirtileri farkli bolgelerde benzer sekilde
goriilen hastaliklarin siniflandirilmasinda avantaj sagladigi ortaya konmustur. Bununla
birlikte AK ve SK gibi gorsel olarak birbirine ¢ok benzeyen hastaliklarda model
performansinin belirgin sekilde diistiigii, bunun hem goriintii benzerliginden hem de veri
setindeki sinif dengesizliginden kaynaklandigi belirtilmistir.Bu ¢alisma, yiiz bolgesi icin
ozellestirilmis klinik goriintii veri setlerinin eksikligini vurgulamasi, transfer 6grenmenin
Oonemini gostermesi ve farkli CNN mimarilerini karsilagtirmali olarak degerlendirmesi
acisindan literatiire onemli bir katki sunmaktadir. Ayrica arastirma, sinif benzerligi ve veri
dengesizligi gibi sorunlarin mevcut CNN mimarilerinin performansini siirlandirmaya
devam ettigini gdstermis; bu nedenle daha 6zel mimariler, veri artirma stratejileri ve daha
dengeli veri setleri lizerine yapilacak ¢alismalarin gerekliligini ortaya koymustur (Wu ve

ark., 2019).

Anand ve arkadaglar1 2023 yilinda yaptiklar1 calismada 7 farkl cilt hastalig1 sinifina ait
10 015 farkli goriintiiden olusan HAMI10000 verisetini kullanmistir. Bu c¢aligmada
arastirmacilar U-Net ile kendi 6zglin CNN modellerini birlestirerek goriintiiyii 6n isleme
adimindan gecirdikten ve goriintiideki hastalikli bolgeyi kirptiktan sonra siniflandirma
islemini yapacak katmana iletmislerdir. Arastirmacilar kullandiklar1 veri seti {izerinde

veri artirma islemi yapmamistir. Caligma veri artirma yontemi ile peformans artirmak
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yerine segmentasyon iizerine odaklanarak performasi artirmayi amaglamistir. Son olarak
siniflandirma katmaninda Adam ve Adadelta algoritmalarinin farkini da incelemisler ve
%97.96 basar1 orani ile en basarili model ve optimizasyon algoritmasini (Adadelta)

bulmuslardir(Anand ve ark., 2023).

Rezaoana ve arkadaslar1 2020 yilinda Kaggle’dan alindig: belirtilen toplamda 9 farkli
sinifta 25 780 cilt hastalig1 goriintlisii bulunan verisetini kullanmiglardir. VGG-16 ve
VGG-19 gibi yaygin mimariler ile egitim islemi yaptiktan sonra kendi 6zgiin modellerini
tasarlayarak bu mimarilere kiyasla daha yiiksek sonuglar elde etmislerdir. Ozgiin
mimarilerinde kullandiklar1 yontem paralel CNN bloklaridir (concatenation). Bu sayede
%79.45 dogruluk orani ve %76.92 F1-Skoru ile en basarili model kendi tasarladiklar

modelleri olmustur (Rezaoana ve ark., 2020).

2020 yilinda yapilan bir diger ¢alismada, bu ¢alismamizda kullandigimiz ISIC 2019
veriseti kullanilmigtir. Kassem ve arkadaslari GoogleNet mimarisini baz almis ve bu
mimarinin son katmanlarini devre dis1 birakip yerine yeni birka¢ katman ekleyerek hibrit
bir model mimarisi ile ¢aligmiglardir. Elde edilen bu model ile %94.92 accuracy ve
%80.07 F1-Skor elde ettiklerini belirtmiglerdir. Ayrica egitim siiresince 3 farkli veriseti
ile calisip bunlardan en basarili olanin her sinifta esit sayida goriintii olan veriseti

oldugunu bildirmislerdir(Kassem ve ark., 2020).

Ahammed ve arkadaslarimin 2022 yilinda yaptigi calismada ISIC 2019 veriseti
kullanilmistir. Calismanin basinda, veriler 6n isleme adimina sokularak goriintiilerdeki
killar ve giirtiltiiler temizlenmistir. Ardindan Grabcut algoritmasi ile hastalikli bolgenin
segmentasyonu yapilmis ve segmente edilen goriintii siniflandirma adimina verilmistir.
Siniflandirmada CNN yerine SVM, KNN ve DT makine 6grenme yontemleri kullanilmis
olup %18.38 F1 Skor elde edilmistir. Akabinde veri ¢ogaltma islemi yapilarak siniflar
arasindaki dengesizlik giderilmis ve bu sayede F1 Skor 9%94.88 oranina

yukselmistir(Ahammed ve ark., 2022).

2024 yilinda Naveed ve diger arastirmacilar HAM10000 ve ISIC2019 verisetlerini ayr1
olarak kullanmis ve ¢ok smifli siniflandirma problemine ¢6ziim aramistir. Veri setinde

dengesizlik oldugu i¢in 6nce azinlik siniftaki goriintiiler ¢ogaltilarak ¢ogunluk siniftaki
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gorilintli sayisina esitlenmistir. Bu sayede veri dengesizligi problemi ¢oziilmiistiir.
Ardindan, veri setleri %60 egitim, %20 dogrulama (validation) ve %20 test olarak ii¢
boliime ayrilmistir. Daha sonra ayrilan bu verisetine dondiirme(0-180 derece), yatay-
dikey kaydirma, yakinlastirma-uzaklastirma ve yatay-dikey ¢evirme yoOntemleri
uygulanarak veri artirma yontemi uygulanmistir. Calismada Onerilen yaklasim, temel
DenseNet-121(Huang ve ark., 2017) modeline Asamali1 Sinif Bazli Dikkat Mekanizmasi
(Progressive Class-wise Attention - PCA) entegre edilmesidir. Dikkat mekanizmasi
ardisik yogun bloklardan sonra (2., 3. ve 4. bloklar) uygulanmistir. Modelin egitimi i¢in
kay1ip fonksiyon Focal Loss ve optimizasyon algoritmasi da NAdam olarak kullanilmistir.

Sonug olarak bu ¢alismada %97.43 F1 Skor elde edilmistir(Naveed ve ark., 2024).

Ghazouani HAM10000, ISIC2019 ve PH2 verisetlerini kullanarak yaptig1 ¢alismada ¢ok
siifli ve ikili siniflandirma problemlerini ¢6zmeye ¢alismistir. Bu calismada goriintiiler
once egitim-test ve dogrulama olarak sirastyla %80-%10-%10 olarak ayrigtirilmis ve
sonrasinda yalnizca egitim kismina veri artirma yontemi uygulanmistir. Bu yontem
uygulanarak agir1 6grenmenin ve veri dengesizliginin Oniine gegildigi belirtilmigtir.
Calismada sunulan yontem ¢ok Cok Kalintili Dikkat Agit (Multi-Residual Attention
Network - MuRANet) olarak isimlendirilmistir. Bu ydntem-mimari Cok Olgekli
Genisletilmis Evrisim Dikkat (MSD) blogu gibi cesitli dikkat mekanizmalarini
kullanmistir. Kullanilan bu model ile elde edilen sonuglar incelendiginde ISIC2019 veri

setinde %92 dogruluk orani elde ettigi gézlemlenmistir(Ghazouani, 2025).

2024 yilinda yapilan baska bir ¢alismada ise arastirmacilar Xception ve ResNetl01
mimarilerinin avantajlarini tek bir ¢at1 altinda birlestirerek yeni bir derin 6grenme modeli
(X_R101) 6nermistir. Onerilen mimaride bu iki modelin ¢iktilar1 birlesir (concatenation).
Ardindan bu ¢iktiy1 kanal sayisini azaltmak i¢in sikistirma katmanina (bottleneck) verir
ve bu katmandan sonra tam bagli katmanlar ile sniflandirma yapar. Onerilen bu ydntem
PH2, DermPK ve HAMI10000 verisetlerinde denenmis %98.37 F1 skor ve %98.21
dogruluk orani elde etmistir. Lakin ¢alismada belirtildigi gibi 6nce veri ¢ogaltma islemi

yapip sonra ayirma islemi gerceklestirilmistir(Naeem & Anees, 2024).

ISIC2019 ve CPTAC-CM veriseti kullanilarak yapilan baska bir calismada arastirmacilar

derin 6grenme yonteminin verimliligini artirmak ve asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla
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veri artirma yontemleri uygulamislardir. Orjinal goriintii  boyutunun on kati
bliytikliigiinde veri elde etmek i¢in veri artirma yontemlerinde tuz biber giirtiltiisii ekleme,
yatay eksende ¢evirme, 90° derece saga dondiirme gibi yontemler kullanilarak resimler
cogaltilmistir. Resimler ¢ogaltildiktan sonra tamamen rastgele olacak sekilde %70 egitim
ve %30 test i¢in ayrilmistir. Akabinde goriintiilerde segmentasyon islemi yapilarak
goriintiideki yalnizca ilgili alanin ¢ikarilmasiyla veri onisleme adimi tamamlanmastir.
Onerilen yontemde onceden egitilmis dort farkli mimari (GoogleNet, ResNet-50,
AlexNet ve VGG19) yalnizca FC katmanlar egitilecek sekilde yeniden egitilmis ve
ciktilar1 birlestirilerek destek vektor makinesi (SVM) sistemine verilmistir. Bu sayede
ISIC2019 veriseti i¢in %99.8 ve CPTAC-CM i¢in %99.9 dogruluk oranina ulasildig:
belirtilmistir(Diab ve ark., 2022)

Mridha ve arkadaslarinin 2023 yilindaki ¢alismasinda HAM10000 veri seti kullanilmig
ve ¢ok smifli siniflandirma problemine ¢6ziim aranmistir. Kullanilan veri setine
uygulanan veri artirma tekniklerinden daha onceki ¢aligmalardan farkli olarak kontrast
germe yontemi kullanilmis ve bu sayede goriintiilerin kontrasti artirilmistir. Orijinal veri
seti boyutu 10 015 iken veri artirma ile 40 157 adet goriintii iiretilerek veri seti yaklasik
4 kat biyiitiilmiistiir. Yine onceki calismalardaki gibi veri setinin ayristirilmasi veri
artirma teknigi uygulandiktan sonra yapilmistir. Veri seti %70 egitim, %15 dogrulama ve
%15 test olacak sekilde ayrilmistir. Caligmada onerilen yontem CNN ve yorumlanabilir
yapay zeka (XAI) sistemlerinin birlestirilmesiyle olusturulan bir yaklagimdir. CNN
mimarisinde goriintli girdi boyutu 100x100x3 olarak belirlenmis ve 2 farkli blok
kullanilmistir. Bu bloklardan ikisi de ¢ekirdek boyutu (kernel size) 3x3 olan iki evrisim
katmani, ReLU aktivasyonu, maksiumam havuzlama ve dropout (D) katmanindan
olusmustur. Cikti i¢in diizlestirme (flatten) yontemi kullanilmig ve 128 boyutlu bir yogun
(dense) katmanindan gegirilmistir. Son olarak yedi smifi ayristiracak ve softmax
fonksiyonunu igeren yogun (dense) katman kullanilmistir. Onerilen ydntemin
performansi iki farkli optimizasyon fonkisyonu (Adam ve RMSprop) ve ii¢ farkh
aktivasyon fonkisyonu (ReLU, Swish, Tanh) ile degerlendirilmistir. Modelin kararlarini
daha isabetli kilmak i¢in Grad-CAM ve Grad-CAM-++ teknikleri kullanilmistir. Bu
sayede modelin bir goriintiiyii siniflandirirken goriintiiniin en ¢ok hangi kismina

odaklanarak bu karar1 verdigi belirtilir. Kullanilan bu yontem ile elde edilen sonuglar



incelendiginde siniflandirma dogrulugunun %79 oldugu belirtilmektedir. En yiiksek

dogruluk ReLU ve Adam kullanilarak elde edilmistir(Mridha ve ark., 2023).

Hoang ve arkadaslarinin (2022) Wide-ShuffleNet isimli mimariyi onerdikleri calismada
ISIC2019 ve HAM10000 veri setleri kullanilmistir. Bu ¢alismada veri artirma yontemi
kullanilmamustir. Aragtirmacilar verisetinde ki dengesizligin ciddi oranda yiiksek
oldugunu belirtmis fakat bu konuya ¢oziim getirecek bir calisma veya yontem
onermemislerdir. Calisma, akilli saglik sistemleri gibi mobil sistemler i¢in uygun, diisiik
parametreli ve hafif bir derin 6grenme gergevesi gelistirmeyi amaglamaktadir. Onerilen
cerceve, yeni bir segmentasyon teknigi ile yeni bir CNN mimarisini birlestirmektedir. Tk
asamada gorintiiler 6zel olarak gelistirilen bir segmentasyon teknigi kullanilarak arka
plan veya ilgili kisimlardan ayristirtlmistir. Ardindan Wide-ShuffleNet isimli yeni bir
mimari gelistirilmistir. Bu mimari 6zellikle tasinabilir (mobil) cihazlar i¢in tasarlanmis
ve hafif bir yapiya sahiptir (1.8M parametre sayisi). Bu yap1 ShuffleNet mimarisinin
bloklarin1 ve ResNet mimarisinin baglanti atlama (skip connections) yoOntemini
birlestirerek olusturulmustur. Bu metot ile ii¢ farkli sekilde deney yapilarak sonuglar
karsilastirilmistir. Birincisinde HAMI10000 veriseti %80 egitim ve %20 test olarak
ayristirilmis, ikicisinde HAM10000 veri seti %90 egitim ve %10 test olarak ayristirilmig
ve ligiincii deneyde ise ISIC2019 veri seti %90 egitim ve %10 test olarak ayristirilmistir.
Bu ii¢ farkli veri seti ile egitilen modelin test islemi sonrasinda elde dogruluk oranlar

sirasiyla %84.80, %86.33 ve %82.56 olarak raporlanmistir(Hoang ve ark., 2022).

Rashid ve arkadaglar1 2022 yilinda yaptiklart bir ¢alismada ISIC2020 veri setini
kullanarak iki simifli siiflandirma problemine ¢6ziim aramislardir. Veri seti 584 kotii
huylu (melanom) ve 32 542 iyi huylu (benign) olmak iizere toplamda 33 126 deri lezyonu
goriintiistinden olugmaktadir. Arastirmacilar veri setini dengelemek amaciyla ISIC2019
veri setinden 4522 melanom goriintlisii alarak ISIC2020 verisetine eklemislerdir.
Akabinde smif dengesizligini gidermek amaciyla ¢esitli veri artirma teknikleri
uygulamislardir. Uygulanan yontemler arasinda yeniden 6l¢ekleme (rescaling), genislik
kaydirma (width shift), dondiirme (rotation), kayma aralig1 (shear range), yatay ¢evirme
(horizontal flip) ve kanal kaydirma (channel shift) yer almaktadir. Déndiirme igin 25°,
kayma i¢in 20° ve yakinlagtirma i¢in 0.2 degeri kullanilmistir. Arastirmacilar bu

yontemlerin yalnizca iyi huylu simniftan 11 670 ve kotii huylu siniftan 584 goriintiiye
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uygulanarak veri artirma igleminin gergeklestirildigini belirtmiglerdir. Tiim bu islemler
tamamlandiktan sonra elde edilen veri seti %70 egitim, %15 test ve %15 dogrulama
olarak ayrilmistir. Lakin tiim bu yapilanlarin yanisira arastirmacilar veri artirma
yonteminin egitim kismina yapildigini1 belirtmektedir. Burada belirtilen kisim egitim
esnasinda yapilan veri artirma ydntemidir (on the fly augmentation). Caligmada
kullanilan yontemde oncelikle veriler 6n isleme adimina sokularak 256x256 boyutuna
indirgenir, bu sayede egitim hizinin dramatik oranda artig1 belirtilmektedir. Siniflandirma
islemi i¢in MobileNetV2 mimarisi kullanilmis ve %98.2 dogruluk orani ve %98.1 F1 skor
elde edilmistir(Rashid ve ark., 2022).

Baska bir ¢alismada ISIC 2019, HAM10000 ve Peking Union Tip Koleji Hastanesi
tarafindan saglanan 6zel bir veriseti kullanilmistir. Bu 6zel veriseti toplamda alt1 sinifa ait
2 900 goriintii icermektedir. Kullanilan yontem her ii¢ veri seti lizerinde de deneysel
olarak degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar bu veri setlerinin test boliimleri {izerinden
raporlanmistir. Yapilan bu ¢alismada veri artirma islemi ¢alisma aninda yapilmis ve veri
sayis1 sabit kalmigtir. Kullanilan veri artirma yontemleri asir1 6grenmeyi hafifletmek ve
goriintii  bilgisinin  ¢esitliligini  artirmak amaciyla yalmizca egitim setinde
gerceklestirilmistir. Bu yontemler dondiirme, yatay cevirmedir. Tiim veri setleri %80
egitim ve %20 test olacak sekildi ayrilmistir. Caligmada cilt lezyonu siniflandirma gorevi
icin gelismis oOzellik flizyonu ve dikkat mekanizmalarini kullanan bir model
onerilmektedir. Model, temel olarak ConvNeXt agina dayanmakta olup, artik baglantilar
kullanan ConvNeXt blogu ve paralel baglantilar1 kullanan ConvNeXt blogunun
ciktilarinin artik baglantilar yontemi ile birlestirilmesi (concatenation) sonucu meydana
gelmistir. ISIC2019 ile egitilen ve degerlendirilen bu modelin dogruluk oranit %92.3’ken
HAM10000 veriseti ile egitim ve degerlendirme sonucu %93.95 olarak raporlanmigtir.
Son agamada Peking Union Tip Koleji Hastanesi’nden elde edilen veri seti ile egitilmis,

degerlendirilmis ve dogruluk oraninin %94.31 oldugu raporlanmistir(Ji ve ark., 2024).

Nawaz ve arkadaslarinin(2025) Kaggle iizerinden elde ettigi 10 015 dermoskopik goriintii
iceren veri seti ile yaptiklar1 ¢alismada ¢ok sinifli siniflandirma problemi ele alinmistir.
Veri setinde ciddi bir dengesizlik bulundugu i¢in, egitim siirecinde hem veri artirma
(rotation, flipping, scaling, zooming gibi) hem de siif agirliklandirma teknikleri

uygulanarak bu dengesizligin etkisi azaltilmaya g¢aligilmistir. Veri seti 6nce %90 egitim
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ve %10 test olarak ikiye ayrilmis, veri artirma iglemleri ise ayrim isleminden sonra
yalnizca egitim setine egitim esnasinda uygulanmistir. Calismada ResNet152V2,
EfficientNetV2B0, InceptionResNetV2 ve MobileNetV3 gibi dnceden egitilmis modeller
ile sifirdan tasarlanmig FCDS-CNN mimarisi karsilastirilmistir. FCDS-CNN modeli;
ayrilabilir evrisim katmanlari, batch normalization, havuzlama ve dropout katmanlari ile
olusturulmus olup c¢ok simifli smiflandirma i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Modelin egitimi Adam optimizasyon algoritmasi ve categoric cross
entropy kayip fonksiyonu ile gergeklestirilmistir. Sonug olarak, onerilen FCDS-CNN
mimarisinin %96.66 dogruluk ve %96 F1 Skoru ile tim 6nceden egitilmis modellerden
daha yiiksek performans sergiledigi belirtilmistir. Ayrica 6zellikle azinlik siniflarinda
(6rnegin AK ve VASC) ve gorsel olarak benzer siniflarin ayriminda (BKL, NV gibi) daha
basarili oldugu ifade edilmistir(Nawaz ve ark., 2025).

2023 yilinda Raghavendra ve arkadaglart HAM10000 veri setini kullanarak ¢ok sinifli
smiflandirma problemini ele almistir. Bu calismada beri setinde ciddi bir simif
dengesizligi bulundugu i¢in, Oncelikle veri dengeleme ve veri artirma yontemleri
uygulanmistir. Veri seti %80 egitim ve %20 test olarak ikiye ayrildiktan sonra sadece
egitim verisine Siyah Sapka Filtreleme (Black Hat Filtering) uygulanmis ve ardindan
ImageDataGenerator ile dondiirme, kaydirma, kayma, yakinlastirma ve yatay-dikey
cevirme teknikleri kullanilarak veri artirma yapilmistir. Test verisine herhangi bir veri
artirma islemi uygulanmamistir. Bu islemler sonucunda egitim setindeki goriintii sayis1 8
012°den 45 756’ya yikselmis ve simflar arasinda dengeli bir yapr elde
edilmistir.Calismada Onerilen yaklasim, VGG16 tabanli bir CNN mimarisinin
degistirilmis bir versiyonudur. Ozellikle, geleneksel flatten katmani yerine Kiiresel
Ortalama Havuzlama (Global Average Pooling - GAP) kullanilarak hem parametre sayisi
azaltilmis hem de asir1 6grenme riski diistiriilmiistiir. Model, bes evrisim blogu ve bunlari
takip eden Maxpool katmanlarindan olusmakta; GAP katmaninin ardindan 64 néronlu bir
yogun katman ve 7 sinifi temsil eden softmax c¢ikti katmani yer almaktadir. Egitim
stirecinde Adam optimizasyon algoritmasi ve categoric cross entropy kayip fonksiyonu
kullanilmistir. Sonug olarak Onerilen model, diisiik hesaplama maliyetine ragmen
VGG16, ResNet50, MobileNetV2 ve DenseNetl21 gibi onceki aktarim 0Ogrenimi

modellerinden daha yiiksek performans gostermistir. Test dogrulugu %97.20, egitim
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dogrulugu %99.96 ve agirlikli ortalama F1 Skoru %97 olarak elde edilmistir. Ayrica
ROC-AUC degeri 0.9969 ile karsilastirilan diger tiim modellerden {istiin bulunmustur
(Raghavendra ve ark., 2023).

Biitiin bu ¢aligmalardan elde edilen bilgiler kullanilarak, literatiirdeki basarili ve eksik
yonler gozlemlenmis olup ¢alismamiz bu eksik yonleri tamamlayacak ve basarili
yontemlerden de ilham alinarak yeni yaklasimlar kullanilacaktir. Bu yoniiyle ¢alisma,
literatiirdeki bosluklar1 doldurmakta ve gelecekte yapilacak arastirmalar i¢in saglam bir

temel sunmaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Yapay Zeka ve Derin Ogrenme

3.1.1. Yapay zeka

Giliniimiizde yapay zeka popiilerligini hizlica artiran bir problem ¢6zme yaklagimidir. Bu
yaklagim biiylik veri kiimelerindeki Oriintiileri, baglamlar1 yakalamak {izerine
kurulmustur. Yapay zekanin makine 6grenmesi, derin 6grenme, dogal dil isleme gibi
bir¢ok alt alan1 bulunmaktadir. Tiim bu alanlarin ortak noktasi ise daha 6nce de belirtildigi
gibi i¢erisinde anlam bulunan bir verinin anlam kismini tespit etmeye ¢aligmasi ve benzer
bir veriyle karsilastiginda bu anlami tespit etmeye, yakalamaya calismasidir. Yapay
zekanin en bliylik avantajlarindan biri de ¢ok biiyiik verilerden, insanlarin dahi
cikarmakta zorlandig1 baglamlari ¢ikarip, verideki anlam olarak nitelendirilen kismi
kolaylikla tespit edebilmesidir. Yine geleneksel algoritmalarda olmayip yapay zekada
olan bir avantaj ise veriyi yorumlama yetenegidir. Boylelikle incelenen veri ile daha 6nce
karsilagilmis olmasa bile yapay zeka veri igerisindeki anlami ¢ikarip yorum yapabilme

kabiliyetine sahiptir(Alzubaidi ve ark., 2021; Hamet & Tremblay, 2017).

3.1.2. Derin 6grenme

Derin 6grenme yapay zekanin alt alanidir. Bu alan 6zellikle biiyiik veri kiimelerindeki
anlamlarin ¢ikarilmasinda bagar1 gdstermektedir. Derin 6grenmenin esin kaynagi ise
insanin beynindeki sinir hiicreleri, néronlardir. Bu yap1 kullanilarak ve birbirine
baglanarak adeta yapay bir beyin iiretilmesini tasvir etmektedir. Tamamen sayilarla
calisan bu yap1 devasa sistemlerin en kritik parcasi haline gelmistir, tipki insandaki beyin
gibi. Sayilarin birbirileri ve sonuclar ile arasindaki iliskiyi arayarak ve bu sayede mantik
dedigimiz kavrami yakalayarak 6grenme islemini gerceklestirir. Bu sayede giiniimiizde
hemen hemen her alanda bulunan sistemlerin vazge¢ilmez parcast olur(Kim, 2016;

LeCun ve ark., 2015).
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3.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

CNN’ler yakin tarihte popiilerligini hizla artirmis yapay zeka yontemidir. Bu yontem
dijital ortamdaki gorselleri belli bir kural ve cerceve dogrultusunda sikistirarak
ozelliklerini ¢ikarir ve igerisinde anlamlari kaybetmeden isler. Ardindan bu islenmis
veriyi derin 6grenmede bahsedilen yapay sinir aglarina, yani noronlara iletir. Iletilen bu
veriler dogrultusunda goérselin ne oldugu bilgisayar tarafindan anlasilmaya

calisilir(Alzubaidi ve ark., 2021).

3.2.1. CNN mimarisi ve temel bilesenleri

Evrisim katmanlari

CNN’lerin en 6nemli katmani olan evrigim katmani gorsel lizerinde kullanici tarafindan
belirtilen boyutlarda bir matris gezdirerek, bu matris ile gorselin eslesen kismini ¢arpar,
toplar. Bu sayede gorselden kenarlar, dokular vb. gorsel 6zellikler elde edilmis, ¢ikarilmis
olur. Olusturulan bu yeni matrise dzellik haritas1 denir. Ozellik haritalar1 resimlerin

igerisindeki anlamlar1 saklayan sayfalardir gibi diisiiniilebilir(Hossain & Sajib, 2019)

Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlart CNN mimarisinin yapitaslarindandir. Bu fonksiyonlarin temel
gorevi oOnceki katmanlardan gelen verinin belirli bir fonksiyon ile doniistimiini
saglar(Hao ve ark., 2020). Bu sayede 6grenme mantig1 devreye girmis olur. Biitiin yap1
tamamen bir matematik isleminden ziyade belirli kurallar dahilinde sonuglar iireten
dogrusal olmayan bir yapay beyin gibi davranir. Giinlimiizde sik¢a kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan bazilar1 ReLU, Sigmoid, Swish’tir(Agarap, 2019; Y. Wang ve ark.,
2020).
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Sekil 3.1 ReLU fonksiyon grafigi (Agarap, 2019)

Havuzlama katmanlari

Havuzlama katmanlar1 gorsellerin igerisindeki 6nemi yiiksek anlamlar1 kaybetmeden, bu
anlaml kisimlar1 6n plana siirerek gorseli sikistirmay1 saglar. Bu sayede islenen gorselin
daha az piksele sahip olmasi ve islem yiikii acisindan hafifletilmesi saglanir. Ayrica
gorseldeki her bir piksele bagli olunmamasi ve baglamlarin anlam iizerinden 6grenilmesi
dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimii i¢in de saglikli bir yontemdir(Gholamalinezhad

& Khosravi, 2020; Nirthika ve ark., 2022).

Tam baglh katmanlar (FC)

Her bir parametrenin, yani néronun baska bir katmana yani nérona baglanmasi sayesinde
olusan yapiya Tam Bagli Katman (FC) ismi verilir. CNN mimarisi ise evrisim, havuzlama
ve aktivasyon katmanlariyla birlikte FC icerecek sekilde yapilandirilir(Basha ve ark.,
2020; Liu ve ark., 2018).
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3.2.2. Dikkat mekanizmalari

Dikkat Mekanizmalar1 CNN veya diger derin 6§renme modellerinde 6nemli 6zellikleri
one ¢ikarmak ve gereksiz goriilen 6nemsiz bilgileri bastirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu
yaklagim 6nemli 6zellikleri daha da 6n plana ¢ikarirken, 6nemsiz olan 6zellikleri ise arka

plana atar (J. Li ve ark., 2020; Roy ve ark., 2019).

Bu calismada dikkat mekanizmalari FC’dan hemen Once kullanilmis ve etkileri

gbzlemlenmistir.

Kanal dikkat mekanizmalan

Kanal dikkat mekanizmesinin temel mantig1 6zellik haritalarindan hangilerinin daha
onemli ve oncelikli oldugu tespit etmesidir(Chen ve ark., 2017; J. Zhang ve ark., 2021).
Bir¢ok 6zellik haritas1 bulunan bir gérselin bazi1 katmanlar1 digerlerine nazaran daha az
onemlidir; baz1 katmanlar ise digerlerine gore daha 6nemlidir. Kanal dikkat mekanizmasi

bu katmanlari tespit eder ve agirliklarini yeniler(Roy ve ark., 2019).

Uzamsal dikkat Mekanizmalari

Uzamsal dikkat mekanizmalar1 6zellik haritalarinin hangi bolgelerinin daha 6nemli
oldugunu bulmaya c¢alisir. Bu sayede goriintiideki odaklanilmasi gereken konumun

agirlik oranini artirir(Chen ve ark., 2017).

Hibrit dikkat vapilari

Hibrit yapilar bolim 3.2.2.1 ve 3.2.2.2°de bahsedilen kanal ve uzamsal dikkat
mekanizmalarini birlestirerek kullanan yapilardir. Bu yapilardan en bilinenleri CBAM
yapisidir. CBAM giris vektorlerini alarak once kanal dikkat fonkisyonundan gegirir
ardindan uzamsal dikkat fonksiyonundan gegirerek yeni bir agirliklandirilmis 6zellik

haritasi tiretir (Yin ve ark., 2023).
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Sekil 3.2 CBAM yontemi (Woo ve ark., 2018)
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3.3. Veri Seti ve Islemleri

3.3.1. Veri seti

Bu ¢alismada kullanilan veri seti agik kaynakli olup kullanilan goriintiiler, “International

Skin Imaging Collaboration (ISIC)” tarafindan yayimlanan ISIC 2019: Skin Lesion

Analysis Towards Melanoma Detection veri setinden elde edilmistir. ISIC 2019, cilt

hastaliklarinin siniflandirilmasi amaciyla olusturulmus genis ¢apli dermoskopik goriintii

koleksiyonudur. Veri seti, gercek klinik ortamlardan toplanmis yiiksek c¢oziintirliikli

gorilintiiler icermesi nedeniyle literatiirde yaygin olarak tercih edilen referans veri

setlerinden biridir(Kassem ve ark., 2020; Saeed ve ark., 2023). Veri setinde 8 farkl cilt

hastaligindan toplam 25 331 adet dermoskopik goriintli bulunmaktadir.

Tablo 3.1 ISIC 2019 simf bilgileri

Numara

1

2
3
4

Simif

Actinic Keratosis
Basal Cell Carcinoma
Bening Keratosis

Dermatofibroma

16

Kisaltma
AK

BCC
BKL

DF

Goriintii Sayisi
867

3323

2 624

239



Tablo 3.2 (Devam) ISIC 2019 smif bilgileri

Numara Simif Kisaltma Goriintii Sayisi
5 Melanoma MEL 4522

6 Melanocytic Nevi NV 12 875

7 Squamous Cell Carcinoma SCC 628

8 Vascular Lesions VASC 253

Toplam 25331

Tablo 3.1°de ayrintilarina deginilen bu siniflarin her biri, farkli klinik 6zelliklere ve gorsel
yapilara sahip hastalik tiplerini temsil eder. Sekil 3.1’ de bu siiflar igerisinde bulunan

goriintiilerden birer 6rnek gosterilmistir.

ISIC 2019

Actinic Keratosis Basal Cell Benign Keratosis Derfmtofibroma

a% o

&~

|

Squamous cell

> Vascular lesion
carcinoma

Melanocytic nevus Melanoma

Sekil 3.3 ISIC 2019 veri setinden 6rnek goriintiiler (Saeed ve ark., 2023)

Tiim goriintiiler RGB formatinda olup, farkli ¢oziiniirliiklerde kaydedilmistir. Veri setinde
gorsel acidan birbirinden farkli olan goériintiilerin yani sira benzer goriintiiler de

bulunmaktadir.
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Sekil 3.4 ISIC 2019 veri setinde bulunan farkli siniflardaki benzer goriintiiler

3.3.2. Alt veri setlerinin olusturulmasi ve dengeleme ¢oziimii

Bu ¢alismada her biri farkli boyut ve 6zelliklerde birden fazla alt veri seti olusturulmus
ve her birinin sonuglar1 ayr1 ayr1 raporlanmistir. i1k olarak Tablo 3.1°de ayrimtilar goriilen
ana veri setinden her sinifta en fazla 1 000 goriintlii olacak sekilde alt bir veri seti

olusturumustur.

Tablo 3.3 Alt veri seti — A (AVS-A)

Numara Simif Kisaltma Goriintii Sayisi
1 Actinic Keratosis AK 867

2 Basal Cell Carcinoma BCC 1 000

3 Bening Keratosis BKL 1 000

4 Dermatofibroma DF 239

5 Melanoma MEL 1 000

6 Melanocytic Nevi NV 1 000

7 Squamous Cell Carcinoma SCC 628

8 Vascular Lesions VASC 253

Toplam 5987
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Her sinif i¢in kullanilan goriintiiler ana veri setinden rastgele ve tekil olarak se¢ilmis,
boylece higbir goriintii yinelenmemistir. Ayrintilar1 Tablo 3.3°de goriilen AVS-A tamamen

rastgele olacak sekilde % 80 egitim ve % 20 test olarak ayristirilmistir.

Elde edilen %80’lik egitim kismina veri artirma ydntemleri uygulanarak tiim siniflarin
esit sayida goriintiiye sahip olmalar1 saglanmistir. Her goriintii esit sayida kullanilarak

cogaltilmistir.

Tablo 3.4 Veri artirmada kullanilan parametreler

Parametre Oram (Rastgele Aralik)
Dondiirme 0-60 °

Yatay Kaydirma % 0-20

Dikey Kaydirma % 0-20

Kesme Dontigtimii % 0-20
Yakinlastirma/Uzaklastirma % 70-130

Parlaklik Degisimi % 70-130

Yatay Cevirme 0,1 (Evet, Hayir)
Doldurma Yontemi Yansitma

Renk Degisikligi % 0-30

Egitim kismina veri artirma islemi uygulandiktan sonra elde edilen cogaltilmig ve
dengelenmis veri, seti sinif basina sirasiyla 250, 500 ve 750 goriintiiden olusan alt egitim
setlerine boliinmiistiir. Bunlar sirasiyla Dengelenmis Alt Veri Seti-A (DAVS-A), DAVS-
B ve DAVS-C olarak isimlendirilecektir.
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Tablo 3.5 Calismada kullanilan alt veri setleri

DAVS-A  DAVS-B DAVS-C Test Seti (AVS-A %20)

No. Simif

Gor. Ad.  Gor. Ad. Gor. Ad. Gor. Ad.
1 AK 250 500 750 174
2 BCC 250 500 750 200
3 BKL 250 500 750 200
4 DF 250 500 750 48
5 MEL 250 500 750 200
6 NV 250 500 750 200
7 SCC 250 500 750 126
8 VASC 250 500 750 51
Toplam 2 000 4 000 6 000 1199

Bu c¢aligsma siirecinde Tablo 3.5’te goriilen veri setleri ile kullanilmis olup dogrulama i¢in
ayr1 bir veri seti tamimlanmamistir. Bu sayede amag derin 6grenme modelinin egitim seti
ile egitilerek daha dnce gormedigi bir veri setinde (Test Seti) yiiksek basar1 oranini elde
etmesini saglamak ve bununla beraber hastaliklarinin karakterize edici gorsel farklarim

ogrenme isleminin dogrulanmasidir.

Calismanin son agamasinda, Tablo 3.1°de gosterilen ISIC 2019 veri seti kullanilarak her
siif icin en fazla 3 000 goriintii igeren yeni bir AVS olusturulmus ve AVS-B olarak
adlandirilmistir. Ayristirma islemi sirasinda goriintiiler ana veri setinden tamamen
rastgele ve tekil olarak se¢ilmis, bdylece higbir gorselin tekrar edilmesine izin

verilmemistir.
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Tablo 3.6 AVS-B

Numara Siif

Actinic Keratosis

Bening Keratosis
Dermatofibroma
Melanoma

Melanocytic Nevi

R NN N AW N -

Vascular Lesions

Toplam

Basal Cell Carcinoma

Squamous Cell Carcinoma

Kisaltma
AK

BCC
BKL

DF

MEL

NV

SCC
VASC

Goriintii Sayisi
867

3 000

2 624

239

3 000

3 000

628

253

13 611

Bu asamadan sonra ¢aligmanin sonunda kullanilacak iki yeni DAVS iki farkli strateji

izlenerek hazirlanmstir. Ilk yaklasimda, Tablo 3.4’te belirtilen veri artirma kurallari tiim

siniflara uygulanmis ve her bir siniftaki goriintii sayis1 3 000’e tamamlanmistir. Ardindan

veri seti %80 egitim ve %20 test olarak ayristirilmistir. Olusturulan bu veri seti DAVS-D

olarak isimlendirilmistir. Ikinci yaklasimda ise veri seti nce %80 egitim ve %20 test

olarak ayrnistirllmis ve yalmizca egitim boliimiine veri artirma uygulanarak biitiin

siiflardaki goriintii sayis1 2 400°e cikarilmistir. Olusturulan bu veri seti ise DAVS-E

olarak isimlendirilmistir.

Tablo 3.7 Calismanin son asamasinda kullanilan DAV S'leri

DAVS-D

No. Smif  Egitim Seti
Gor. Ad.

1 AK 2 400

2 BCC 2400

3 BKL 2400

4 DF 2 400

5 MEL 2400

6 NV 2 400

Test Seti
Gor. Ad.

600
600
600
600
600
600

21

DAVS-E
Egitim Seti
Gor. Ad.

2 400

2 400

2 400

2 400

2 400

2 400

Test Seti
Gor. Ad.
174

600

525

48

600

600



Tablo 3.8 (Devam) Calismanin son asamasinda kullanilan DAV S'leri

DAVS-D DAVS-E
No. Smmf  Egitim Seti Test Seti Egitim Seti Test Seti
Gor. Ad. Gor. Ad. Gor. Ad. Gor. Ad.
7 SCC 2400 600 2 400 126
8 VASC 2400 600 2 400 51
Toplam 19 200 4 800 19 200 2724

Tablo 3.7°de de goziiken bu iki farkli hazirlama stratejisi ile hazirlanan veri setleri, 6nceki
asamalarda elde edilen en iyi model ve hiperparametreler kullanilarak ayr1 ayri egitilmis;
bdylece veri artirma isleminin ayristirmadan 6nce uygulanmasi ile ayrigtirmadan sonra
uygulanmasi arasindaki performans farklar1 karsilastirilarak raporlanmistir. Bu son
caligmanin temel amaci, veri miktarinin artirilmasiyla 6grenme kapasitesinin yiikseldigini
ve asirt 0grenme, ezberleme gibi problemlerin azaldigini gdstermek ve veri artirma
stratejisinin  dogru sekilde uygulanmamasimin yaniltict sonuglar iiretebilecegini

gostermektir.

3.3.3. Veri on isleme

Veri 6n isleme adimi, literatiirde ki ¢alismalarin hemen hemen hepsinde vazgecilmez bir
adimdir(Alzubaidi ve ark., 2021; Chen ve ark., 2017; Hao ve ark., 2020; Hossain & Sajib,
2019; J. Li ve ark., 2020; Rezaoana ve ark., 2020; J. Zhang ve ark., 2021). Bu yaklasim
verileri egitilecek modele vermeden Once giiriiltii temizleme, ilgili alan1 kirpma, verilerin
ezberlenmemesi i¢in ufak degisimlere tabii tutma vb. yontemleri icerebilir. Bu ¢aligmada
kullanilan veri on isleme yontemi literatiirde “On-the-fly Augmentation” olarak
isimlendirilmektedir. Bu yontem verileri ilgili modele vermeden 6nce kismi degisimlere

tabii tutar ve bu sayede goriintiilerin model tarafindan ezberlenmemesini saglar.
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Tablo 3.9 Veri 6n islemede kullanilan parametreler

Parametre Oram (Rastgele Arahk)
Doéndiirme 0-15°

Yatay Kaydirma % 0-10

Dikey Kaydirma % 0-10

Kesme Doniistimii % 0-10
Yakinlastirma/Uzaklastirma % 90-110

Parlaklik Degisimi % 80-120

Yatay Cevirme 0,1 (Evet, Hayir)
Doldurma Yontemi En Yakin

3.4. Transfer 6grenme

Transfer 6grenme daha Once egitilmis bir CNN modelinin bilgi ve agirliklarini
giincelleyerek yeni bir veri kiimesiyle yeniden egitme yontemidir. Bu sayede sifirdan
egitim yapilmamis ve zamandan tasarruf edilmis olunur. Ayni1 zamanda transfer
ogrenmede kullanilan modellerin basarilar1 daha once kanitlandig: i¢in elde edilecek
sonuclarda da belli bir oranda basar1 goriilmesi beklenir(Gupta ve ark., 2022; Hussain ve

ark., 2019; Salehi ve ark., 2023; Shin ve ark., 2016).
3.4.1. Onceden egitilmis modeller

Onceden egitilmis modeller, biiyiik veri setleri {izerinde egitilmis ve dgrenilmis agirliklar:
barmdiran CNN modelleridir. Bu modeller genellikle ImageNet, COCO gibi genis veri
setlerinde egitilmis olup, farkli gérevlerde transfer 6grenme ile yeniden kullanilabilir. Bu
modellerden bazilar1 DenseNet (Huang ve ark., 2017), Inception ResNet v2 (Szegedy ve
ark., 2017), EfficientNet (Tan & Le, 2019)’dir.
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3.4.2. Transfer 6grenme stratejileri

Feature extraction

Ozellik cikarmi yodntemi, Onceden egitilmis bir modelin sadece o6zellik ¢ikaran
katmanlarin1 kullanip, iizerine ek olarak yeni bir siniflandirict katmani ekleyerek modeli
bu sekilde egitmeyi kapsar. Bu sayede modelin {ist katmanlar1 yeni goreve adapte edilir,

alt katmanlar1 ise sabit tutulur(Shaha & Pawar, 2018).

On egitim (Warmup)

Isinma asamasi olarak da isimlendirilen bu yontemde model asil egitime alinmadan 6nce,
agirliklar1 yavasca giincellenecek sekilde asil egitimden daha kisa bir egitime tabii tutulur.
Bu yontem ile ani degisikliklerden kaynakli 6grenme bozukluklar1 6nlenmis olur(Kalra
& Barkeshli, 2024).

Ince ayar

Ince ayar (Fine-tuning), 6nceden egitilmis modelin agirliklarinin kademeli olarak tiim
katmanlarda yeniden optimize edilmesi islemidir. Bu sayede model, yeni veri setine daha

1yl uyum saglar ve performans artis1 elde edilir(Vrbanci¢ & Podgorelec, 2020).

3.4.3. Transfer 6grenme calismasi

En iyi mimarinin belirlenmesi

Bu ¢alismanin transfer 6grenme asamasinda bes farkli 6nceden egitilmis CNN mimarisi
kullanilmistir. Kullanilan mimariler sirasiyla: DenseNet201, MobileNetV3Large,
Inception-ResNetV2, EfficientNetV2S ve EfficientNetV2B3’tiir (Huang ve ark., 2017,
Qian ve ark., 2021; Szegedy ve ark., 2017; Tan & Le, 2019, 2021; S.-H. Wang & Zhang,
2020). Kullanilan mimarilerin “ImageNet” agirliklar1 korunmus egitime rastgele
agirliklar ile baglanmamustir. Egitim siirecinde, mimarilerin evrisim katmanlarina

miidahale edilmemistir. Lakin sonrasinda bulunan FC’lar kaldirilmistir. Son evrisim
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katmanindan sonra, tiim mimarilerin siniflandirma performansini artirmak ve hesaplama
yukiinii azatlamak ic¢in bir Kiiresel Ortalama Havuzlama (GAP) katmani eklenmis,
ardindan iki yogun (dense) ve bir Dropout (D) katmani ile modellerin genelleme yetenegi
artirtlmigtir. Sekiz sinifl bir siniflandirma ¢alismasi oldugundan, ¢ikti katmaninda sekiz
ndrona sahip bir dense katmani kullanilmistir. Bu asamada yogun katmanin néron sayisi
1024 ve Dropout orant 0.7 olarak kullanilmistir. Modellerin egitiminde, Adam(1e-4)
optimizasyon algoritmasi kullanmilmis ve kayip fonksiyonu olarak categorical

crossentropy kullanilmistir.

Akabinde tiim bu mimariler sirasiyla DAVS-A, DAVS-B, DAVS-C ile 6n egitime
alinmigtir. On egitimin bitmesine miiteakip yalnizca BatchNormalization katmanlari
dondurularak tam olarak egitilmis ve test edilmistir. Aralarindan en yiiksek F1 skoruna

ulasan mimari temel mimari olarak secilmistir.

Secilen mimarinin dikkat mekanizmalari ile giiclendirilmesi

Secilen bu temel mimari FC’a ge¢ilmeden hemen 6nce boliim 3.2.2°de bahsedilen gesitli
dikkat mekanizmalar ile gii¢lendirilip tekrar egitilmistir. Denenen dikkat mekanizmasi
yontemleri sirasiyla: Kanal Dikkat, Uzamsal Dikkat, CBAM, BAM ve SE yontemleridir.
Bu yontemlerin her biri farkli hiperparametre kiimeleriyle farkli sonuglar verecegi i¢in
EO algoritmasiyla hiperparametre optimizasyonuna sokularak her yontemin denenmesi

uygun gorilmiistiir.

3.5. Hiperparametre Optimizasyonu

3.5.1. Optimizasyon algoritmasi: Equilibrium Optimizer

Equilibrium Optimizer (EO), miihendislik ve yapay zeka problemlerinde kullanilan meta-
sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. EO algoritmasi, fiziksel sistemlerdeki denge
durumundan esinlenerek olusturulmustur. Temel olarak, aday ¢6ziimler (bunlara ajan ismi
verilir) bir popiilasyon olarak baslatilir ve her bir ¢6ziim, denge durumu ve rastgele

degisimlerle giincellenir(Faramarzi ve ark., 2020).
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Sekil 3.5 EO algoritmasi(Faramarzi ve ark., 2020)

EO, 6zellikle ¢ok boyutlu ve karmasik optimizasyon problemlerinde, yerel minimuma
takilmadan global optimuma yaklasabilmesiyle tercih edilir. Derin 6grenme baglaminda
ise hiperparametre optimizasyonu i¢in kullanilabilir; 6rnegin LR parametreleri, dropout
orani gibi parametrelerin ayarlanmasinda EO algoritmasi kullanilabilir (Cetin-Kaya,

2024).

3.5.2. Optimize edilecek hiperparametreler

Tablo 3.10 Optimize edilen hiperparametreler ve degerleri

Hiperparametre Deger

LR Baslangi¢ le-4; S5e-4; le-5

LR Diisiis Katsayist 0.1; 0.25; 0.5

LR Degisim Sabri 3;:4;5

Dropout (D) 0.1; 0.15; 0.2; 0.25; 0.3; 0.35; 0.4; 0.45; 0.5; 0.55; 0.6

L2 Diizenleyicisi le-4; S5e-4; 1e-3; 5e-3; 1le-2; 5e-2; 0.1; 0.25; 0.5
Aktivasyon Fonkisyonu GELU; ReLU; Swish; Leaky ReLU

FC Noron Sayisi 32; 64; 96; 128; 190; 256; 384; 512; 768; 1024; 1536; 2048
Dikkat Mekanizmasi Channel; Spatial; CBAM; BAM; SE

Optimizasyon Algoritmast ~ Adam; RMSProp; AdamW
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Bu tabloda 3.5.2 numarali boliim altinda detaylari verilen hiperparametre setleri

sunulmakta olup, tiim deneysel kurulum bu parametreler tizerinden gerceklestirilmistir.

Ogrenme orani (LR)

Ogrenme oran1 (LR), bir derin 6grenme modelinin kay1p fonksiyonunda ne kadar biiyiik
adimlarla ilerleyecegini belirleyen en kritik hiperparametrelerden biridir. Modelin
agirliklari her glincellemede bu oran kadar degistirilir. Bu sebeple LR nin dogru secilmesi

egitim siireci i¢in ¢ok dnemlidir(Smith, 2017).

e LR cok yiiksek segilirse, model biiyiik adimlar atar, minimum noktalar1 agar ve
Ogrenme siireci kararsiz hale gelir.
e LR cok diisiik secilirse, model kiiciik adimlarla ilerler, 6grenme yavaslar hatta

yerel minimumlara da takilabilir.

Bu nedenle derin 6grenme modellerinde genellikle LR’ n1 degistiren stratejiler kullanilir.
Ozellikle son yillarda 6n plana ¢ikan learning rate 1sinmasi diger arastirmacilar tarafindan
da sik¢a kullanilmaktadir. Isinma, LR’ nin egitimin basinda diisiik degerlerden yavasca
yukselmesini saglar; boylece model, daha iyi bolgelere ulasip daha iyi sonuglar elde

edebilir(Lewkowycz ve ark., 2020; Z. Li & Arora, 2019).

Bu ¢alismada LR’nin baglangi¢ degeri, ka¢ epoch boyunca iyilesme saglanmazsa
degistirilmesi gerektigi ve degistirilme oraninin EO algoritmasi tarafindan bulunmasi

saglandi.

Diizenlilestirme parametreleri

Derin 6grenme modelleri yiiksek sayida 6grenilebilir parametreye sahip olduklari igin,
egitim verisini asir1 sekilde ezberlemeye egilimlidir. Bu durum, modelin egitim
kiimesinde yiiksek basar1 gostermesine ragmen dogrulama ve test kiimelerinde diisiik

performans sergilemesine neden olur. Diizenlilestirme (regularization) yontemleri bu
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problemi baskilamak amaciyla kullanilan temel tekniklerdir ve modelin daha dengeli,

daha genellenebilir bir sekilde 6grenmesini saglar(Moradi ve ark., 2020).

Bu ¢alismada kullanilan diizenlilestirme parametreleri D, L2 ceza katsayis1 ve aktivasyon

fonksiyonlar1 lizerinden optimize edilmistir.

D, egitim sirasinda agin belirli néronlarini rastgele devre disi birakarak modelin farkl: alt
aglar 6grenmesini saglar. Boylece ndronlar arasindaki gereksiz bagimliliklar zayiflar ve
modelin daha saglam, daha esnek bir anlam gelistirmesi saglanir(Garbin ve ark.,
2020).Bu ¢aligmada D orani 0.1’den 0.6’ya kadar genis bir aralikta taranmis ve en uygun

deger deneysel olarak belirlenmistir.

L2 diizenlilestirme (weight decay), biiyiik agirliklar1 cezalandirarak agirliklarin daha
kiigiik ve dengeli degerlere indirilmesini saglar. Bu yaklasim, modelin karar sinirlarini
daha yumusak hale getirir ve giriiltiili Ornekler {izerine asir1 uyum saglamasini
engeller(Laarhoven, 2017). Bu calismada L2 ceza katsayist 0.0001 ile 0.5 arasinda

denenmis ve optimum deger hiperparametre arama siirecinde belirlenmistir.

Son olarak, modelin dogrusal olmayan O&zellikleri islemesini saglayan aktivasyon
fonksiyonlar1 da diizenlilestirme etkisine dolayli olarak katki sunmaktadir. Ornegin
ReLU, Swish, GELU ve LeakyReLU gibi fonksiyonlar; gradyan akisini diizenleyerek
derin aglarda 6grenme dengesini korur(Agarap, 2019; Hao ve ark., 2020; Y. Wang ve ark.,
2020). Aktivasyon fonksiyonu se¢imi, modelin genelleme performansini dogrudan

etkilediginden, bu parametre de ¢aligma kapsaminda optimize edilmistir.

Bu diizenlilestirme parametrelerinin birlikte degerlendirilmesi, modelin hem yiiksek
dogrulukta hem de asir1 uyumdan uzak, kararli bir yapida 6grenmesini saglamistir.
Boylece model performans: iizerinde kritik bir rol oynayan diizenlilestirme siireci,

kapsamli sekilde optimize edilerek en verimli kombinasyon elde edilmistir.
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Derin katman vapilan

Derin 6grenme modellerinin performansi, yalnizca kullanilan optimizasyon yontemlerine
veya diizenlilestirme tekniklerine degil, aym1 zamanda agin mimari derinligine ve
katmanlarin birbirleriyle kurdugu yapisal iliskilere de dogrudan baglidir(Basha ve ark.,
2020). Derin katman yapilari, modelin girdilerdeki karmagik oOrilintiileri yakalama
kapasitesini belirleyen temel unsurdur. Ozellikle goriintii simiflandirma goérevlerinde,
farkli seviyelerdeki anlamlar1 6grenebilmek i¢in agin yeterli sayida parametreye sahip

olmasi kritik bir gerekliliktir(Salehi ve ark., 2023).

Bu ¢alismada kullanilan derin katman yapilari; aktif noron sayisi degisen FC’lar ve dikkat
mekanizmalar1 gibi bilesenlerin farkli kombinasyonlariyla olusturulmustur. Mimarideki
parametre sayist arttikca modelin temsil giicii ylikselmekte, ancak ayn1 zamanda asir1
ogrenme riski ve hesaplama maliyeti de artmaktadir. Bu nedenle FC’daki ndron sayis1 ve
hangi dikkat mekanizmasmin kullanilacagi, hiperparametre arama siirecinde dikkatle

optimize edilmistir.

Ozellikle FC’da kullanilan néron sayilari, modelin son karar verme asamasindaki
soyutlama giiciinii belirler. Bu dogrultuda bu ¢aligmada 32 ile 2048 arasinda degisen genis
bir noron aralig1 degerlendirilmistir. Buna ek olarak FC’a gegmeden hemen 6nce CBAM,
SE, BAM gibi dikkat mekanizmalarinin eklenmesi, agin daha anlamli 6zelliklere

odaklanmasini saglayarak derin yapinin verimliligini artirmas1 beklenmistir.

Optimizasyon algoritmalari

Derin 6grenme modellerinin basarili bir sekilde egitilebilmesi i¢in, agin sahip oldugu
milyonlarca parametrenin dogru yonde ve dogru miktarda giincellenmesi gerekir.
Optimizasyon algoritmalar1 (optimizer), bu parametre gilincellemelerinin nasil
yapilacagini belirleyen temel yapilardir. Amag, kayip fonksiyonunu olabildigince hizli ve
kararli bir gekilde minimize ederek modelin hedef siniflar1 dogru tahmin etmeyi

O0grenmesini saglamaktir(Soydaner, 2020).
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Bu ¢alismada Adam, RMSProp ve AdamW gibi giincel ve yaygin kullanilan optimizasyon
algoritmalar1 degerlendirilmistir. Adam, adaptif LR yaklasimi sayesinde hem momentum
hem de oOlgeklendirilmis gradyan bilgisini bir arada kullanarak hizli ve dengeli bir
O0grenme saglar(Z. Zhang, 2018). RMSProp, 6zellikle giiriiltiilii ve degisken gradyanlara
sahip veri setlerinde daha stabil giincellemeler iireterek kararsizliklari azaltir(Zaheer &
Shaziya, 2019). AdamW ise klasik Adam algoritmasinin L2 diizenlilestirme tizerindeki
hatali agirlik ciirtimesi etkisini diizelterek daha tutarli bir genelleme performansi
sunar(Reyad ve ark., 2023).Bu algoritmalar, farkli hiperparametre kombinasyonlar ile
birlikte denenmis ve EO tarafindan belirlenen en uygun parametrelerle egitime dahil
edilmistir. Boylece modelin hem daha hizli egitilmesi hem de daha yiiksek dogruluk

seviyelerine ulasmasi hedeflenmistir.

Sabit tutulan diger hiperparametreler

Egitim siirecinde kullanilan tiim hiperparametreler optimizasyon islemine sokulmamistir.
Bunlardan bir kism1 6nceki ¢alismalari referans alarak(Ahammed ve ark., 2022; Anand
ve ark., 2023; Cetin-Kaya, 2024; Hussain ve ark., 2019, 2019; Kassem ve ark., 2020;
Kaya, 2024; Kaya & Cetin-Kaya, 2024; Rezaoana ve ark., 2020; Saeed ve ark., 2023;
Salehi ve ark., 2023, 2023; Shaha & Pawar, 2018; Shanthi ve ark., 2020; Wu ve ark.,
2019), bir kismi1 da kendi deneysel gézlemlerimiz sonucunda sabit tutulmustur. Bu sabit

tutulan hiperparametreler Tablo 3.11°de sunulmustur.

Tablo 3.11 Bu ¢aligmada sabit tutulan hiperparametreler

Hiperparametre Deger

Image Input Size 224x224x3

Image Normalization Her mimarinin kendine 6zgii

Batch Size 32

Epoch 100

Wamup Epoch 10

FC Katman Ozellikleri 2 Dense; 1 D (dense katmanlarinin arasinda)
LR Minimum le-7

Kayp Fonksiyonu Categorical Crossentropy

30



3.6. Performans Metrikleri

Derin 6grenme modellerinin siniflandirma basarilarini  degerlendirmek icin ¢esitli
performans metrikleri kullanilabilir. Bu metriklerden bazilari: dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1 skoru ve benzeri degerlerdir. Bu degerler modelin tahminlerinin 6zetlendigi
karisiklik matrisi iizerinden tiiretilir. Yani bu matris derin &grenme modellerinin
performanslarinin degerlendirilmesinde temel ve Oncii bir aractir(Heydarian ve ark.,

2022; Sathyanarayanan, 2024).

Bu calismada kullanilan performans metrikleri: Dogruluk (Accuracy), Dengeli Dogruluk
(Balanced Accuracy (BA)), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-Skoru ve ROC-
AUC Skoru’dur.

3.6.1. Kanisikhik matrisi

Derin 6grenme modellerinin siniflandirma basarisini degerlendirmek i¢in kullanilan tiim
metriklerin temelinde Karisiklik Matrisi bulunur. Bu matris, modelin yaptig1 tahminleri
dort ayr kategoriye ayirarak siniflandirma siirecinin hem giiclii hem de zayif yonlerini
goriintir kilar: Dogru Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP), Dogru Negatif (TN) ve Yanlis
Negatif (FN). Boylelikle modelin hangi sinifi dogru tanidigi, hangisini karistirdigi ve
hangi ornekleri gézden kagirdigi acgik bir bicimde ortaya ¢ikar. Bu yapi, tipki bir pusula

gibi, sonraki tiim performans metriklerinin yoniinii belirler(Krstini¢ ve ark., 2020).
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Model: EfficientNetV2B3_5 Confusion Matrix
Balanced Accuracy: 0.720 Macro F1: 0.695
Dataset: train_250, test20p
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Sekil 3.6 Bu calismada elde edilen bir karisiklik matrisi

3.6.2. Accuracy & balanced accuracy (BA)

Accuracy, modelin genel olarak ne kadar dogru tahmin yaptigini ifade eder. TP ve TN
toplaminin, tiim 6rneklere orani seklinde hesaplanir. Ancak sinif dengesizligi yiiksek veri
setlerinde, Ozellikle tibbi goriintiilleme calismalarinda accuracy tek basina anlamli
degildir; ¢linkii azinlik sinifindaki hatalar1 ortebilir.BA ise, her sinifin dogruluk oranini
ayr1 ayr1 hesaba katarak sinif dengesizliginin etkisini azaltir. Boylece her sinifin modele
esit agirlikla katki saglamasi hedeflenir. ISIC gibi dengesiz veri setlerinde daha adil bir
performans degerlendirmesi sunar(Fernando & Tsokos, 2022; Johnson & Khoshgoftaar,

2019).

3.6.3. Precision

Precision, modelin "pozitif" dedigi 6rneklerde ne kadar isabetli oldugunu olger. Pozitif
tahminlerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir. Yanlis pozitiflerin

azaltilmasi istenen klinik uygulamalarda 6nemli bir metriktir(Wu ve ark., 2019).
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3.6.4. Recall

Recall, gercek pozitiflerin ne kadarmin model tarafindan yakalanabildigini
gosterir(Johnson & Khoshgoftaar, 2019). Ozellikle melanoma gibi kritik smniflarda
kagirilan her pozitif bir risk anlamina geldiginden, recall klinik uygulamalar i¢in hayati

bir metriktir.

3.6.5. F1-Skoru

F1-Skoru, precision ve recall’un harmonik ortalamasidir. Bu iki metrigin dengesini saglar,
ozellikle precision yiiksek ama recall diisiik oldugunda ya da tam tersi bir durumda daha
adil bir degerlendirme sunar(Yacouby & Axman, 2020). Medikal goriintiilerle hastalik
teshisi yapilan bu calismada, F1-Skoru (Macro) temel basar1 gostergesi olarak tercih
edilmistir. Ciinkii burada 6nemli olan sadece modelin dogru tahminlerde bulunmasi
degildir. Yanlisin agirligi cok daha etkindir. Bir hastayr saglikli diye siniflandirmak,
gercekte hastaligi gozden kagirmak anlamina gelir. Ve sirf bu yiizden hastanin hayatim
kaybetmesi ile sonuglanabilir. Ayn1 sekilde saglikli bir bireyi hatali bigcimde hasta olarak
isaretlemek de gereksiz kaygi ve ek incelemelere yol acar. F1-Skoru, bu iki ug arasinda
adil bir denge kurarak modelin gercek performansini ortaya ¢ikarir. Bu nedenle, bu tez
kapsaminda gelistirilen CNN yapilarinin degerlendirilmesinde F1-Skoru, karar verici bir
unsur olarak kullanilmis ve modelin klinik agidan basarisini temsil eden en giivenilir 6l¢iit

olarak konumlandirilmistir.

3.6.6. ROC-AUC skoru

ROC-AUC, modelin pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme kapasitesini dlgcer. AUC degeri
1’e yaklastikca modelin ayristirma basarisi artar. Sinif dagilimindan goéreceli olarak daha
az etkilenen, gii¢lii bir genel performans gostergesidir(Haenssle ve ark., 2018; Jaskowiak

ve ark., 2022; Kanavati ve ark., 2020).
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Sekil 3.7 ROC-AUC egrisi(Jaskowiak ve ark., 2022)

3.7. Materyal

Kullanilan materyaller arasinda yazilim iiretme editorii, programlama dili ve gerekli
kiitiiphaneleri yontemek ve ortam kontroliinii saglamak amaciyla Anaconda(“Anaconda
(Python dagitim1)”, 2024) uygulamasi kullanilmistir. Yazilim gelistirmede Spyder
editorii tercih edilmistir. Bu editdr Anaconda uygulamasinin igerisinden kullanilabilir ve
yonetilebilirdir(“Spyder (Software)”, 2025). Calismada programlama dili olarak Python
tercith edilmistir. Python nesne yonelimli, modiiler etkilesimli yiiksek seviye bir
programlama dilidir(“Python”, 2025). Derin 6grenme uygulamalarinda Python ile sik¢a
kullanilan TensorFlow kiitiiphanesi agik kaynakli ve iicretsiz bir yapay zeka gelistirme

ortamidir(“TensorFlow”, 2025).

3.8. Deneysel Araclar

Calismada programlama dili olarak Python 3.9.23 siiriimii kullanilmistir. Derin 6grenme
modelleri TensorFlow 2.10.0 kiitiiphanesi kullanilarak ¢agrilmis ve olusturulmustur.
Model egitimleri NVIDIA Geforce RTX 3060 GPU (12 GB VRAM) ile yerel ortamda
gerceklestirilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Transfer Ogrenme ile Egitim Sonuclar

Transfer 6grenme kullanimiin ilk asamasinda deneysel c¢alismalar yapilmis ve bu

calismalar sonucunda asagidaki bulgular elde edilmistir:

e Agirliklarin rastgele olarak baglatilmast modelin kisa ve orta vadeli egitiminde
imagenet agirliklarinin kullanilmasina gore olumsuz sonuglar vermistir.

e Dropout orani sezgisel olarak 0.7 olacak sekilde baglatilmis, lakin hiperparametre
seti olusturulurken bu degerin ¢ok biiylik oldugu farkedilmis ve hiperparametre
kiimesine eklenmemistir.

e BatchNormalization katmanlarinin tekrardan egitilmesinin egitim performansini
ciddi oranda disiirdiigii gozlemlenmis bu sebeple bu katmanlar ince ayar

boliimiinde dondurulmustur.

Bu bulgular neticesinde tim mimarilerde ayni hiperparametre degerleri ve egitim

yontemleri kullanilmagtir.

3 farkli egitim seti (DAVS-A, DAVS-B, DAVS-C) ile egitilen 5 farkli mimarinin
(DenseNet201, MobileNetV3Large, Inception-ResNetV2, EfficientNetV2S ve
EfficientNetV2B3) Boliim 3.3.2°de bahsedilen test seti ile yapilan degerlendirme
sonuglart Tablo 4.1°de sunulmustur. Elde edilen bulgular neticesinde tiim mimarilerde
veri seti boyutu biiylidilkce BA’nin ve F1 skorun arttig1 acik¢a goriilmektedir. Dolayisi
ile en basarili mimariler her zaman DAV S-C veri seti ile egitilen mimariler olmustur. Tiim
bu egitilen mimariler arasinda en yliksek F1 Skora ulagan hem hafif hem kararli yapis1 ile
EfficientNetV2S modeli olmustur. Bu mimarinin elde ettigi F1 skor ise tabloda kirmiz1

renk ile vurgulanmis ve 0.776 degerindedir.
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Tablo 4.1 Transfer 6grenmede kullanilan mimarilerin degerlendirme sonuglari

Mimari

DenseNet201

MobileNetV3Large

Inception-ResNetV2

EfficientNetV2S

EfficientNetV2B3

DAVS-A
Sllz)r BA
0.661 0.682
0.626 0.649
0.674 0.689
0.686 0.698
0.685 0.703

DAVS-B

F1
Skor

0.724

0.708

0.720

0.764

0.762

4.2. Secilen Temel Mimari ve Degerlendirme Sonuclar:

4.2.1. Mimari/model bilgileri

BA

0.721

0.697

0.729

0.767

0.765

DAVS-C
Sii)r BA
0.743  0.735
0.727 0.717
0.759  0.757
0.776 = 0.772
0.773  0.765

Boliim 4.1°de bahsedildigi lizere DAVS-A, DAVS-B ve DAVS-C ile ayr ayr1 egitilerek

ayni test seti lizerinde degerlendirilen mimarilerden en basarili olan modelin EfficientV2S

oldugu tespit edildi. Bu modele ait ayrintil1 bilgiler Tablo 4.2’de sunulmustur.

Tablo 4.2 Secilen temel modelin bilgileri

Detay

Parametre Sayisi
Aktivasyon Fonksiyonlart
Optimizasyon Algoritmast
Ogrenme Orani

FC Boyutu

Deger

21.7 Milyon
GELU; Softmax

Adam

le-4
2
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Tablo 4.3 (Devam) Secilen temel modelin bilgileri

Detay Deger

FC Noron Sayilar: 1024; 8

D Oranm 0.7

Yigin Boyutu (Batch Size) 32

Goriintii Girdi Boyutu 224x224x3

Epoch 100

Egitim Seti DAVS-C

Dogrulama Seti Tablo 3.5’te bahsedilen Test Seti
Test Seti Tablo 3.5°te bahsedilen Test Seti
Egitim Siiresi (sa:dk:sn) 01:33:09

4.2.2. Degerlendirme sonuclari

Secilen temel modelin test seti ile degerlendirme sonuglarina ait bilgiler Tablo 4.4’de

sunulmustur.

Tablo 4.4 Secilen temel modelin degerlendirme sonuglari

Sonug¢ Deger

Egitim Seti DAVS-C

Dogrulama Seti Tablo 3.5’te bahsedilen Test Seti
Test Seti Tablo 3.5’te bahsedilen Test Seti
Egitim Siiresi (sa:dk:sn) 01:33:09

Loss 1.253

Accuracy 0.755

Balanced Accuracy 0.772

Precision Score 0.785

Recall Score 0.772

Macro FI Score 0.776

ROC-AUC Score 0.868
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Dogruluk ve kayip grafikleri

I1gili modelin egitim-dogrulama dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 4.1°de sunulmustur.
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Sekil 4.1 Secilen temel modelin egitim-dogrulama dogruluk ve kayip grafikleri

Karisiklik matrisi

Ilgili modelin test seti sonuglar1 ile

sunulmustur.

Model: EfficientNetV2S_3 Confusion Matrix
Balanced Accuracy: 0.772 Macro F1: 0.776
Dataset: train_750, test20p
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olusturulan karigiklik matrisi Sekil 4.2°de

Sekil 4.2 Segilen temel modelin karisiklik matrisi
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4.3. Secilen Mimarinin Dikkat Mekanizmalar le Giiclendirilmesi

Dikkat mekanizmalariyla giiclendirilmis modellerin performanslari incelendiginde, bazi
yapilarin temel mimariden daha yiiksek, bazilarinin ise daha diisiik sonuglar iirettigi
gbzlemlenmistir. Temel mimaride GAP katmanindan 6nce konumlandirilan farkli dikkat
mekanizmalariyla olusturulan yeni yapilarin egitiminin ardindan yapilan test sonuglari

Tablo 4.5’te sunulmustur.

Tablo 4.5 Cesitli dikkat mekanizmalari ile gli¢lendirilmis modellerin sonuglari

Model No. Kullanilan Dikkat Mekanizmasi F1 Skor
1 SE + Spatial 0.778
2 SE 0.775
3 Spatial 0.770
4 CBAM 0.766
5 BAM 0.765

Tablo 4.5’te goriildiigii tizere farkli dikkat yapilarinin tirettigi farkli sonuglar, elde edilen
performansin yalnizca eklenen dikkat bloguna degil, ayn1 zamanda diger hiperparametre
ayarlarina da duyarli oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, dikkat mekanizmasi
seciminin de hiperparametre optimizasyonu kapsaminda EO algoritmasi tarafindan

belirlenmesine karar verilmistir.

Ornegin, temel mimariye SE blogunun eklenmesiyle elde edilen model 0.778 F1 skoru
elde etmis ve temel mimarinin {izerinde bir performans sergilemistir. Ancak
hiperparametrelerin  farkli kombinasyonlarinda bu degerin artabilecegi veya
azalabilecegi, hatta diger dikkat mekanizmalarinin uygun ayarlarla ¢cok daha yiiksek
performanslara ulasabilecegi ongoriilmektedir. EO algoritmasinin kullanilmasi da tam
olarak bu gerek¢eye dayanmaktadir. Bu gerekce model performansinin dikkat
mekanizmasi ve hiperparametre etkilesimi g¢ercevesinde biitlinciil olarak optimize

edilmesidir.
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4.4. EO Algoritmasi ile Hiperparametre Optimizasyonu Sonuglari

EO algoritmasiyla gergeklestirilen hiperparametre optimizasyonu siirecinin ardindan elde
edilen en iyi bes model Tablo 4.6’da ve bu modellere ait performans metrikleri Tablo
4.7’de sunulmustur. Bu sonuglar, yalnizca dikkat mekanizmasi-hiperparametre
etkilesiminin karmasikligini ortaya koymakla kalmamig, aym1 zamanda EO
algoritmasmin hiperparametre kiimesinde etkili bir sekilde gezinerek yiiksek

performansh ¢éziimler tiretebildigini de gostermistir.

Tablo 4.6 EO ile bulunan en 1iyi ilk 5 modelin 6zellikleri

AjanNo. LRBas. LRD.K. LRD.S. D L2 Akt.F. FCN.S. Dik.Mek. Opt. Alg.

53 le-4 0.5 4 0.6 0.5  LReLU 256 CBAM AdamW
31 le-4 0.5 3 0.55 0.5 Swish 96 Spatial AdamW
13 le-4 0.5 3 0.55 | 0.25 Swish 128 Spatial AdamW
8 le-4 0.5 3 0.6 | 0.5 @ Swish 128 CBAM AdamW
3 le-4 0.5 3 0.5 | 0.05 ReLU 96 Spatial RMSProp

LR Bas.: LR Baslangici, LR D.K.: LR Diisiis Katsayisi, LR D.S.: LR Degisim Sabri, Akt. F.: Aktivasyon Fonksiyonu
FC N.S.: FC Néron Sayisi, Dik. Mek.: Dikkat Mekanizmasi, Opt. Alg.: Optimizasyon Algoritmasi, LReLU: Leaky ReLU

Tablo 4.7 EO ile bulunan en iyi ilk 5 modelin performans metrikleri

Balanced

Model No. Accuracy Precision Recall = F1Skor  ROC-AUC Skor
Accuracy

53 0.757 0.774 0.791 0.774 0.782 0.869

31 0.746 0.767 0.782 0.767 0.771 0.865

13 0.740 0.753 0.779 0.753 0.765 0.857

8 0.735 0.753 0.763 0.753 0.757 0.857

3 0.736 0.748 0.769 0.748 0.756 0.855
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Elde edilen 53. numarali modelin daha 6nce manuel ayarlamalar veya sinirli arama
yontemleriyle ulasilan en yiiksek F1 skorunun da iizerine ¢ikmasi, EO algoritmasinin
hiperparametre optimizasyonunda sagladig1 katkiy1 agik bigimde dogrulamaktadir. Bu
durum, EO’nun yalnizca yerel en iyilere sikismadan daha genis bir arama alanim
tarayabildigini, dolayisiyla model performansini dogrudan etkileyen c¢ok boyutlu

hiperparametre kombinasyonlarini daha verimli bigimde kesfedebildigini gostermektedir.

Ayrica optimizasyon siirecinin zamansal gelisimi, yani ajanlarin ¢6ziim uzayi igerisindeki
hareketleri ve uyum saglama davranislari, hem global en iyi ajan hem de lokal en iyi
ajanlarin performans egrileri incelenerek degerlendirilmistir. Bu kapsamda elde edilen
gorseller Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te verilmistir. S6z konusu sekiller, ajanlarin iterasyonlar
boyunca ¢6ziim kalitesini nasil yiikselttigini ve sonu¢ olarak optimizasyon siirecinin

kararliligini agikca ortaya koymaktadir.

Global Fitness Over Iterations

Global Fitness
0.780

-]
~
2
@

0770

0.765

Fitness Value (Macro F1)

0.760

Sekil 4.3 Global en 1yi ajan performans grafigi
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Local Fitness Over Iterations

—8— Local Fitness
0.78

077

076

Fitness Value (Macro F1)

o 10 20 30 40 50
Iteration

Sekil 4.4 Lokal en iyi ajan performans grafigi

Bu bulgular bir arada degerlendirildiginde, EO algoritmasimin CNN tabanli deri hastaligi
siniflandirma probleminde hiperparametre optimizasyonu i¢in uygun, basarili ve etkili bir

yontem oldugu sonucuna varilabilir.
4.4.1. Elde edilen en iyi modelin degerlendirme sonuglari

Dogruluk ve kavip grafikleri

Elde edilen en iyi modelin egitim-dogrulama dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 4.5’te

sunulmustur.

Sekil 4.5 En 1yi modelin egitim-dogrulama dogruluk ve kayip grafikleri
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Karisiklik matrisi

Elde edilen en iyi modelin test seti sonuglari ile olusturulan karigiklik matrisi Sekil 4.6°da

sunulmustur.

Model: 53 Confusion Matrix
Balanced Accuracy: 0.774 Macro F1: 0.782
Dataset: train_750, test20p
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Sekil 4.6 En 1yi modelin karigiklik matrisi

4.5. Elde Edilen En Iyi Modelin Biiyiik Veri Setleri ile Egitilmesi

EO algoritmasi ile elde edilen en iyi modelin siif basina daha fazla goriintii igeren
birbirinden farkli 2 veri seti ile egitimleri ve testleri tamamlanmis ve yapilan gézlem

sonuglar1 alt bolimlerde belirtilmistir.
4.5.1. DAVS-D egitim ve degerlendirme sonug¢lar:

Boliim 4.4’te belirtilen, elde edilen en iy1 model, DAVS-D ile egitilmis ve egitim-test

sonuclar1 Tablo 4.8’de sunulmustur.
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Tablo 4.8 En iyi modelin DAVS-D ile degerlendirme sonuglari

Sonug¢
Egitim Seti
Dogrulama Seti

Test Seti

Egitim Siiresi (sa:dk:sn)

Loss

Accuracy

Balanced Accuracy

Precision Score
Recall Score
Macro F1 Score
ROC-AUC Score

Deger
DAVS-D
DAVS-D
DAVS-D
04:13:41
0.556
0.909
0.909
0.909
0.909
0.909
0.948

Elde edilen sonuglar incelendiginde, modelin basarisinda ciddi bir artis goriilmektedir.

Lakin daha once de belirtildigi gibi bu artigin sebebi, veri setinde uygulanan veri artirma

yonteminin hatali yapilmasindan kaynakli olup, modelin hastalik teshisi yerine goriintii

tamima islemini basarili sekilde yapmasidir. Ozetle model egitim setinde ezberledigi

goriintiilerin veri artirma yontemi ile elde edilen benzer kopyalarini test setinde tekrardan

tantyarak yiiksek performans sergilemistir.

AK

VASC

Egitim Seti

ISIC_0071020.jpg

ISIC_0060809.ipg

Test Seti

k
P 3
aug 792 ISIC 0071020.jpg

°

aug 1118 ISIC_0060809.jpg

aug 1688 ISIC 0064094.jpg

s
aug_1975_ISIC_0066446.jpg

Sekil 4.7 DAVS-D egitim ve test setinden 6rnekler
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Sekil 4.7°de de goriildiigi iizere birbirinin kopyasi denebilecek benzerlikte goriintiiler
hem egitim hem test setinde bulunmaktadir. Bu yiizden veri setlerindeki egitim ve test
ayristirilmasi veri artirmadan 6nce yapilmali ve veri artirma yontemi yalnizca egitim seti

tizerinde uygulanmalidir.

Dogruluk ve kavip grafikleri

En iyi modelin DAVS-D ile egitim-dogrulama dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 4.8de

sunulmustur.

N Sy —

J /
- 0.7

g

Zos
go

0.5

0.4+
0.3 —— Train Accuracy

) validation Accuracy

—— Train Loss
Validation Loss

Sekil 4.8 En iyi modelin DAVS-D ile egitim-dogrulama dogruluk ve kayip grafikleri

Karisiklik matrisi

En iyi modelin DAVS-D test seti sonuglari ile olusturulan karisiklik matrisi Sekil 4.9°da

sunulmustur.
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Model: Best Confusion Matrix
Balanced Accuracy: 0.909 Macro F1: 0.909
Dataset: DAVS-D

500

400

- 300

AK BCC BKL DF MEL NV scc VASC

Sekil 4.9 En 1yi modelin DAVS-D test seti ile olusturulan karisiklik matrisi

4.5.2. DAVS-E egitim ve degerlenirme sonugclari

Boliim 4.4’te belirtilen, elde edilen en iyi model, DAVS-E ile egitilmis ve egitim-test

sonuglar1 Tablo 4.9’da sunulmustur.

Tablo 4.9 En 1yi modelin DAVS-E ile degerlendirme sonuglari

Sonu¢ Deger
Egitim Seti DAVS-E
Dogrulama Seti DAVS-E
Test Seti DAVS-E
Egitim Siiresi (sa:dk:sn) 03:31:23
Loss 1.059
Accuracy 0.819
Balanced Accuracy 0.808
Precision Score 0.835
Recall Score 0.808
Macro F1 Score 0.820
ROC-AUC Score 0.890
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Egitim ve test bulgular incelendiginde veri seti boyutunun ve veri artirma tekniklerinin
dogru kullaniminin modelin basarisina dogrudan etki ettigi acik¢a goriilmektedir. Ayrica

veri seti boyutunun modelin basarisi ile dogru orantida oldugu agik¢a gdzlemlenebilir.

Sonug olarak elde edilen modelin daha kapsamli bir verisetiyle egitilmesi, modelin basar1
oranini olumlu yonde etkileyip gelecekteki calismalar igin veri seti boyutunun énemini
vurgulamakta ve bu boyutun veri artirma yontemleri ile artirilabilmesinin miimkiin

oldugunu gostermistir.

Dogruluk ve kayip grafikleri

En iyi modelin DAVS-E ile egitim-dogrulama dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 4.10°da

sunulmustur.
os]
Jo7]
-

0.44
—— Train Accuracy
03 validation Accu

—— Train Loss.
Validation Loss

racy

Sekil 4.10 En iyi modelin DAVS-E ile egitim-dogrulama dogruluk ve kayip grafikleri
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Karsiklik matrisi

En iyi modelin DAVS-E test seti sonuglari ile olusturulan karisiklik matrisi Sekil 4.11°de

sunulmustur.

Model: Best Confusion Matrix
Balanced Accuracy: 0.808 Macro F1: 0.820
Dataset: DAVS-E
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Sekil 4.11 En iyi modelin DAVS-E test seti ile olusturulan karisiklik matrisi
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5. SONUC

Giliniimiizde tibbi goriintiileme teknolojilerinin gelismesiyle birlikte, otomatik tani
sistemlerine duyulan ihtiya¢ giderek artmaktadir. Ozellikle cilt kanseri gibi erken teshisin
hayati 6nem tasidig1 hastaliklarda, dogru ve hizli siniflandirma yapabilen derin 6grenme
modelleri, klinik siire¢leri hem destekleyici hem de hizlandirict bir potansiyele sahiptir.
Ancak cilt lezyonu veri setlerinin simif dagilimlarinin dengesiz olmasi, goriintii
cesitliliginin yetersizligi ve asir1 6grenme egilimi gibi problemler, bu tiir modellerin
giivenilir sekilde egitilmesini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle veri artirma stratejilerinin,
dogru mimari se¢iminin ve optimize edilmis hiperparametrelerin model performansi

tizerindeki etkisinin dikkatle incelenmesi gerekmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, ISIC 2019 veri seti temel alinarak cilt lezyonlarinin siniflandirilmasi
problemi ele almmuistir. Ik asamada veri seti dengeli hale getirilmis, her simf icin belirli
sayida goriintii secilerek alt veri setleri olusturulmustur. Ardindan veri artirmanin
ayristirma isleminden Once ve sonra uygulanmasinin model performansi iizerindeki
etkisini degerlendirmek amaciyla DAVS-D ve DAVS-E isimli yeni birer alt veri setleri
olusturulmustur. Bu siiregte siniflar tamamen rastgele segilerek en fazla 3 000 goriintii
icerecek sekilde ayristirilmis, ardindan belirli kurallar ¢ergevesinde data augmentation
uygulanarak tiim siiflarda 3 000 goriintii olacak bigimde dengeleme yapilmistir. Boylece
veri artirma stratejisinin egitim-test ayrimi 6ncesi ve sonrast uygulanmasinin performansa

etkisi kapsamli bigimde incelenmistir.

Calisma boyunca ¢esitli derin 6grenme mimarileri, tam bagli katman yapilar1 ve dikkat
mekanizmalart degerlendirilmis; aym1 zamanda Ogrenme orani, diizenlilestirme
katsayilari, optimizasyon algoritmalari ve katman derinligi gibi hiperparametreler
optimize edilmistir. Elde edilen sonuglar, dogru veri 6n isleme stratejileri ile desteklenen
optimize edilmis modellerin, sinif dengesizligi ve asir1 6grenme gibi problemlere karsi
daha dayanikli hale geldigini gdstermistir. Ozellikle optimizasyon algoritmalarnin ve
O6grenme orani planlamasinin siniflandirma basarisi iizerinde belirleyici bir etkiye sahip

oldugu goriilmiistiir.
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Yapilan deneyler sonucunda, optimize edilen model belirli senaryolarda yiiksek dogruluk,
yuksek F1 skor ve dengeli smiflandirma performanslar1 sergilemistir. Veri artirma
isleminin ayristirmadan Once uygulanmasinin asir1 0grenmeyi azalttigit ve modelin
genelleme kabiliyetini artirdigi gézlemlenmistir. Ayrica BA ve Macro F1 skorlar
tizerinden yapilan degerlendirmeler, modelin 6zellikle az 6rnekli siniflarda daha istikrarli

sonuglar tiretebildigini ortaya koymustur.

Gelecek calismalar kapsaminda, daha genis ve yliksek c¢oziiniirliikkli veri setlerinin
kullanilmasi, farkli dikkat mekanizmalarinin entegrasyonu, hibrit mimarilerin denenmesi
ve modelin gercek zamanli klinik sistemlere uyarlanmasi 6nerilmektedir. Bunun yaninda,
aciklanabilir yapay zeka yontemlerinin daha kapsamli bicimde kullanilmasi, model
kararlarinin klinisyenler tarafindan daha seffaf sekilde degerlendirilebilmesine katki
saglayacaktir. Bu yonde yapilacak calismalar, cilt lezyonu tani siireclerinde yapay zeka
tabanli sistemlerin daha giivenilir, erisilebilir ve etkili bir ara¢ haline gelmesine yardimc1

olabilir.
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