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OZET

Bu tez, dermoskopik goriintiilerden cilt kanserini otomatik olarak teshis edebilen
derin 6grenme tabanli hibrit bir model 6énermektedir. Amagc; tanisal dogrulugu artirirken
hesaplama maliyetini azaltmaktir. Bunun i¢in, dnceden egitilmis (pretrained) biiyiik
CNN modelleri ile SMOTE-ENN veri dengelemesiyle optimize edilen hafif GhostNet
mimarileri birlikte kullanilmistir.ilk yaklasimda, ISIC 2019 veri kiimesi iizerinde alt1
model degerlendirilmistir: VGG16, DenseNet201, EfficientNetB7, EfficientNetV2L,
ConvNeXtBase ve MobileNet. Bu asamada ConvNeXtBase, %84,63 dogruluk ve %78
duyarlilik ile giiglii bir baslangi¢ performansi gostermistir. Ancak bu biiylik modellerin
gercek zamanli uygulamalarda kullanimi, yiiksek hesaplama maliyeti nedeniyle zor
olmustur. Bu kisitlamay1 agsmak icin ikinci yaklagimda, GhostNet (V1-V3) mimarileri
kullanilmistir. Bu asamada SMOTE-ENN dengelemesi uygulanmis ve yalnizca egitim
verisi lizerinde kullanilan Ayrik Tam Baglantili (DFC) dikkat mekanizmasiyla model
performanst artirilmistir. Sonug olarak GhostNet V2, biiylik CNN modellerine kiyasla
parametre sayisini yaklasik %90 azaltmasina ragmen daha yiiksek performans elde
etmis; %95 dogruluk, %93,9 duyarlilik ve 0,99 AUC degerlerine ulagsmistir. Deneysel
sonuglar, hafif ve verimli modellerin yliksek dogrulukla dermatolog diizeyine yakin
tanisal performans saglayabildigini gostermektedir. Onerilen sistem; teletip
uygulamalar1 ve cilt kanseri taramalar1 i¢in pratik, yorumlanabilir ve gercek zamanl bir

yapay zeka ¢oziimii sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Cilt kanseri, Derin 6grenme, GhostNet, SMOTE-ENN,
Yapay zeka
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SUMMARY

This thesis presents a deep learning hybrid model for the automated diagnosis of
skin cancer from dermoscopic images. The research seeks to enhance diagnostic
precision as well as lower computational expenses by combining pretrained CNNs with
lightweight GhostNet architectures optimized using SMOTE-ENN data balancing. The
first approach utilized six pre-trained CNNs VGG16, DenseNet201, EfficientNetB7,
EfficientNetV2L, ConvNeXtBase, and MobileNet on the ISIC 2019 dataset to set a
strong baseline with 84.63% accuracy and 78% sensitivity of ConvNeXtBase. But these
models were costly to deploy in real time. To overcome this constraint, the second
approach utilized GhostNet architectures (V1-V3) with Decoupled Fully Connected
(DFC) attention and SMOTE-ENN balancing only on the training data. GhostNet V2
obtained 95% accuracy, 93.9% sensitivity, and AUC of 0.99, outperforming big CNNs
with parameter reduction of almost 90%. The experiments confirm that efficient models
can achieve dermatologist-level diagnostic performance with high efficiency. The
suggested model shows a practical, interpretable, and real-time artificial intelligence

solution for teledermatology and skin cancer screening.

Keywords: Skin cancer, Deep learning, GhostNet, SMOTE-ENN, Artificial

intelligence
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1. GIRiS

1.1. Cilt Kanserinin Arka Plam

Kanser, kontrolsiiz hiicre proliferasyonu, lokal invazyon ve uzak organlara
metastaz yapabilme kapasitesi ile karakterize edilen heterojen bir hastalik grubudur.
Kanser hiicreleri, koken aldiklar1 dokunun biyolojik o6zelliklerini biiyiik 6lgiide
koruyarak yayilma egilimindedir. Bu durum, bircok kanser tiiriiniin yagami tehdit edici
hale gelmesinin temel nedenlerinden biri olarak kabul edilmektedir (National Cancer
Institute, 2025). Kiiresel dlgekte kanser, en yaygin ve en ciddi saglik sorunlarindan biri
olmaya devam etmektedir. Diinya Saglik Orgiitii verilerine gére 2022 yilinda yaklasik
20 milyon yeni kanser vakasi ve 9,7 milyon kanserle iliskili 6liim bildirilmistir (World
Health Organization, 2025). Ayrica niifus artisi, yaslanma ve risk faktorlerindeki
degisimler nedeniyle yeni vaka sayisinin 2050 yilina kadar yaklagik 35 milyona
ulagsmas1 beklenmektedir (World Health Organization / International Agency for
Research on Cancer, 2024).

Cilt kanseri, diinya genelinde en sik teshis edilen kanser tiirlerinden biridir ve her
yil milyonlarca kisiye cilt kanseri tanist konulmaktadir. Cilt kanseri genel olarak
melanom ve melanom dis1 cilt kanserleri olmak iizere iki ana grupta incelenmektedir.
Melanom dis1 cilt kanserleri arasinda bazal hiicreli karsinom (Basal Cell Carcinoma,
BCC) ve skuamoz hiicreli karsinom (Squamous Cell Carcinoma, SCC) yer almakta olup,
vakalarin biiyiik ¢ogunlugunu bu tiirler olugturmaktadir. Melanom ise yliksek metastaz
potansiyeli nedeniyle en Oliimciil cilt kanseri tiirii olarak kabul edilmekte ve cilt
kanserine bagli dliimlerin 6nemli bir boliimiinden sorumlu olmaktadir (American
Cancer Society, 2023; Siegel vd., 2022). Diinya Saglik Orgiitii (WHO, 2023), cilt
kanseri vakalarindaki kiiresel artisa dikkat ¢ekmekte ve bu artis1 6zellikle ultraviyole
(UV) radyasyon gibi cevresel faktorler, genetik yatkinlik ve yasam tarzindaki
degisikliklerle iliskilendirmektedir.

Melanomda yasam siiresi (sagkalim) biiylik dl¢lide erken taniya baghdir. Erken
evrede tani alan hastalarda bes yillik sagkalim orani %95’in iizerindeyken, ileri evre
melanomda bu oran %30’un altina diigmektedir (Siegel vd., 2022). Klinik tanida
dermoskopi ve histopatolojik inceleme yaygin olarak kullanilmasina ragmen, bu

yontemlerin bazi sinirliliklar: bulunmaktadir. Bu degerlendirmeler belirli dl¢iide 6znel



olabilir, gézlemci deneyimine baglidir ve zaman alicidir. Bu durum, gézlemciler arasi
farkliliklara ve tani siirecinde gecikmelere yol agcabilmektedir (Haenssle vd., 2018).
Yapay zekanin (Artificial Intelligence, Al), 6zellikle derin 6grenme yontemleri
aracilifiyla tip alaninda kullanilmaya baslanmasi, tan1 hizin1 ve dogrulugunu artirmak
acisindan Onemli firsatlar sunmustur. Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural
Networks, CNN’ler), baz1 kosullarda dermoskopik goriintiileri dermatolog diizeyinde
siniflandirabilmis ve kontrollii ortamlarda insan uzmanlarin performansini agabilmistir
(Esteva vd., 2017; Litjens vd., 2017). Bununla birlikte, ger¢ek diinya uygulamalarinda
hala onemli smirhiliklar bulunmaktadir. Veri kiimeleri ¢ogu zaman ciddi dSlgiide
dengesizdir; benign 6rneklerin sayis1 malign orneklerden ¢ok daha fazladir. Bu durum,
modellerin nadir fakat klinik agidan kritik 6neme sahip malign lezyonlar1 gozden
kacirmasina neden olabilmektedir (Nguyen vd., 2022). Ayrica ResNet, DenseNet ve
EfficientNet gibi yiiksek performansli CNN mimarileri 6énemli hesaplama kaynaklar1
gerektirmektedir. Bu durum, nokta-bazli tani sistemleri veya mobil uygulamalar gibi

kaynak kisitli ortamlarda bu modellerin kullanimin1 zorlastirabilmektedir (He vd., 2016).

1.2. Motivasyon

Bu tezin motivasyonu iki temel sinirliliga dayanmaktadir. Birincisi, gergek diinya
kosullarinda ve kaynaklarin kisith oldugu ortamlarda giivenilir bigimde calisabilecek
otomatik tani sistemlerinin yeterince yaygin olmamasidir. Dermatologlara erisimin
sinirli oldugu bolgelerde, hizli ve dogru sonuglar iireten otomatik bir sistem erken taniy1
destekleyerek hasta sonuglarinin iyilestirilmesine katki saglayabilir.

Ikinci smirlilik ise, ISIC 2019 gibi biiyiik dermoskopik veri kiimelerinde belirgin
sinif dengesizliginin bulunmasidir. Geleneksel derin 6grenme modelleri genel dogruluk
acisindan yiiksek performans gosterebilse de, klinik agidan kritik 6neme sahip malign
simniflarda  daha diisiik basar1 sergileyebilmektedir. Bu durum, modellerin
genellenebilirligini sinirlandiran 6nemli bir faktor olarak degerlendirilmektedir.

Bu caligma, hem hesaplama agisindan verimli hem de tanisal agidan giiglii bir
coziim gelistirmeyi amacglamaktadir. Bu kapsamda, GhostNet gibi hafif evrisimsel sinir
agl (CNN) mimarilerinin, SMOTE-ENN gibi siif dengesizligi giderme yontemleri ile
birlikte kullanilmasiyla verimlilik ile yliksek dogrulugun ayni anda elde edilebilecegi

gosterilmeye ¢aligilmaktadir.



1.3. Calismanin Kapsami

Bu calisma, ISIC 2019 veri kiimesinden elde edilen dermoskopik goriintiiler
kullanilarak cilt lezyonlarin ikili siniflandirilmasinda (benign = iyi huylu, malign =
kot huylu) derin 6grenme yontemlerinin uygulanmasina odaklanmaktadir. Tez
kapsaminda hem oOnceden egitilmis yliksek kapasiteli evrisimsel sinir agi (CNN)
modelleri (VGG16, DenseNet201, EfficientNetB7, EfficientNetV2L, ConvNeXtBase ve
MobileNet) hem de hafif CNN modelleri (GhostNet V1, GhostNet V2 ve GhostNet V3)
degerlendirilmistir. Calismada yalnizca siniflandirma dogrulugu degil, ayn1 zamanda bu
modellerin  klinik is akislarinda ve mobil ya da kaynak kisith ortamlarda
uygulanabilirligi de incelenmistir.

Arastirma yalnizca gorlintii tabanli analiz ile sinirhdir; lezyonun konumu,
hastanin yas1 veya aile dykiisii gibi klinik metaveriler kullanilmamistir. Bununla birlikte,
gelecekte yapilacak calismalarda bu tiir klinik bilgilerin modele déhil edilmesinin
tanisal performansi artirabilecegi degerlendirilmektedir. Ayrica smif dengesizligini
gidermek amaciyla yalnizca SMOTE ve SMOTE-ENN yontemleri kullanilmastir.
ADASYN ve Borderline-SMOTE gibi diger yaklagimlar literatiirde tartisiimig olmakla

birlikte, bu calismada uygulanmamastir.

1.4. Calismanin Amaci

Bu tezin temel amaci, cilt lezyonu siniflandirma goérevinde hem ytiksek kapasiteli
derin 6grenme modellerinin hem de hafif mimarilerin nasil uygulanabilecegini
incelemektir. Ozellikle caligma, GhostNet gibi hafif modellerin geleneksel evrisimsel
sinir ag1 (CNN) mimarileri ile benzer ya da daha yiiksek performans gosterip
gosteremeyecegini ve bunu gergeklestirirken gercek diinya uygulamalari i¢in gerekli
olan hesaplama verimliligini koruyup koruyamayacagini1 degerlendirmektedir.

Tez kapsaminda ayrica smif dengesizligini azaltmaya yonelik yontemler
uygulanarak malign lezyonlara karst duyarliligin artirilmasi ve yanlis negatif sonuglarin
azaltilmas1t hedeflenmistir. Genel olarak bu c¢alisma, dogru, verimli ve klinik
uygulamalara uygun tani sistemlerinin gelistirilmesi i¢in pratik bir yaklasim sunmay1

amaclamaktadir.

1.5. Arastirma Hedefleri
Bu arastirmanin hedefi, cilt kanseri siniflandirmasinda dogruluk ile hesaplama
verimliligi arasindaki dengeyi iyilestirmektir. Bu tez kapsaminda, ayni deneysel

kosullar altinda birden fazla onceden egitilmis evrisimsel sinir ag1 (CNN) modelinin



karsilastirilmasi, veri kiimesindeki smif dengesizligini gidermek amaciyla gelismis
yeniden Ornekleme ydntemlerinin kullanilmasi ve klinik uygulamalar agisindan hafif
modellerin degerlendirilmesi amaglanmaktadir.

Bu dogrultuda ¢aligma, GhostNet gibi verimli mimarilerin dermatolog diizeyine
yakin performans sunarken teletip sistemleri, mobil saglik uygulamalar1 ve nokta-bazli

tan1 senaryolarinda uygulanabilirligini koruyabildigini géstermeyi hedeflemektedir.

1.6. Calismanin Katkilar

Bu arastirmanin katkilari ii¢ ana baslik altinda 6zetlenebilir:

Yeniden iiretilebilir kiyaslama: ISIC 2019 veri kiimesi ilizerinde alti yaygin
onceden egitilmis evrisimsel sinir agr (CNN) modeli karsilastirilarak, ikili lezyon
siniflandirmasi igin yeniden tiretilebilir bir temel kiyaslama sunulmustur.

GhostNet’in etkinliginin gosterilmesi: GhostNet mimarisinin, 6zellikle GhostNet
V2 modelinin, hesaplama verimliliginden odiin vermeden yiiksek performans
saglayabildigi ortaya konmustur. GhostNet V2’nin, parametre sayisini yaklasik %90
oraninda azaltmasmna ragmen biiyilk CNN modellerine yakin veya daha yiksek
dogruluk elde ettigi gosterilmistir.

SMOTE-ENN ile artan duyarlilik: SMOTE-ENN gibi sinif dengesizligini gideren
yontemlerin, malign lezyonlarin tespitine yonelik duyarlilig1 belirgin bi¢cimde artirdig:
gosterilmistir. Bu yaklagim, tibbi yapay zeka uygulamalarinda kritik dneme sahip nadir
vakalarin daha dogru bigimde tespit edilmesine dogrudan katki saglamaktadir.

Genel olarak bu katkilar, dogruluk, duyarlilik ve hesaplama verimliligi arasinda
dengeli bir yaklasim sunarak yapay zeka tabanli dermatoloji uygulamalarina 6nemli bir

katki saglamaktadir.

1.7. Giigliikler ve Zorluklar

Bu arasgtirmanin yiiriitiilmesi sirasinda ¢esitli zorluklarla karsilagilmistir. En
onemli sorunlardan biri, ISIC veri kiimesinde bulunan belirgin sinif dengesizligidir. Bu
durum, modellerin dogal olarak benign vakalar1 tahmin etmeye daha yatkin olmasina
yol acmistir. Bu sorunun giderilmesi amaciyla, bilgi sizintisin1 Onleyecek sekilde
yeniden Ornekleme yoOntemlerinin dikkatli bicimde uygulanmasi ve dogrulama
stireclerinin titizlikle yiiriitiilmesi gerekmistir.

Ikinci énemli zorluk, derin evrisimsel sinir ag1 (CNN) modellerinin egitimi i¢in
yiiksek hesaplama giicline duyulan gereksinimdir. GhostNet gibi hafif mimariler bu

hesaplama yliikiinii biiylik 6l¢iide azaltirken, ConvNeXtBase ve EfficientNetB7 gibi



daha derin modellerin egitimi yiiksek performansl hesaplama kaynaklar1 gerektirmistir.
Ayrica modelin genellenebilirligi ile egitim kararlilig1 arasinda denge kurabilmek icin
uygun hiperparametrelerin belirlenmesi de ayr1 bir karmasiklik olusturmustur.

Teknik sinirlamalarin  6tesinde, calismanin daha genis kapsamli bir kisiti,
modellerin yalnizca veri kiimesi {lizerinde geriye doniik (retrospektif) olarak
degerlendirilmis olmasidir. Gergek klinik ortamlarda hastane diizeyinde dogrulama
yapilmasi ise gelecekteki arastirmalar agisindan  kritik bir adim olarak

degerlendirilmektedir.

1.8. Sonu¢

Ozetle, cilt kanseri kiiresel lgekte onemli bir saglik sorunu olup, erken tami
sagkalim oranlarinin artirilmasinda kritik bir rol oynamaktadir. Tibbi goriintiileme ile
derin 6grenme yontemlerinin entegrasyonu yiiksek bir potansiyel tagimakla birlikte,
siif dengesizligi ve model verimsizligi gibi sorunlar bu teknolojilerin klinik
uygulamalara aktarilmasini zorlastirmaktadir.

Bu tez kapsaminda, agir 6nceden egitilmis evrisimsel sinir agi (CNN) modelleri
ile hafif GhostNet modelleri karsilastirilarak ve sinif dengesizligini gidermeye yonelik
teknikler uygulanarak bu yaklagimlarin ISIC 2019 veri kiimesi tizerindeki performansi
degerlendirilmistir. Ayrica ¢aligma, uygun 6n isleme adimlariyla desteklenen verimli ag
mimarilerinin dermatolog diizeyinde duyarliliga ulagabilecegini ve ayni zamanda gercek
diinya  kosullarinda  uygulanabilirligini  koruyabilecegini  ortaya  koymayi

amaclamaktadir.



2. LITERATUR INCELEMESI

2.1. Genel Bakis

Bu boliimde, yapay zeka temelli cilt kanseri teshisine iligkin gilincel literatiir
ayrmtili bir bigimde incelenmektedir. Oncelikle, kanserin tibbi ve teknolojik ge¢misi ile
yapay zekanin tip alaninda giderek artan kullanimina iliskin kisa bir genel g¢erceve
sunulmustur. Ardindan odak noktas1 dermatoloji alanina kaydirilmistir. Bu kapsamda,
basit gorsel muayene ve dermoskopiden baslayarak bilgisayar destekli tan1 (CAD)
sistemlerine ve son olarak derin 6grenme tabanli gorlintii analizine uzanan tani
yaklagimlarinin gelisimi 6zetlenmistir.

Bu c¢ercevede, cilt kanserlerinin tespiti ve siniflandirilmasina yonelik giincel
calismalar kapsamli bigimde ele alinmustir. Incelenen ¢alismalar arasinda, ISIC ve
HAM10000 gibi yaygin olarak kullanilan veri kiimeleri iizerinde evrigimsel sinir aglari
(CNN), topluluk 6grenmesi (ensemble) yontemleri ve Transformer tabanli mimariler
kullanan dikkat ¢ekici aragtirmalar bulunmaktadir. S6z konusu ¢alismalarin 6zetlenmesi
ve karsilagtirllmasiyla, alanin gelisim yonii ve halen ¢oziim bekleyen temel sorunlar
ortaya konulmaktadir.

Son olarak bu boliimde, veri kiimesi dengesizligi, genelleme sorunlar1 ve
hesaplama maliyeti gibi temel teknik zorluklar ile bu zorluklar1 azaltmak amaciyla
literatiirde Onerilen yontemler tartigilmaktadir. Genel olarak sunulan bu bilgiler, tezde
Onerilen hibrit derin Ogrenme c¢ergevesinin bilimsel ve yoOntemsel temelini

olusturmaktadir.

2.2. Kanser: Genel Cerceve

Kanser, 21. yiizyilin en 6nemli kiiresel saglik sorunlarindan biri olmaya devam
etmektedir. 2022 yilinda diinya genelinde en az 20 milyon yeni kanser vakasi ve
kansere bagli 9,7 milyon 6liim bildirilmis; bu sayilarin 2050 yilina kadar yaklagik 35
milyon yeni vakaya ulasacagi Ongoriilmiistiir. Bu artig; niifusun yaslanmasi, tiitiin
kullanimi, alkol tiiketimi, obezite ve sagliksiz beslenme gibi degistirilebilir risk
faktorlerinin yani sira ultraviyole (UV) radyasyonu ve hava kirliligi gibi cevresel
etkenlerle iliskilendirilmektedir. Tedavi alanindaki ilerlemelere ragmen kanser,

ozellikle erken tan1 ve nitelikli tedaviye erisimin sinirli oldugu diisiik ve orta gelirli



iilkelerde 6nemli bir toplumsal ve ekonomik yiik olusturmaya devam etmektedir
(WHO, 2023).

Yiiksek gelirli iilkelerde sagkalim oranlari; yaygin tarama programlari, gelismis
gorilintiileme yontemleri ve yeni tedavi yaklasimlar sayesinde kademeli olarak artmistir.
Buna karsin, toplumlar i¢cinde halen belirgin esitsizlikler bulunmaktadir ve hasta
sonuclar1 biiyiik 6l¢iide saglik hizmetlerine erisim ile tedaviye zamaninda baslanmasina
baglidir. Birgok kanser tiirlinde erken taninin sagkalimi belirleyen en oOnemli
etkenlerden biri oldugu gosterilmistir. Bu nedenle, dogru, sadelestirilmis ve

Ol¢eklenebilir tan1 ¢oziimlerine duyulan ihtiya¢ giderek artmaktadir.

2.3. Cilt Kanseri: Epidemiyoloji ve Klinik Etki

Farkli malignite tiirleri arasinda cilt kanseri, diinya genelinde en sik teshis edilen
kanser tiirlerinden biridir. Genellikle iki ana gruba ayrilmaktadir: melanom dig1 cilt
kanserleri (NMSC) ve melanom. Melanom dis1 cilt kanserlerinin en yaygin alt tiirleri
bazal hiicreli karsinom (BCC) ve skuamdz hiicreli karsinomdur (SCC). Melanom ise
daha nadir goriilmekle birlikte cok daha agresif seyreden ve Oliimciil olabilen bir
hastaliktir. Kiiresel oOlgekte hem melanomun hem de NMSC’nin goriilme sikligt
artmaktadir. Bu artisin baslica nedenleri arasinda ultraviyole (UV) 1smlarina
maruziyetin artmasi ve niifusun yaslanmasi yer almaktadir.

Sagkalim oranlari, taninin konuldugu evreye gore onemli 6l¢iide degismektedir.
Melanom erken evrede ve lokalize durumda saptandiginda, bes yillik sagkalim
orant %99’un {izerindedir. Ancak hastalik ilerleyip metastaz yaptiginda bu oran
yaklasik %35’e diismektedir (American Cancer Society, 2024). Bu belirgin fark, erken,
etkili ve erisilebilir tan1 stratejilerinin 6nemini agik¢a ortaya koymaktadir. Gorsel
muayene, dermoskopi ve histopatoloji gibi geleneksel tanit yontemleri altin standart
olarak kabul edilmekle birlikte; gozlemciye baglh degiskenlik ve kaynak kisithiliklar
gibi ¢esitli sinirliliklara sahiptir. Bu durum, 6zellikle imkanlarin sinirli oldugu saglik

hizmeti ortamlarinda daha belirgin hale gelmektedir.

2.4. Klasik ve Erken Donem CAD Yaklasimlari

Geg¢miste dermatologlar, cilt lezyonlarin1 degerlendirmek amaciyla ABCD kurali
(Asimetri, Border/Sinir diizensizligi, Color/Renk farklilig1 ve Diameter/Cap) gibi gorsel
kriterlerden yararlanmigtir. Dermoskopi, cilt yiizeyinin altindaki yapilarin biiyttiilmiis
goriintiilerini sunarak tanisal dogrulugu artirsa da, teshis siireci biiyiik dl¢lide hekimin

deneyimine ve becerisine bagli kalmistir.



Bilgisayar destekli tan1 (CAD) sistemleri, 20. ylizyilin sonlar1 ile 21. ylizyilin
baslarinda gelistirilmeye baslanmistir. Bu sistemler, sekil, renk oriintiileri ve doku
Ol¢timleri gibi elle tasarlanmis (handcrafted) 6zelliklere dayanarak lezyonlar1 ayirt etmis;
Destek Vektor Makineleri (SVM), k-en yakin komsu (k-NN) ve karar agaclar1 gibi
makine 0grenmesi algoritmalarini kullanmistir. CAD yazilimlari tani siirecini daha az
Oznel héle getirmis olsa da, Ozellige dayali yapilar1 ve farkli veri kiimeleri ile
gorilintilleme kosullarinda tutarsiz performans gostermeleri nedeniyle sinirli diizeyde
basar1 elde etmistir.

HAM10000 ve Uluslararas1 Cilt Goriintiileme Birligi’ne (ISIC) ait biiyiik ve agik
erisimli dermoskopik veri kiimelerinin gelistirilmesi, standart karsilastirmalarin
yapilmasina olanak saglamis ve veri odakli yontemlerin gelisimini 6nemli Olgiide

hizlandirmistir (Tschandl vd., 2018).

2.5. Dermatolojide Derin Ogrenme

Derin 6grenme, cilt lezyonlarinin incelenme bi¢imini koklii bigimde degistirmistir.
Ozellikle evrisimsel sinir aglar1 (CNN), goriintiilerdeki farkli ayrinti diizeylerini
otomatik olarak dgrenerek elle ¢ikarilan 6zelliklere duyulan gereksinimi biiyiik Sl¢lide
ortadan kaldirmistir.

Esteva vd. (2017), 129.000’den fazla klinik goriintii kullanarak derin bir CNN
modeli egitmis ve melanom ile keratinosit karsinomlarinin siniflandirilmasinda
dermatolog diizeyinde dogruluk elde etmistir. Haenssle vd. (2018), dermoskopik
goriintiilerden melanom smiflandirilmasinda bir CNN modelinin 58 dermatologdan
daha yiiksek performans gosterdigini ortaya koymustur. (Brinker vd., 2019) ise farkl
deneyim diizeylerine sahip 157 dermatolog ile bir CNN algoritmasini karsilagtirmis ve
modelin dermatologlarin biiylik ¢cogunlugundan daha yiiksek dogruluk sergiledigini
gostermistir.

Daha sonraki gelismeler arasinda topluluk oOgrenmesi (ensemble) modelleri
(Gessert vd., 2020), ek verilerin (metaveri) entegrasyonu (Pacheco vd., 2021) ve Swin
Transformer ile Convolutional Swin Transformer gibi Transformer tabanli yapilar
(Paraddy vd., 2024) yer almaktadir. Bu yeni yaklagimlar, siniflandirma dogrulugunu ve
genelleme yetenegini daha da artirarak, yapay zekanin tani siirecinde destekleyici bir

arag¢ olarak dnemli potansiyelini agikca ortaya koymustur.



2.6. Sinif Dengesizligi ile Miicadele

Tibbi goriintii analizinde, 6zellikle dermatoloji alaninda karsilasilan en temel
sorunlardan biri sinif dengesizligidir. Veri kiimelerinde benign (iyi huylu) lezyonlarin
sayist, malign (kotii huylu) lezyonlara kiyasla genellikle ¢ok daha fazladir. Bu
dengesizlik, derin Ogrenme modellerinin baskin sinifa, yani ¢ogunluk sinifina
yonelmesine neden olmakta; nadir ancak klinik agidan kritik dneme sahip siniflarda
diisiik duyarliliga yol agarken yaniltici bigimde yiiksek genel dogruluk oranlarinin elde
edilmesine sebep olabilmektedir.

Ornegin, cilt kanseri tespitinde goriilen sinif dengesizligi, melanom veya skuamoz
hiicreli karsinom (SCC) gibi malign lezyonlarin benign olarak yanlis siniflandirilmasina

neden olabilir. Bu durum, klinik agidan son derece ciddi sonuglar dogurabilmektedir.

2.6.1. Smif Dengesizligi Probleminin Dogasi
ISIC Sekil 1 veya HAM10000 gibi tipik dermatoloji veri kiimelerinde, iyi huylu
vakalarin (6rnegin neviis, seboreik keratoz) sayisi, kotii huylu vakalardan birkag kat

daha fazla olabilir.

Esitlik 1 Veri kiimesi, kotii huylu 6rnekler ve iyi huylu ornekler igersin,
burada iyi huylu, kotii huylu / > gecerlidir.Genel kaybi (global loss)

en aza indirmek i¢in egitilen bir siniflandirici:

= (Esitlik 1)

Bu esitliklte:
EP: yanlis pozitif sayist
FN: yanlis negatif sayis1
: benign sinifindaki toplam 6rnek sayisi
: malign siifindaki toplam 6rnek sayisi
dogal olarak biiyiik terim tarafindan baskin hale gelir ve bu durum, optimizasyon
siirecinin iyl huylu vakalarin dogru siniflandirilmasini 6nceliklendirmesine neden olur.
Sonug olarak, modelin genel dogrulugu yiiksek goriinebilir, ancak kotii huylu vakalari
(duyarlilik) dogru bir sekilde tanimlama yetenegi ciddi sekilde azalir.
Bu durum, 6zellikle tibbi goriintii analizi gibi yiiksek risk iceren uygulamalarda
onemli bir sorun olusturmaktadir. Cilinkii malign 6rneklerin yanlislikla benign olarak

siniflandirilmasi, erken tani firsatlarinin kagirilmasina ve tedavinin gecikmesine yol



acabilir. Dolayisiyla, yalnizca genel dogruluk oranina odaklanmak yeterli degildir;
duyarlilik, 6zgiillik ve AUC gibi 0lgiitlerin birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir.
Bu nedenle sinif dengesizliginin giderilmesi, giivenilir ve klinik agidan anlamli bir

model gelistirilmesinde kritik bir adimdir.

Class distribution BEFORE balancing
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Sekil 1. Iyi huylu ve kotii huylu 6rneklerin sinif dagilini histogrami

2.6.2 Klasik Ornekleme Stratejileri

Bu Onyargiy1 azaltmak amaciyla arastirmacilar, model egitimi oncesinde egitim
verilerini yeniden dengelemeye yonelik ¢esitli veri diizeyi stratejileri gelistirmistir. Bu
stratejiler arasinda asir1  Ornekleme (oversampling) ve yetersiz Ornekleme
(undersampling) yontemleri One ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, bazi1 ¢alismalar
algoritma diizeyinde yaklasimlari, ornegin smif agirlikli kayip fonksiyonlarini,
benimsemektedir. Ancak oOrnekleme tabanli teknikler, giiniimiizde hadld en yaygin

kullanilan ve yorumlanabilirligi yiiksek yontemler arasinda yer almaktadir.

2.6.2.1. Sentetik Azinhk Asir1 Ornekleme Teknigi (SMOTE)
SMOTE algoritmasi (Chawla vd., 2002), mevcut azinlik 6rnekleri ile onlarin en
yakin komsular1 arasinda enterpolasyon yaparak sentetik azinlik 6rnekleri tiretir.

Belirli bir azinlik 6rnegi X; ve onun k-en yakin komsularindan biri X, i¢in:

Xnew = Xi + A(Xpn — %), A [0,1] (Esitlik 2)

Bu esitlikte:
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Xj = azinlik siifina ait gercek 6rnek

Xnn= bu Ornegin en yakin komsusu

A= 01ile 1 arasinda rastgele bir 6l¢cekleme katsayisi

Bu basit fakat etkili yaklagim, azinlik Orneklerinin yogunlugunu artirarak
siniflandiricinin daha dengeli karar sinirlart olusturmasina yardimei olur.

Bu tezde karsilagilan sinif dengesizligini gidermek amaciyla Sentetik Azinlik
Asir1 Ornekleme Teknigi (SMOTE) uygulanmistir. SMOTE, azinhik smifinin
yogunlugunu artirmak i¢in mevcut ornekler ile onlarin en yakin komsulari arasinda
dogrusal enterpolasyon yaparak sentetik 6rnekler iiretir. Boylece az temsil edilen sinifin
karar simirlarinda daha giicli bir yapt olusturulur. SMOTE algoritmasinin temel
enterpolasyon mekanizmast Esitlik 2 verilmistir. Bu denklemde azinlik sinifindan bir
ornegi, X nX_{nn}X,, ise onun en yakin komsusunu temsil etmektedir. A\lambda A, 0 ile
1 arasinda rastgele segilen bir katsay1 olup yeni bir sentetik drnegin dagilim igerisindeki
konumunu belirlemektedir. Bu islem, Cerceve II'nin dengeli bir egitim seti

olusturmasinda kilit bir adimdir.

2.6.2.2. Borderline-SMOTE ve ADASYN

Gereksiz sentetik Orneklerin {iretilmesini Onlemek amaciyla gelistirilen
Borderline-SMOTE yontemi (Han vd., 2005), siniflar arasindaki karar sinirina yakin
bolgelerde bulunan oOrneklere odaklanmaktadir. Bunun temel nedeni, hatal
siniflandirmalarin en sik bu bolgelerde ortaya ¢ikmasidir.

ADASYN (He vd., 2008) ise bu yaklasimi daha ileri tagiyarak, yerel yogunluk
tahminine dayali bigimde 6grenilmesi daha gii¢ olan bolgelere daha fazla sentetik 6rnek
atamaktadir. Bu uyarlanabilir mekanizma, modellerin 6grenilmesi zor olan azinlik sinifi

bolgelerine daha fazla dikkat gostermesini saglamaktadir.

2.6.3. Hibrit Ornekleme Yaklasimlari

SMOTE ve tiirevleri azinlik smif temsilini artirsa da, ayn1 zamanda ortlisen veya
giirtiltiilii 6rnekler olusturabilir. Bu sorunu azaltmak icin SMOTE-ENN (Batista vd.,
2004; Wilson, 1972) gibi hibrit yontemler, asir1 Ornekleme ile giiriiltii temizleme
stirecini birlestirir.

SMOTE, sentetik azinlik 6rneklerini olusturduktan sonra, Diizenlenmis En Yakin
Komsu (Edited Nearest Neighbor — ENN) adimi, komsulariyla tutarsiz olan sentetik
veya gercek fark etmeksizin Ornekleri kaldirir. Bigimsel olarak, bir 6rnek  etiketi k en

yakin komsusunun ¢ogunluk etiketiyle uyusmuyorsa veri kiimesinden ¢ikarilir.
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= c ) (Esitlik 3)

Bu esitlikte:

Eger ornegin etiketi, k en yakin komsusunun c¢ogunluk etiketiyle uyusuyorsa,

ornek veri kiimesinde tutulur.Aksi durumda 6rnek silinir.

Bu filtreleme islemi, Esitlik 3’te gosterildigi ilizere, smiflar arasindaki sinir
bolgesine yakin belirsiz ornekleri ortadan kaldirarak daha temiz ve birbirinden daha
kolay ayrilabilen bir egitim verisi olusturmaktadir.

Sekil 2°de yer alan iki boyutlu sagilim diyagrami, hibrit SMOTE-ENN
yaklagiminin azinlik sinifin1 nasil giliglendirdigini ve siniflar arasindaki ayrimi nasil
belirginlestirdigini gorsellestirmektedir. Sol panelde (“Original set”), azinlik sinifina ait
orneklerin (mavi) seyrek kaldigr ve ¢ogunluk sinifi (turuncu) ile belirgin bir Ortiisme
gosterdigi gozlenmektedir. Bu durum, smiflandiriciyr baskin sinifa yonelten tipik bir
siif dengesizligi senaryosunu yansitmaktadir. Sag panelde ise (“SMOTE + ENN”), ilk
olarak SMOTE yontemi komsuluk i¢inde enterpolasyon yoluyla azinlik 6rneklerinin
yogunlugunu artirmis, ardindan ENN yontemi komsulariyla tutarsiz drnekleri kaldirarak
karar smir1 cevresindeki giiriiltilyli temizlemistir. Sonu¢ olarak, azinlik smifina ait
ornekler daha siki bicimde kiimelenmis, simiflar arasindaki Ortiisme azalmis ve
ayrilabilirlik artmistir. Bununla birlikte, bu gorselin dermoskopik ozelliklerin gergek
uzaymi degil, kavramsal bir iki boyutlu projeksiyonu temsil ettigi goz Oniinde
bulundurulmalidir. Buna ragmen sekil, SMOTE-ENN yaklagiminin egitim verisini nasil
daha temiz ve 6grenilebilir hale getirdigini agik bigimde ortaya koymaktadir.

Bu iyilesme, siniflandirma modellerinin azinlik sinifina karsi daha dengeli
ogrenme gerceklestirmesine katki saglamaktadir. Ozellikle karar sinirlarinin daha net
hale gelmesi, yanlis negatif oranlarinin azaltilmasina yardimci olmaktadir. Bununla
birlikte, sentetik veri iiretiminin bazi durumlarda asir1 genellestirmeye yol agabilecegi
de g6z oniinde bulundurulmalidir. Bu nedenle, SMOTE-ENN gibi yontemlerin dikkatli
bir sekilde uygulanmasi ve model performansi iizerindeki etkilerinin kapsamli bigimde

degerlendirilmesi gerekmektedir.
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Sekil 2. SMOTE-ENN’in etkisinin kavramsal gosterimi: solda 6zgiin dengesiz dagilim,

sagda SMOTE ile artirilmis ve ENN ile sinir1 temizlenmis veri

2.6.4. Literatiirdeki Genel Gozlemler

Tibbi goriintileme alaninda gergeklestirilen bircok c¢alisma, sinif dengesinin
yeniden saglanmasinin; oOzellikle duyarlilik (sensitivity) ve AUC gibi, klinik
uygulamalarda yanlis negatif sonuclarin en aza indirilmesinin kritik 6nem tasidigi
performans odlgiitlerinde, belirgin iyilesmeler sagladigini gostermistir.

Omegin, Li vd. (2020), diyabetik retinopati goriintiilerine SMOTE
uygulanmasinin geri ¢agirma oraninda %15°lik bir artis sagladigini bildirmistir. Zhao
vd. (2021) ise SMOTE-Tomek Link adli hibrit bir yontem kullanarak melanom
tespitindeki dogrulugu artirmistir.

Genel olarak bu teknikler, nadir goriilmekle birlikte klinik acidan kritik 6neme
sahip smiflarin egitim siirecinde yeterli diizeyde temsil edilmesini saglayarak, tibbi

yapay zeka is akiglarinda standart bir 6n isleme adim1 haline gelmistir.

2.7. Modeller

2.7.1. VGG-16

VGG-16, 3%3 boyutunda evrisim katmanlarindan olusan, adim sayis1 1 ve ayni
dolgulu (same padding) yap1 kullanan; her katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonuna
sahip, belirli araliklarla maksimum havuzlama ile asag1 6rnekleme yapan ve sonunda ii¢
tam bagli katmanla tamamlanan derin ve tekdiize bir CNN mimarisidir. Bu tasarimda,
derinligin etkisini izole edebilmek amaciyla mimari ¢esitlilik bilingli olarak

siirlandirilmigtir. On alti katmanli yapilandirma (13 evrisim katmani + 3 tam bagh
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katman), kiigiik filtre ¢ekirdekleri kullanilarak yalnizca ag derinliginin artirilmasinin
ImageNet {izerinde Onemli performans kazanimlar1 saglayabilecegini gosteren ilk
modellerden biri olmustur. Transfer 6grenmesi uygulamalarinda, 6zellik ¢ikarimi igin
genellikle kiiresel ortalama havuzlama ve siniflandirict katmanindan 6nce yer alan son
evrisim blogunun (conv5) ¢iktist kullanilmaktadir. Bunun nedeni, bu katmanin orta ve
yiiksek diizeyli doku ve sekil oriintiilerini hesaplama ag¢isindan uygun bir mekansal
cozlintirliikte korumasidir. Bu 6zellikleri sayesinde VGG, tibbi goriintiileme alanindaki
transfer 6grenmesi ¢alismalarinda istikrarli bir temel model olarak kabul edilmekte ve
ince ayar siire¢leri i¢in glivenilir bir karsilastirma noktasi islevi gérmektedir.
Dermoskopi baglaminda VGG’nin homojen 3x3 evrisim yigmlari, kenarlar,
lekeler ve agsi yapilar gibi diisik ve orta diizeyli temel 6zellikleri etkili bigimde
ogrenerek klinik ipuglariyla, ornegin pigment agi, noktalar/globiiller ve c¢izgilerle,
uyumlu sonuglar iiretmektedir. Uygulamada, model egitiminin baslangicinda tiim
evrisim bloklarinin dondurulmasi ve yalnizca siniflandirici bagligin egitilmesi; ardindan
iistteki blok veya bloklarin diisiik bir 6grenme oraniyla ¢oziilerek ince ayar yapilmasi,
alt diizey filtrelerin ciddi bigimde bozulmasini Onlerken modelin lezyona 0zgii
morfolojik 6zelliklere, 6rnegin asimetri, sinir diizensizligi ve renk cesitliligine, uyum
saglamasina olanak tanimaktadir. Boyutuna ragmen VGG’nin yalin mimari yapisi, son
evrisim katmaninda elde edilen Grad-CAM agiklamalarmin genellikle net ve
yorumlanmasi kolay olmasini saglamaktadir. Bu durum, klinisyenlerin modeli daha iyi

anlamas1 agisindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir.

2.7.2. DenseNet-201

DenseNet-201, her bir katmani bir blok i¢indeki kendisinden sonraki tiim
katmanlara 6zellik haritas1 birlestirme (feature-map concatenation) yoluyla baglayan bir
mimariye sahiptir; bdylece her katman, Onceki tiim katmanlarin toplu bilgisini girdi
olarak alir. Bir dense katman, BN — ReLU — 1x1 dar bogaz — BN — ReLU — 3%3
evrisim sirasini kullanirken, “gecis” katmanlari (transition) bloklar arasinda 1x1 evrigim
+ ortalama havuzlama uygulayarak oOzellik haritalarmi sikistirir. Bu yogun baglanti
stratejisi gradyan akisini iyilestirir, 6zellik tekrar kullanimimi tesvik eder ve belirli bir
derinlik i¢in daha az parametre ile yiiksek dogruluk elde eder; 201 katmanli versiyon,
tipik bir biiyiime oran1 k (6rn. 32) ile dort adet dense blok igerir. Ozellik ¢ikarimi
genellikle son dense bloktan sonra, siniflandiricidan hemen onceki asamada

gercgeklestirilir.
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Dermoskopi uygulamalarinda, DenseNet’in Onceki diisiikk seviye oOzellikleri
(kenarlar, kiiciik lekeler) sonraki katmanlar tarafindan tekrar kullanabilmesi, asir1 sayida
parametre olmadan ince pigment aglar1 ve belirsiz renk dokularini yakalamaya yardimci
olur — etiketlerin sinirli oldugu durumlar i¢in Onemli bir avantajdir. Transfer
Ogreniminde, yogun atlama baglantilar1 (dense skip connections), ince ayar ig¢in lst
bloklar1 ¢6zmeye basladiginizda optimizasyonu istikrarli tutar; ag, erken evre filtreleri
bozulmadan koruma egiliminde olup sonraki katmanlar1 lezyon smirlari ve atipik
yapilart taniyacak sekilde Ozellestirir. Parametre verimliligi, benzer derinlikteki diger

“diiz” aglara kiyasla asir1 6grenme riskini de azaltir.

2.7.3. EfficientNet-B7

EfficientNet ailesi, MBConv bloklarin1 (derinlemesine evrisim ve Sikistirma-
Uyarilma (Squeeze-andExcitation, SE) mekanizmasi igeren Mobil Ters Dar Bogaz
yapilar1) derinlik, genislik ve c¢oziiniirliglii tek bir ¢ katsayisi lizerinden birlikte
olgekleyen bilesik olceklendirme kuraliyla birlestirir. B7, orijinal serinin en biiylik
varyantidir (girdi boyutu ~600 piksele kadar) ve dnceki SOTA modellere gore ¢cok daha
kiiclik/hizli olmasina ragmen ImageNet’te %84.3 top-1 dogruluk elde etmistir.
Mimarisindeki SE dikkat mekanizmasi, kanallar bazinda yeniden O&lgeklemeyi
giiclendirerek agin sonraki asamalarinin yerel desenlerle birlikte kiiresel baglami da
tagimasini saglar.

Dermoskopi igin, bilesik ol¢eklendirme kilit 6nemdedir: Yiiksek ¢oziiniirliiklerde
genis etkin alicit alanlar elde edilir — kiiresel asimetri tespiti i¢cin Onemlidir — ve
MBConv bloklarindaki derinlemesine evrisim ¢ekirdekleri hesaplama maliyetini makul
diizeyde tutar. Transfer 6greniminde, tipik uygulama tiim asamalar1 dondurup yalnizca
siiflandirici kafasini egitmek, sonra da en iist 1-2 MBConv asamasini kosiniis
O0grenme orani planlamasi ile serbest birakmaktir; bu sayede alt diizey renk/doku
tarafindan cesitli veri kiimelerinde bildirilen gii¢li transfer basarimi, bu mimarinin

dermoskopik goriintiilerde de gilivenilir bir performans sergiledigini dogrular niteliktedir.

2.7.4. EfficientNetV2-L

EfficientNetV2, egitim hizin1 ve parametre verimliligini artirmaya odaklanan bir
mimaridir. Bu hedefe, egitim siirecini dikkate alan otomatik mimari arama (NAS)
yaklasimi ve erken asamalarda Fused-MBConv bloklarinin kullanimiyla ulagsmaktadir.

Fused-MBConv yapisinda, ayr1 1x1 evrisim ve derinlemesine evrisim yerine
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birlestirilmis tek bir 3x3 evrisim kullanilmakta; bu sayede bellek trafigi azaltilmakta ve
donanim verimliligi artirilmaktadir. Ayrica bu mimari, kademeli 6grenme (progressive
learning) olarak adlandirilan bir yaklasim sunmaktadir. Bu yaklasimda, girdi
¢oOziiniirligi ile diizenlilestirme (regularization) siddeti birlikte planlanarak modellerin
dogruluktan 6diin vermeden daha hizli egitilmesi saglanmaktadir. Large (L) varyantt,
V1 ile benzer dogruluk diizeylerini korurken daha yiiksek gercek zamanli verimlilik ve
yliksek model kapasitesi sunmaktadir.

Dermoskopi tabanli transfer O6grenmesi uygulamalarinda, EfficientNetV2’nin
birlestirilmis erken bloklari, mavi-beyaz pege gibi ince renk dokularinin korunmasina
katki saglarken egitim silirecinin orta diizey GPU’larda dahi kararli big¢imde
yiriitiilmesine olanak tanimaktadir. Smiflandirict baglik egitildikten sonra, iist diizey
Fused-MBConv ve MBConv asamalarin ince ayar amactyla serbest birakilmasi
genellikle hizli performans kazanimlar1 saglamaktadir. Ozellikle 224-384 piksel giris
boyutlarinda, EfficientNet-B7’ye kiyasla daha hizli deney dongiilerine ihtiyag
duyuluyor ve benzer temsil giiciiniin korunmasi hedefleniyorsa, EfficientNetV2-L

pragmatik bir secenek olarak 6ne ¢ikmaktadir.

2.7.5. ConvNeXt-Base

ConvNeXt, saf bir evrisimsel ag (ConvNet) yapisim1 korurken, Vision
Transformer (ViT) mimarisinden esinlenen diizenlemelerle ResNet yapisini modernize
etmektedir. Bu mimari; daha biiylik derinlemesine evrisim ¢ekirdekleri (6rnegin 7x7),
ters ¢evrilmis dar bogaz yapilari, evrisim asamalarinda Katman Normu (LayerNorm),
sadelestirilmis giris ve ¢ikis (stem/head) katmanlar1 ile modern egitim stratejilerini
icermektedir. Sonug¢ olarak bu ConvNet ailesi, siniflandirma, nesne algilama ve
segmentasyon gorevlerinde Swin Transformer ile esdeger ya da daha yiiksek
performansa ulagirken evrisimsel verimliligi korumaktadir. Base (Temel) varyanti ise
transfer 6grenmesi agisindan dogruluk ile hesaplama maliyeti arasinda dengeli bir yap1
sunmaktadir.

Dermoskopi uygulamalarinda, daha biiyiik derinlemesine evrisim ¢ekirdekleri ve
LayerNorm kullanimi, 224-384 piksel ¢Oziiniirliik araliginda ince ayar yapilirken
kiiresel baglamin daha kararli bicimde yakalanmasina ve optimizasyon siirecinin daha
stabil yiiriitiilmesine olanak tanimaktadir. Calismamizda bu model, yaklasik %84,6
dogruluk ile en giiglii “agir omurga” baslangi¢ performansimi saglamistir. Bu bulgu,
literatiirde modernlestirilmis evrisimsel katman yiginlarinin dogal goriintiiler {izerinde

Transformer tabanli hiyerarsilerle rekabet edebildigini ve yeni gorevlere basarili
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bigimde uyarlanabildigini gosteren sonuglarla uyumludur. Ozellik ¢ikarimi, Grad-CAM
tabanli yorumlanabilirlik analizleri i¢in genellikle her modelde kiiresel ortalama

havuzlamadan 6nceki son ConvNeXt asamasindan gergeklestirilmistir.

2.7.6. MobileNetV2

MobileNetV2, mobil ve u¢ cihazlarda ger¢ek zamanli ¢ikarim gergeklestirmek
amacityla tasarlanmis bir CNN mimarisidir. Bu model, tersine ¢evrilmis artik (residual)
bloklar ve dogrusal dar bogaz yapilar1 kullanmaktadir. Temel blok yapisi; genisletme
asamast (1x1, dogrusal olmayan), derinlemesine evrisim asamasi (3%3) ve projeksiyon
asamast (1x1, dogrusal) olmak iizere {i¢ boliimden olusmaktadir. Artik baglantilar, dar
bogaz katmanlarini birbirine baglayan tersine ¢evrilmis bir yap1 olusturmaktadir. Ayrica
derinlemesine ayrik evrisimler (depthwise separable convolution), hesaplama
maliyetinin 6dnemli dlciide azaltilmasina katki saglamaktadir. Orijinal ¢alismada ayrica
verimli gorev bagliklari, 6rnegin SSDLite, tanitilmis; siniflandirma, nesne algilama ve
segmentasyon gorevlerinde giicli  dogruluk-gecikme dengeleri elde edildigi
gosterilmistir.

Dermoskopik analizde bir omurga ag olarak MobileNetV2, teletip uygulamalari
veya cihaz tizerinde hizli 6n degerlendirme siirecleri i¢in hafif bir temel sunmaktadir.
Transfer Ogrenmesi siirecinde yaygin yaklasim; katmanlarm biyiik bolimiini
dondurmak, yalnizca smiflandirici bashigl egitmek ve ardindan dogrusal dar bogaz
katmanlarin1 kararsiz héle getirmemek amaciyla iistteki birka¢ blogu cok diisiik bir
O0grenme orantyla ince ayara agmaktir. Bu yaklasim, daha agir aglara kiyasla dogruluk
acisindan bir miktar 6diin verilmesine yol agsa da, ¢ok daha diisiik ¢ikarim siiresi ve gii¢
tiketimi saglamaktadir. Bu 06zellik, 6zellikle mobil tarama is akislart agisindan son

derece dnemli bir avantajdir.

2.7.7. GhostNet V1

GhostNet V1, bircok 6zellik haritasinin gereksiz tekrarlar icerdigi gézleminden
hareketle Ghost modiiliinii 6nermektedir. Bu yapida, oncelikle standart bir evrigim ile
kiigiik bir 6z (intrinsic) Ozellik haritalar1 kiimesi olusturulmakta, ardindan diisiik
maliyetli dogrusal islemlerle, ¢ogunlukla derinlemesine evrigimler araciligiyla, ek
“hayalet” Ozellik haritalar1 sentezlenmektedir. Bu modiillerin Ghost dar bogazlari
biciminde, istege bagl Sikistirma-Uyarilma (SE) mekanizmas: ile birlikte istiflenmesi,

cok daha az hesaplama maliyeti (FLOP) ve daha az parametre ile ImageNet diizeyinde
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dogruluk saglamaktadir. Ayrica benzer hesaplama biitcelerinde cagdas mobil aglara
kiyasla daha yiiksek performans sergilemektedir.

Dermoskopi acisindan GhostNet V1, pigment aglar1 ve ¢izgisel yapilar gibi
dokusal ozelliklere duyarliligi, mobil cihaz diizeyindeki gecikme sinirlar1 iginde
korumaya olanak tanimaktadir. Bu yoniiyle, SMOTE-ENN ile simif dengelemesinin
birlestirildigi Cergeve II i¢in uygun bir mimari olusturmaktadir. Transfer 6grenmesi
siirecinde Ozellik ¢ikarimi, son Ghost asamasinin kiiresel ortalama havuzlamadan
onceki ¢iktisindan gergeklestirilmektedir. Ig¢sel (intrinsic) 6zellik dalmin geleneksel
evrisimsel anlamsal yapiyr korumasi sayesinde, Grad-CAM tabanli yorumlanabilirlik

analizleri de etkili bigimde uygulanabilmektedir.

2.7.8. GhostNet V2

GhostNet V2, Ghost modiillerini DFC dikkat mekanizmasi (Decoupled Fully-
Connected) ile desteklemektedir. Bu mekanizma, yatay ve dikey eksenler boyunca tam
baglantili doniisiimlerden olusturulan, donanim agisindan uyumlu ve verimli uzun
menzilli bir dikkat yapisidir. Bu sayede, salt evrisimlerin yerel baglamla sinirli kalmasi
sorununa ¢oziim getirecek bicimde, diisik ek maliyetle kiiresel baglamin
biitiinlestirilmesi saglanmakta ve cihaz iizerindeki yliksek hiz korunmaktadir. GhostNet
V2, benzer hesaplama yiikii altinda GhostNet V1’e kiyasla ImageNet iizerinde tutarli
performans artislar1 gostermistir. Ornegin, yaklasik 167M FLOP diizeyinde, GhostNet
VI’in top-1 dogrulugu %74,5 iken GhostNet V2’de bu deger yaklasik %75,3’e
yiikselmistir. Bizim islem hattimizda da bu yaklasim, duyarlilik ve AUC degerlerindeki
artista belirleyici bir rol oynamistir.

Dermoskopi uygulamalarinda hem kiiresel asimetri hem de yerel mikro desenler
onemli oldugundan, DFC dikkat mekanizmasi1 Transformer tabanli yapilarla iliskili
hesaplama maliyetini getirmeden kiiresel etkilesimlerin modellenmesine olanak
saglamistir. Siniflandirict baglik kararli hale geldikten sonra GhostNet V2’nin iist
asamalarinin ince ayar amactyla serbest birakilmasi, genellikle giiclii performans
tyilestirmeleri {iretmis ve bunu yaparken mobil cihaz gecikme diizeyini korumustur.

Nitekim ¢alismamizda rapor edilen 0,99 AUC degerine ulasilmistir.

2.7.9. GhostNet V3
GhostNet V3, yeni bir ¢ikarim blogu Onermekten ¢ok, kompakt modeller igin
gelistirilmis bir egitim stratejisini temsil etmektedir. lgili ¢alismada, diisiik kapasiteli

aglarin egitim bilesenleri sistematik bi¢imde incelenmis; uygun yeniden parametreleme
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ve bilgi damitiminin kritik 6neme sahip oldugu, buna karsilik biiyiik aglar i¢in yaygin
olarak kullanilan bazi agir veri artirma ydntemlerinin, 6rnegin Mixup ve CutMix’in,
kiiciik modeller agisindan olumsuz etkiler olusturabildigi gosterilmistir. GhostNet V3
egitim regetesi ile GhostNetV2, MobileNetV2 ve ShuffleNetV2 gibi modeller, ayni
FLOP ve gecikme diizeyinde ImageNet iizerinde kayda deger performans iyilesmeleri
sergilemistir.

Bu durum, mobil dermoskopi agisindan Onem tasimaktadir. Ciinkii dagitima
aliman modelin yapisint veya hesaplama maliyetini degistirmeden, yalnizca egitim
prosediiriinii degistirerek dogrulugu artirmak miimkiin olabilmektedir. Gecikme ve
enerji tliketiminin kritik kisitlar oldugu ortamlarda, GhostNet V3 benzeri yeniden
egitim stratejileri ve daha giiclii bir dgretici modelden yararlanilarak gergeklestirilen
bilgi damitimi, cihaz {izerinde uygulanabilirlikten 6diin vermeden daha agir omurgali
modellerin performansina yaklasilmasina olanak tanimaktadir. Bu o6zellik, o6zellikle

nokta bazli tarama senaryolar1 agisindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir.

2.8. Temsili Onceki Calismalar

Son on yilda gergeklestirilen birgok c¢alisma, otomatik cilt kanseri teshisinin
sinirlarint  6nemli Olclide genisletmistir. Bu bolimde, ilk CNN basarilarindan
gliniimiiziin ¢ok modlu (multimodal) ve Transformer tabanli yontemlerine kadar uzanan
geligim siirecini yansitan on temel ¢aligma ele alinmaktadir.

Erken donem c¢alismalar arasinda en dikkat c¢ekici olanlardan biri, Esteva vd.
(2017) tarafindan Nature dergisinde yayimlanan c¢alismadir. Arastirmacilar,
129.000’den fazla klinik goriintii iceren biiylik bir veri kiimesi kullanarak Inception
mimarisine dayali derin bir CNN modeli egitmistir. Caligma, bir CNN’in melanom ve
keratinosit karsinomlar1 dahil olmak iizere cilt lezyonlarini dermatolog diizeyinde
siniflandirabildigini goéstermistir. Bu calisma, yapay zekdnin insan uzmanlarla
karsilastirilabilir dogrulukta cilt kanseri teshisi yapabilecegini ortaya koyan doniim
noktasi niteliginde bir arastirma olarak degerlendirilmektedir.

Bu bulgularin ardindan Haenssle vd. (2018), genis capli bir okuyucu caligmasi
gerceklestirmistir. SOz konusu calismada, bir CNN’in dermoskopik melanom
siniflandirmasindaki tanisal dogrulugu 58 dermatolog ile karsilastirilmistir. Sonuglar,
ozellikle duyarlilik bakimindan CNN’in dermatologlarin ¢ogundan daha yiiksek
performans gosterdigini ortaya koymustur. Bu durum, s6z konusu sistemlerin klinik
uygulamalarda ikinci bir okuyucu ya da destekleyici karar araci olarak gilivenle

kullanilabilecegini gostermistir. Calisma, yapay zekd performansinin tibbi uzmanlarla
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yapilan kontrollii karsilastirmalar yoluyla dogrulanmasi agisindan 6nemli bir adim
olmustur.

Brinker vd. (2019), okuyucu ¢alismasi yaklasimini daha genis bir 6lgege tagimaistir.
Farkli deneyim diizeylerine sahip 157 dermatolog ile gerceklestirilen bu c¢alismada,
ticari bir CNN sistemi olan Moleanalyzer Pro’nun 157 dermatologun 136’sindan daha
yiiksek dogruluk elde ettigi bildirilmistir. Bu bulgular, yapay zekanin farkli uzmanlk
diizeylerinde de tutarli sonuglar verebildigini dogrulamis ve klinik uygulamalarda
deneyim farkliliklarini dengeleyici bir arag olarak kullanilabilecegini gostermistir.

ISIC 2019 veri kiimesinin yayimlanmasinin ardindan arastirmacilar, topluluk
ogrenmesi (ensemble) yontemlerini uygulamaya baslamistir. Gessert vd. (2020),
caligmalarinda EfficientNet, SENet ve ResNeXt modellerini birlestirerek ISIC 2019
yarismasinda st diizey performans elde etmistir. Arastirma ayrica metaveri
entegrasyonu, ornegin lezyon lokasyonu, yas ve cinsiyet bilgileri ile ¢oklu ¢oziintirliiklii
gorlintli kirpma tekniklerini de igermektedir. Bu yaklasim, modelin dayanikliligini
artirmistir. S6z konusu calisma, ¢ok modlu ve ¢ok 6l¢ekli yontemlerin gercek diinya
dermoskopik ¢esitliligini yonetmede ne kadar etkili olabilecegini agik¢a gostermistir.

Yiiksek kaliteli ve ¢esitli veri kiimelerine erisim de yapay zeka temelli gelismelere
onemli katki saglamistir. Tschandl vd. (2018), Scientific Data dergisinde HAM10000
veri kiimesini yayimlamistir. Bu veri kiimesi, yedi farkli tani smifina ait 10.015
dermoskopik goriintii igermekte ve farkli merkezlerden toplanmis verilerden
olusmaktadir. HAM10000, standart bir karsilastirma Olciitii saglayarak arastirmalarin
yeniden {retilebilirligini kolaylastirmis ve sonraki ISIC yarigmalari igin temel veri
kaynaklarindan biri haline gelmistir.

Pacheco vd. (2021), calismalarinda hasta metaverilerini, yani yas, cinsiyet ve
lezyon konumu gibi bilgileri, dermoskopik goriintiilerle birlestiren CNN + ANN tabanli
bir filizyon modelini incelemistir. Bulgular, metaveri entegrasyonunun yalnizca
gorlintilye dayali modellere kiyasla smiflandirma dogrulugunu anlamli diizeyde
artirdigin1 gostermistir. Bu ¢alisma, ¢ok modlu 6grenmenin klinik baglam bilgisinden
yararlanarak performansi iyilestirebilecegini ortaya koymustur.

Kim vd. (2022), mobil saglik (mHealth) uygulamalari i¢in ¢ok modlu yaklagimlari
bir adim daha ileri tasimistir. Arastirmada, klinik goriintiileri, 6rnegin akilli telefon
fotograflarini, metaverilerle birlestiren dikkat (attention) tabanli bir fiizyon modeli
tanitilmistir. Elde edilen sonuglar, ¢cok modlu fiizyonun 6zellikle kaynaklarin sinirlt
oldugu gercek diinya kosullarinda tanisal dogrulugu artirdigini ve mobil saglik

araglarmin uygulanabilirligini destekledigini gostermistir.
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Son yillarda Transformer tabanli modeller, tibbi goriintiileme alaninda giderek
daha fazla 6nem kazanmustir. Paraddy vd. (2024), ISIC 2018 veri kiimesi {izerinde
segmentasyon ve siniflandirma amaciyla Convolutional Swin Transformer
(CSwinformer) modelini Onermistir. Model, dikkat c¢ekici performans artislar
saglamistir. Evrisimsel katmanlar ile Transformer tabanli dikkat mekanizmalarini
biitiinlestirerek hem yerel dokusal o6zellikleri hem de kiiresel baglami yakalamay1
basarmis, boylece lezyon smirlarinin belirlenmesini ve smiflandirma dogrulugunu
tyilestirmistir.

Manzoor vd. (2025), iki asamali bir islem hatti (pipeline) Onermistir. Bu
yontemde ilk asamada lezyon segmentasyonu, ikinci asamada ise siniflandirma
gerceklestirilmektedir. 1ki asamali yaklasim, siniflandirma dncesinde lezyon bélgelerini
ayirarak cevre cilt dokusundan kaynaklanan giiriiltiiyli azaltmig ve modelin ilgili
bolgelere odaklanma yetene8ini artirmistir. Calisma, segmentasyon odakl
siniflandirmanin tanisal tutarliligin gelistirilmesindeki 6nemini vurgulamistir.

Son olarak Ayas vd. (2022), ISIC 2019 veri kiimesini kullanarak cilt lezyonlarinin
cok smifli siniflandirilmasi i¢in Swin Transformer modelini uygulamistir. Model,
melanom tespitinde yiiksek duyarlilikla %97,2 dogruluk oranina ulagmistir. Bu sonug,
Transformer mimarilerinin dermoskopik goriintiilerden kiiresel baglami 6grenmede
geleneksel CNN’lere kiyasla iistiinliik saglayabilecegini gostermistir.

Tablo 1°de, klinik fotograflar, dermoskopi goriintiileri ve ISIC yarigma veri
kiimelerini kapsayan onceki c¢alismalar bir araya getirilmektedir. Her ¢alisma i¢in veri
baglami, 6rnegin dermatolog-CNN okuyucu ¢aligmalar1 ya da standart yarismalar, ve
baslica performans Olgiitleri 6zglin yayinlardaki bigimleriyle sunulmustur. Ancak
caligmalarin gorevleri ve deneysel protokolleri, 6rnegin ikili siniflandirma ya da c¢ok
sinifli siniflandirma, ¢apraz dogrulama ya da ayrilmis test kiimesi kullanimi bakimindan
farklilik gosterdiginden, bu sonuclar dogrudan bire bir karsilastirma amaci tasimamakta;
daha ¢ok baglamsal bir degerlendirme sunmaktadir.

Bu nedenle, elde edilen sonuglar genel egilimlerin anlasilmasi agisindan
yorumlanmalidir. Veri kiimesi 6zellikleri ve sinif dengesizligi gibi faktorler performansi
dogrudan etkilemektedir. Ayrica, farkli degerlendirme metriklerinin kullanilmasi
sonuclarin  karsilastirllmasini  zorlastirmaktadir. Bu  durum, standartlastirilmis

degerlendirme yaklagimlarina duyulan ihtiyact ortaya koymaktadir.
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Tablo 1. Yapay Zeka ve Derin Ogrenme Yaklagimlariyla Cilt Kanseri Siniflandirmasina
Yonelik Temel Calismalarin Ozeti

Veri Kiim .
Calisma  Omurga / Gorev esive Bo  On isleme girdi Artirma & Dengesi Raporlanan metrikler
(Y1) Bloklar yutu zlik
igceptlon I ikili §1n1ﬂ 129.450 k Yaln} zca gérﬁptﬁl Sinif yeniden deng o
Estevav (ImageNet andirma: melﬂ linik gorii er (piksel + etiket) eleme odakli degil RO.C ?gr%l?rl.rap Orla‘l‘ldl
d ile 5n- anomvs nevii . ; modele uygun st (klinik fotograflar: her iki ikili gore;vde de
(2'01 7y egitimli, u S; BCC/SCC 5 0’32 tan andart yeniden bo okuyucu karsilas tl} rmatolog diizeyinde” pe
otan uce; in V8 seboreik k yutlandirma (mak mas1) rformans. (PMC)
ce ayarl) eratoz alede ayrintilar)
(C(;I:hl\;ma K Dermatologlar: Duyarli
arsilagtiric  Okuyucu ¢alt qumosk SFandart dermqs k.o Egitimde dengesizl ik %86,6—%88,9; Oz
Haenssle 1s1; pazarla smasi: dermo opi gbriin  pi goriintii analizi, ik odakl1 bir ¢alig giillik %71,3—%75,7
? . tiileri; okuyucu- .. . (iki okuma turu).
vd. nan arag ta skopik melan ma degil (eslesmis e tieee .
(2018)  kip ¢alism om siniflandi >8 dermat - calismast kumlum calisma noktalarin CNN ozgiilliga eslesmi
alarmdaa  rmast olog (_ieg_e u (turlara gore esi da kargilastirma) s duyarlilikta %82,5;
naliz edild rlendirdi  kleme) CNN ¢ogu dermatologd
i) an daha iyi. (PubMed)
157 derm
atolog ile |
dermosko Dermatolog ort.: Duyar
Brinker Ticari CN Sri:ils};u fiiriilol pi okuyuc Okuyucu- Uygulanamaz (kar ik ~%74, Ozgiallik ~
N o u ¢alisma %60; CNN,
vd. (Moleanal skopik melan caligmasi protokol silagtirma ¢aligmas 157 dermatoloedan 136
(2019) om simflandi 5! i 1) s . g
yzer Pro) rmast smi geride birakti.
(PubMed)
Ansambl:
EfficientN ISIC- o Sy s
ot + SENet 2019 ¢ok sim1  Egitim = Dengeli Dogruluk: %74
Gessert  + ResNe flusimflandir 25 Sinif dengesizligi i 2 (5-kath CD); %663,6
vd Xt (¢ok ¢6 ma (Gorev-  bin gorlin  Cok ¢oziiniirliikli in loss-balancing: (Gorev-1 test); %63,4
(2(')2 0)  zinirlikli 1 yalmiz gorii i (8 stmif  kirpmalar metadata ﬁizyonu) (Gorev-2 test);
ntii; Gorev- ) gizli test her iki gérevde 1.’1ik.
lmeta data 2 gbriintii+m (arXiv)
Kolu ctadata)
HAM100
00:
Tzchandl Xlg(lall(;l;q?io (7)?)11n ;f:iaerl Xirll kl'.imesil tanimi; me
(; ol $) T del kiyaslama moskopi o (I\IIat?lrr;l)y gulanamaz.
st yok) gOriintiisii
(cok mer
kezli)
GooglLeN
Matsuna ?Itncep tion ISIC-2017 ISIC- Staltndart TL Yarigma baglami1 ~ AUC: Mel 0,924;_ SI_(_
ga vd V3) + Gorev-3 2017 yeniden (gorev kurallar1 0,993; genel ¢evrimigi
5 017') AlexNet smiflandirma yarisma  boyutlandirma; diginda agik dogrulama 0,958.
( (ince (Mel / SK) bolmeleri rastgele kirpma dengeleme yok) (arXiv)
ayarli)
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Tablo 1.(Devami)

Veri Kiim .
Calisma Omurga / . . . . .. Artirma & Dengesi .
(Yal) Bloklar Gorev esive Bo  On isleme girdi ik Raporlanan metrikler
yutu
GoogLeN 224x224°e
Sousa  et+ IS}C_QON ISIC- yeniden . AUC: Mel 0,846; SK
Gorev-3 2017 Dengesizlik odakl -
vd. AlexNet smflandirma dogrulam boyutlandirma; desil 0,950 (dogrulama).
(2017)  (transfer a & rastgele kirpma & (arXiv)
6grenme) (makaleye gore)
Dogruluk %97,2;
0, .
Swin ISIC-2019 o Duyarlilik %682.3;
Tipik TL 6n ... Ozgillik %97,9;
Ayas Transform ¢ok siifli ISIC- . Esasen dengesizlik .
isleme (makaleye iy Dengeli
(2022)  er(gok smiflandirma 2019 . caligsmasi degil < o
gore) Dogruluk %82,3
sinifl1) - .
(raporlandig: sekliyle).
(ResearchGate)
CSwinfor ISIC-2018 Segmentasyon/sint Tiim metrik tablolar:
Paraddy mer (Conv segmentasyo o o
. ISIC- flandirma igin makalede verilmistir
vd. + Swin n+ . —
2018 standart 6n isleme (segmentasyon ve
(2024)  Transform smiflandirma >
er) (makaleye gore) siniflandirma).
Segmentasyon: Orn.
segmentasy ISIC-2018 Dogruluk %97,59;
- V) .
Manzoor on (UNet (segmentasyo ISIC- Standart 6n isleme Japcard %89,12;
vd. benzeri) n+ 2018 (makaleye gore) Dice %94,24.
(2025)  smuiflandirt  siniflandirma yee Simiflandirma
c1 ) metrikleri tablolarda
sunulmustur. (PMC)
2.9. Sonug¢

Literatiir, acik bigimde evrimsel bir gelisim gostermektedir. Elle tasarlanmig
ozelliklere dayal1 bilgisayar destekli tani sistemlerinden, dermatologlardan daha yiiksek
performans sergileyen CNN modellerine; oradan da topluluk 6grenmesi yaklagimlarina,
metaveri fiizyonuna ve Transformer tabanli hibrit yapilara uzanan bir ilerleme soz
konusudur. Ancak bu gelismelere ragmen, veri kiimesi dengesizligi halen onemli bir
sorun olmaya devam etmektedir. Buna ek olarak, hafif mimariler klinik ortamlarda
uygulanabilirlik agisindan giderek daha kritik bir konuma gelmektedir.

Tiim bu unsurlar birlikte degerlendirildiginde, bu tezde agir CNN modelleri ile
GhostNet gibi hafif mimarilerin, uygun yeniden 6rnekleme teknikleriyle birlikte ele
alinmasinin klinik giivenilirligi en {ist diizeye ¢ikarma acisindan giiclii bir arastirma

zemini sundugu goriilmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

3.1. Genel Bakis

Bu boliim, dermoskopik goriintillerden cilt lezyonlarnin  otomatik
siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme modellerinin olusturulmas: ve dogrulanmasinda
kullanilan yontemleri aciklamaktadir. Calismanin hedeflerine ulasmak icin iki

kavramsal ¢er¢eve kullanilmustir:

L4 g

ISIC 2019 dermoskopik gériintiileri | Yoniden bovuliandrma |

| Normalize etme |

v

I Déndiirme / yansitma |

Onisleme

g‘.* 8 Egitim / Dogrulama /
e | Test ayrimi
*
Ozellik gikarimi
| VGG16 | g o
€/— evrigim iglemi
DenseNet201 Dondurulmus GhostNet kodlay...
M h w
Fjie= Waome Xivujiom + by
EfficientNetB7 ik r;gg aavms A itugsom + Ok I
| EfficientNetv2-L I \{, SMOTE (Asin émekleme)
ConvNeXtBase Ust katmanlanin ince ayan )
Tpew = Tj + ’\(mnn o :1!,'), Ac [07 1]
| MobileNet |
£ = [ylog(g) + (1 - y)log(L - §) J
J ENN (Filtreleme)
Degerlendirme Z; € Dgjerea  ifand only if 3; = mode(kNN(z;))

Cikti: Benign / Malign

¥

[ ince ayar (fine-tuning)

Sekil 3. Cergeve I ve Cergeve Il i¢cin Birlestirilmis Veri Akis Diyagrami



1. Ik yaklasim: Derin dgrenmede standart bir yontem olan transfer 6grenme ile
onceden egitilmis evrisimsel sinir agi (CNN) modellerinden olusan bir setin
degerlendirilmesine odaklanmaistir.

2. Ikinci yaklagim: GhostNet modellerini, veri dengesizligini azaltmaya y&nelik
bir mekanizma (SMOTEENN) ile entegre eden, hafif ve verimli bir yaklagim dnermistir.

Bu iki yontem, model yapilandirmasi ve veri dengeleme stratejileri acisindan
farklilik gosterse de ayn1 veri kiimesini, 6n isleme adimlarin1 ve performans olgiitlerini

paylasarak birbirleriyle tutarl bir deneysel platform sunmaktadir.

3.2. Veri Kiimesi ve Hazirhk

3.2.1. Veri Seti Aciklamasi

Bu calismada, dermatolojik goriintii analizi alaninda yaygin olarak kullanilan
herkese acik ISIC veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesi, uzman dermatologlar
tarafindan konulmus tanilara goére etiketlenmis c¢esitli dermoskopik goriintiiler
icermektedir. ISIC 2019 Challenge veri kiimesi, cilt kanseri arastirmalarinda en
kapsaml1 veri kiimelerinden biri olarak kabul edilmektedir. International Skin Imaging
Collaboration (ISIC) tarafindan 2019 ISIC Challenge kapsaminda yayimlanan bu veri
kiimesi, sekiz farkli tan1 simifina ayrilmig toplam 25.331 dermoskopik goriintiiden
olusmaktadir. Bunlarin 15.991°1 benign, 9.340’1 ise malign olarak simiflandirilmistir.
Veri kiimesi, otomatik melanom tespitini desteklemek amaciyla olusturulmus olup,
yapay zekd modellerinin genellenebilirligini artirmak icin farkli lezyon tiplerini
kapsamaktadir.

ISIC 2019 veri kiimesindeki sekiz tanisal simif su sekildedir: malign kategoride
melanom (MEL), skuamo6z hiicreli karsinom (SCC), bazal hiicreli karsinom (BCC) ve
aktinik keratoz (AK); benign kategoride ise benign keratoz benzeri lezyonlar (BKL),
dermatofibrom (DF), melanositik neviis (NV) ve vaskiiler lezyonlar (VASC) yer
almaktadir. Sekil 3’te bir malign ve bir benign goriintiiye ait 6rnek gosterilmektedir. Bu
caligmada, ISIC 2019’un 6zgiin 25.331 goriintiisii; 20.264 egitim, 5.067 dogrulama ve
test verisi olacak sekilde boliimlendirilmistir.

ISIC 2019 veri kiimesi, derin 6grenme ve bilgisayar destekli tan1 arastirmalarinda
yaygin olarak kullanilmakta olup, yapay zeka temelli dermatolojik uygulamalarin
gelistirilmesi acisindan degerli bir kaynak sunmaktadir. Bu calismada, goriintiiler
benign ve malign kategorilerine gore yeniden diizenlenerek ikili siniflandirma goérevine

uygun bir veri kiimesi olusturulmustur. ISIC veri kiimesi, yiiksek kaliteli anotasyonlari
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ve cilt kanseri tespitine yonelik derin 6grenme modellerinin gelistirilmesine elverisli
yapisi nedeniyle tercih edilmistir.

Sekil 4’te, ISIC 2019 dermoskopik veri kiimesinden segilen temsili bir malign ve
bir benign Ornek yan yana gosterilmektedir. Goriintiler, veri kiimesinin
kimliksizlestirilmis yayimmlama protokoliine uygun olarak saglanmis ve standart 6n
isleme hatt1 kapsaminda yeniden boyutlandirilip normalize edilmistir. Bu caligmada,
klinik tarama senaryosunu yansitmak amaciyla ISIC’in sekiz tani1 sinifi benign ve

malign olmak tizere iki ana grupta birlestirilmistir.

f.:':{ " " ‘ y.

Sekil 4. ISIC 2019 dermoskopik veri kiimesinden temsili 6rnekler

3.2.2. Veri Seti Boliinmesi

Bu ¢aligmada veri boliinmesi, split-first yaklasimi esas alinarak ve simif dagilimi
korunacak sekilde (stratified) gerceklestirilmistir. Goriintiiler, benign (0) ve malign (1)
etiketlerine gore iki asamali olarak ayrilmistir. ilk asamada verinin %11,5’i test kiimesi
olarak ayrilmig, kalan veri icinden ise %8,5’lik bolim dogrulama kiimesi ig¢in
secilmistir. Boylece yaklasik olarak %80 egitim, %8,5 dogrulama ve 9%11,5 test
oranlarina sahip bir veri boliinmesi elde edilmistir.

Her iki asamada da train_test split yontemi kullanilmistir. Dogrulama ve test
kiimelerine herhangi bir dengeleme ya da yeniden 6rnekleme islemi uygulanmamis, bu
kiimeler yalnizca nihai model degerlendirmesi amaciyla kullanilmigtir. Bdoliinme,
gorlintli diizeyinde (image-level) yapildigindan hasta ya da lezyon kimligine dayali bir
gruplama gergeklestirilmemistir. Bu nedenle, ayni1 hastaya veya lezyona ait birden fazla
gorilintiiniin farkli veri kiimelerine diismesi teorik olarak miimkiindiir ve bu durum veri
sizintis1 (data leakage) riski dogurmaktadir. S6z konusu sinirlilik tez kapsaminda agikga
belirtilmis olup, gelecekte yapilacak calismalarda hasta diizeyinde (patient-level) veri

boliinmesi ile daha saglam bir dogrulama siirecinin planlandig: ifade edilmistir.
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3.2.3. On Islem Adimlar:

Tiim goriintiiler 224x224 piksel boyutuna yeniden ol¢eklendirilmis ve ImageNet
veri kiimesinin ortalama ile standart sapma degerleri kullanilarak normalize edilmistir.
Egitim verilerine yalnizca standart veri artirma islemleri, yani yatay cevirme, kiigiik
acisal dondiirmeler ve hafif renk degisimleri uygulanmistir. Dogrulama ve test alt
kiimelerine ise yalnizca deterministik yeniden boyutlandirma ve normalizasyon adimlari
uygulanmistir. Bu 6n isleme adimlari, her iki metodolojik ¢ergevede de ayni tutulmustur.
Boylece farkli modelleme stratejilerinin etkilerini izole etmek ve karsilastirmali
sonuclarin giivenilirligini saglamak miimkiin olmustur.

Tablo 2’de, tiim deneylerde kullanilan kesin deneysel kurulum 6zetlenmektedir.
ISIC 2019 veri kiimesindeki sekiz tani sinifi benign ve malign olmak iizere iki grupta
birlestirilmis, goriintiiller 224x224 boyutuna yeniden Olgeklendirilmis ve standart
bicimde normalize edilmistir. Egitim asamasinda, dermoskopik goriintiilere uygun hafif
veri artirma islemleri kullanilmustir. Simif dengesizligi, bilgi sizintisin1 dnlemek
amaciyla yalnizca egitim alt kiimesinde, GhostNet V2’nin dondurulmus gémme
(embedding) uzayinda uygulanan SMOTE-ENN yontemi ile giderilmistir. Dogrulama
ve test kiimelerine herhangi bir miidahalede bulunulmamistir. Optimizasyon siireci,
AdamW algoritmast ve kosiniis 6grenme orani planlayicist kullanilarak yiiriitiilmiis;
kay1p fonksiyonu olarak Binary Cross Entropy with Logits (BCEWithLogitsLoss) tercih
edilmis ve dogrulama dogruluguna gore erken durdurma uygulanmistir. Bu tercihler,
tibbi goriintiilemede transfer 6grenmesi ve dengesiz siniflandirma alanlarinda yerlesik

en iyi uygulamalarla uyumludur.

Tablo 2. Metodoloji Ayrintilar: (Veri Boliinmesi, Hiperparametreler)
Oge Deger
ISIC 2019 (25.331 dermoskopik goriintii, 8 sinif — benign vs

Vert seti malign olarak ikili siniflandirmaya indirgenmistir)
Malign siniflar MEL, SCC, BCC, AK
Benign siniflar NV, BKL, DF, VASC
Gorlintli boyutu 224x%224 piksel
Normalizasyon Ortalama = [0.5, 0.5, 0.5], Std =[0.5, 0.5, 0.5]
Dengeleme Yalnizca Cergeve Il i¢in: Egitim kiimesi gomiileri lizerinde
yontemi SMOTE-ENN /Cerceve I igin SMOTE-ENN uygulanmamustir.
Op t1'r.n 1zasyon AdamW (LR = le-4, weight decay = 1e-4)
yontemi
Ogrenme oram Cosine Annealing LR
planlayici
Kayip fonksiyonu Logit’li Ikili Capraz Entropi (BCEWithLogitsLoss)
Epok sayis1 35
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Table 2.(Devami)
Oge Deger
Batch boyutu 32
En iyi kontrol noktasi dogrulama dogruluguna (validation
accuracy) gore kaydedilmistir (best checkpoint).

Erken durdurma

3.3. Cerceve I: Onceden Egitilmis CNN’lerle Transfer Ogrenme

3.3.1. Genel Bakis

[k metodolojik yaklasim, giincel énceden egitilmis CNN mimarilerini kullanarak
giivenilir bir temel model (baseline) olusturmayr amaglamaktadir. Transfer 6grenmesi,
ImageNet gibi biiylik 6lgekli veri kiimelerinden 6grenilen gorsel temsillerin tibbi
gorilintli analizi alanina aktarilmasina ve bu alana uyarlanmasina olanak tanimaktadir.
Bu yaklasim, o6zellikle etiketli veri miktarinin sinirli oldugu durumlarda 6nemli
avantajlar saglamaktadir.

Sekil 6, onerilen hibrit yaklagimin biitiinlesik is akisin1 gostermektedir. Seklin sol
tarafindaki akig, transfer Ogrenmesi ile Onceden egitilmis CNN omurgalarinin
kullanimina dayanan Cerceve I’ i; sag tarafindaki akis ise dondurulmus GhostNet
kodlayici, SMOTE-ENN ile dengeleme ve ince ayar siirecini igeren Cergeve II'yi temsil
etmektedir. Her iki veri akisi da sonraki boliimlerde ayrintili olarak aciklanacaktir.

Cerceve I’ de (Sekil 4’ te gosterildigi tizere), ISIC 2019 veri kiimesindeki
dermoskopik goriintiiler, aydinlatma ve 6lcek tutarliligini saglamak amaciyla 6n isleme
tabi tutulmustur. Ardindan Ozellik ¢ikarimi; sirasiyla VGG16, DenseNet-201,
EfficientNet-B7, EfficientNetV2-L, ConvNeXt-Base ve MobileNetV2 olmak iizere alt1
farkli 6nceden egitilmis CNN omurgasi kullanilarak gergeklestirilmistir.

Onceden egitilmis CNN tabanli modellerin temel giicii, giris goriintiilerinden ayirt
edici Ozellikleri evrisim (convolution) katmanlar1 araciligtyla ¢ikarabilmesinden gelir.
Bu tezde kullanilan VGG16, DenseNet201, EfficientNet, Mobilenet ve ConvNeXtBase
gibi tiim modeller, ilk asamada lezyon goriintiilerini ¢ok kanalli 6zellik haritalarina
doniistiirmektedir. Tipik bir evrisim katmaninda, filtre c¢ekirdegi belirli bir bdlgede
kaydirilarak yerel doku bilgilerini toplar ve yeni bir 6zellik haritasi iiretir. Bu siirecin
matematiksel formiilasyonu esitlik 4da detaylandirilmistir. Denklemde W filtre
cekirdegini, X girig Ozellik haritasin1 ve F ise ¢ikarilan yeni 6zellik haritasini temsil
etmektedir. Bu islem, hem Cergeve I’ deki agir CNN modellerinin hem de Cerceve

II’deki GhostNet mimarisinin temel yap1 tagin1 olusturmaktadir.

) = L +  + + (Esltllk 4)
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Bu esitlikte:

W = evrisim ¢ekirdedi (kernel)

X = giri$ Ozellik haritas! (feature map)

F = c¢ikarilan Ozellik haritasl

= filtreye ait bias terimi

h,w = filtre boyutlarl

M = giri$ kanal sayIsl

Bu aglarin her biri daha oOnce ImageNet {lizerinde egitildiginden, evrisim
katmanlar1 kenarlar, renkler ve dokular gibi genel diisiik ve orta diizey temsilleri
yakalayabilen filtreler igermektedir. Egitimin baslangic asamasinda, bu evrisim
katmanlar1 genel o6zellik uzaymm1 korumak amaciyla dondurulmus; yalnizca yeni
siniflandirma basligi, yani tam baglh katmanlar ve bunlari izleyen sigmoid biriminden
olusan yapi, lezyon veri kiimesi iizerinde egitilmistir. Siniflandirici kararlt héle
geldikten sonra, iist evrisim bloklar1 ince ayar i¢in ¢oziilmiis ve bdylece modellerin
pigment ag1 diizensizlikleri, renk cesitliligi ve lezyon asimetrisi gibi alana 06zgi
ozelliklere uyum saglamasi miimkiin hale getirilmistir. Bu iki agamal1 strateji, yani 6nce
ozellik ¢ikarimi, ardindan ince ayar uygulanmasi, sinirli dermoskopi verisi tizerinde
asirt uyum riskini azaltmis ve milyonlarca dogal goriintiiden 6grenilmis 6n bilginin
kullanilmasina olanak tanimistir. Optimizasyon siirecinde, kosiniis azaltimli 6grenme
orani planlamasi ile AdamW optimizasyonu ve ikili ¢apraz entropi kaybi kullanilarak
kararli bir yakinsama elde edilmistir. Elde edilen temel model giicli bir dogruluk
diizeyine ulagmis olsa da, ConvNeXt-Base i¢in yaklasik %84,6 dogruluk, hesaplama
maliyeti yiiksek kalmistir. Bu durum, hafif GhostNet tiirevlerine dayanan ikinci
cergevenin gelistirilmesi i¢in motivasyon olusturmustur.

Dermoskopik tanida 6zellik ¢ikariminin temel amaci, her goriintiiyii malign ve
benign lezyonlar1 birbirinden ayirt edebilen, ayni zamanda klinik ag¢idan
yorumlanabilirligini koruyan, kompakt ve bilgilendirici bir temsile doniistiirmektir.
Transfer 6grenmesi kapsaminda, Onceden egitilmis bir CNN; kenarlar, dokular ve
sekiller gibi genel gorsel ilkelleri zaten kodlamaktadir. Ozellik ¢ikarimi, bu temsillerin
ya oldugu gibi dondurularak yeniden kullanilmasini ya da iist katmanlarin kismen ince
ayarlanarak dermoskopik yapilara, 6rnegin pigment agi, noktalar/globiiller, ¢izgiler ve
mavi-beyaz Ortii gibi 6zelliklere, uyum saglamasint miimkiin kilmaktadir. Literatiirde,
ImageNet {izerinde Onceden egitilmis CNN o&zelliklerinin giiglii ve genellenebilir

betimleyiciler sundugu ve tibbi goriintiileme dahil bir¢ok gorevde etkili bigimde
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yeniden kullanilabildigi gosterilmistir. Bu durum, onceden egitilmis omurgalarin
kullanilmas1 ve sonrasinda ince ayar uygulanmasi yoniindeki tercihimizin temel
gerekcesini olusturmaktadir.

Omurgalar (Backbones). Derin 06zellikler, ImageNet agirliklartyla baslatilmig
VGGI16, EfficientNet-B7, EfficientNetV2-L, DenseNet-201, ConvNeXt-Base ve
MobileNetV2 olmak tizere alti farklit CNN ailesinden ¢ikarilmistir. Bu aileler, klasik,
olceklenebilir ve mobil verimli tasarim uzaylarm kapsamaktadir. Ornegin,
EfficientNet’in bilesik dlgekleme yaklagimi, ConvNeXt’in modernlestirilmis ConvNet
bloklar1 ve MobileNetV2’nin tersine c¢evrilmis artik yapilart bu cesitliligi
yansitmaktadir. Boylece alic1 alan (receptive field), derinlik/genislik ve dermoskopik
doku-yapz ile iliskili indiiktif 6nyargilar bakimindan ¢esitlilik saglanmstir.

Ozellik ¢ikarim katmani. Her model icin dzellikler, kiiresel ortalama havuzlama
ve siniflandirici katmanindan hemen 6nceki son evrisim asamasinin aktivasyonlarindan
elde edilmistir. Bu temsiller, mekansal olarak birikmis doku ve sekil bilgisini korurken
ayn1 zamanda kompakt bir yap1 sunmaktadir. ince ayar uygulandiginda yalnizca iist
bloklar ¢oziilmiis; boylece diisiik diizeyli kenar ve doku filtreleri kararli kalirken,
goreve 0zgili ayrimlarin iist katmanlarda 6grenilmesi saglanmstir.

Klinik gegerliligin dogrulanmasi. Cikarilan 6zelliklerin klinik agidan anlamli
yapilara odaklandigin1 dogrulamak amaciyla, son evrigim katmani lizerinde Grad-CAM
1s1 haritalar1 hesaplanmistir. Bu haritalar, sinif skoruna en fazla katki saglayan bolgeleri
yerellestirerek atipik pigment aglari, ¢izgi/pseudopod yapilari, noktalar/globiiller ve
mavi-beyaz Ortii gibi tanisal degeri yliksek dermoskopik yapilarin model tarafindan
dikkate alindigin1 gostermektedir.

Egitim siirecinde 6grenilen 6zellik ¢ikarimi. Bu ¢alismada 6zellik ¢ikarimi, elle
tasarlanmig bagimsiz bir asama olarak degil, dnceden egitilmis CNN’lerin ig¢inde
Ogrenilen bir siire¢ olarak ele alinmistir. Baglangicta, ImageNet tizerinde 6n egitimden
gecirilmis omurgalar dondurulmus; boylece genel gorsel filtrelerin sabit 6zellik
cikaricilar gibi davranmasi saglanirken yeni eklenen siniflandirma baghigi egitilmistir.
Ik yakinsama saglandiktan sonra, iist evrisim bloklarinin bir boliimii kismen ¢6ziilmiis
ve ugtan uca ince ayar gerceklestirilmistir. Bu sayede agin igsel 6zellik hiyerarsisi,
pigment ag1 diizensizlikleri, noktalar/globiiller ve cizgiler gibi dermoskopik yapilara
uyum saglayabilmistir. Sonug¢ olarak siniflandirmada kullanilan 6zellikler, dogrudan
omurganin Urettigi aktivasyonlardan olugsmakta ve ince ayar siireciyle kademeli olarak

cilt kanseri tanima gorevine 6zgii hdle gelmektedir. Bu tasarim, baslangigta kararlilig
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koruyarak agir1 uyumu azaltmakta ve siniflandirici baslik dengelendikten sonra goreve

0zgl temsil 6grenimini etkinlestirmektedir.

3.3.2. Model Secimi ve Adaptasyonu

Bu calismada alt1 farkli CNN mimarisi incelenmistir: VGG16, EfficientNet-B7,
EfficientNetV2-L, DenseNet-201, ConvNeXt-Base ve MobileNetV2. Tim modeller,
ImageNet tizerinde onceden egitilmis agirliklarla baslatilmistir. Genel gorsel temsilleri
korumak amaciyla, baslangic egitim asamasinda Ozellik ¢ikarim katmanlari
dondurulmustur. Son katmandaki tam bagli yap1 ise ikili smiflandirma goérevine
uyarlanmis 6zel bir siniflandirma bagligi (classification head) ile degistirilmistir. Bu
baslik; yogun katmanlar, aktivasyon fonksiyonlar1 ve diizenlilestirme bilesenleri
icerecek sekilde, genelleme yetenegini artirmak ve asiri 6grenmeyi azaltmak amaciyla
tasarlanmistir.

Ozellik ¢ikarimi (egitim siirecinde &grenilir). Bu cercevede 6zellik ¢ikarimi, elle
tasarlanmig bagimsiz bir adim degildir; egitim siireci sirasinda onceden egitilmis
CNN’lerin i¢inde gergeklesmektedir. Baslangigta, ImageNet iizerinde 6n egitim almig
omurgalar (backbone) dondurulmakta; bdylece genel gorsel filtreler sabit ozellik
cikaricilar gibi gorev yaparken yeni eklenen smiflandirma bashg egitilmektedir. Ilk
yakinsama saglandiktan sonra, iist evrisim bloklarinin bir bolimii kismen ¢oziilmekte
ve ugtan uca ince ayar gerceklestirilmektedir. Bu sayede ag, i¢sel 6zellik hiyerarsisini
pigment agi, noktalar/globiiller ve c¢izgiler gibi dermoskopik yapilara
uyarlayabilmektedir. Boylece siniflandirmada kullanilan “6zellikler”, omurga tarafindan
iiretilen aktivasyonlardan olusmakta ve ince ayar siireciyle giderek cilt kanseri tanisina
0zgl hale gelmektedir. Bu tasarim, baslangigta egitimin kararliligin1 korumakta, asiri
uyumu azaltmakta ve smiflandirma basliginin dengelenmesinin ardindan goéreve 6zgii
temsil 6grenimini miimkiin kilmaktadir.

Tablo 3, calismada degerlendirilen altt onceden egitilmis omurganin model
boyutunu (parametre sayisi, M) ve hesaplama maliyetini (FLOP, G) karsilastirmali
olarak sunmaktadir. Gorildigi lizere, VGG16 en yiiksek parametre sayisina sahip
klasik bir mimaridir (138,4M). Buna karsilik MobileNetV2, yalnizca 3,5M parametre ve
0,3G FLOP ile acik ara en hafif secenektir. EfficientNet-B7 ve EfficientNetV2-L,
bilesik ve modern oOl¢ekleme stratejileri sayesinde yiiksek temsil giicii sunarken,
sirastyla yaklasik 37G ve 53G FLOP diizeyindeki hesaplama maliyetleri nedeniyle daha
yiiksek ¢ikarim yiikii olusturmaktadir. DenseNet-201, baglant1 paylagimi sayesinde 20M
parametre ile gorece kompakt kalirken, 4,3G FLOP diizeyinde makul bir hesaplama

31



gereksinimi gostermektedir. ConvNeXt-Base ise modernlestirilmis evrisim bloklariyla
87M parametre ve 16,9G FLOP diizeyinde bir denge sunmaktadir. Bu karsilastirma,
mimari se¢imin dogruluk-verimlilik 6diinlesimini dogrudan etkiledigini ve ozellikle
gercek zamanli ya da mobil kullanim hedeflendiginde FLOP ve parametre biit¢esinin
kritik bir tasarim kisiti oldugunu vurgulamaktadir. Verilen degerler, 224224 giris

boyutu varsayimi altinda raporlanan tipik sonuglara karsilik gelmektedir.

Tablo 3. Onceden Egitilmis Omurgalarin Hesaplama Karmasikligi (Parametre ve

FLOP’lar)
Model Params (M) FLOPs (G)
VGG16 138.4 15.5
EfficientNet-B7 66 37
EfficientNetV2-L 120-121 53
DenseNet201 20.0 4.3
ConvNeXt-Base 87 16.9
MobileNetV?2 3.5 0.3

3.3.3. Egitim Konfigiirasyonu

Baslangicta model kararli bir yakinsamaya ulastiktan sonra, st evrigsim
bloklarinin kismen serbest birakilmasina (unfreezing) olanak taniyan bir ince ayar
asamast uygulanmistir. Egitim optimizasyonu, dinamik 6grenme orani planlamasina
sahip adaptif algoritmalar (6rn. AdamW, uygun durumda momentumlu SGD varyantlar)
kullanilarak gerceklestirilmigtir. Batch boyutu, 6grenme orant ve epok sayisi gibi
hiperparametreler, deneysel olarak ayarlanarak kararlilik ve en yiiksek dogruluk elde
edilmistir. Ikili capraz entropi (binary cross-entropy) kayip fonksiyonu, simiflandirma
hatasmni en aza indirmek i¢in kullanilmistir. Ikili smiflandirma problemlerinde modelin
optimize edilmesinde en sik kullanilan fonksiyonlardan biri Binary Cross-Entropy
(BCE) kaybidir. Bu ¢alisma kapsaminda da hem Cerceve I hem de Cerceve II i¢in
model parametreleri, BCE fonksiyonunu minimize edecek sekilde giincellenmistir. BCE,
modelin tiirettigi tahminin gergek etiket ile ne kadar uyumlu oldugunu o6lger ve hatali
tahminlerde modeli daha fazla cezalandirir. Bu fonksiyonun matematiksel ifadesi Esitlik
Ste verilmistir. Burada y, gercek smif etiketini (0 veya 1) temsil ederken; y*, modelin
sigmoid ¢ikis fonksiyonundan elde edilen tahmin olasiligin1 géstermektedir. Kayip
degeri kiiclildiikkge modelin tahmin performansi artmakta, bu durum o6zellikle klinik

goriintii stniflandirmasinda duyarlilig: yiikseltmektedir.

=— log( ")+ @— )log(1—(") (Esitlik 5)
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Bu esitlikte:
y = gercek etiket (0/1)

" = modelin tahmini (sigmoid ¢1kis1)

3.3.4. Degerlendirme Olgiitleri

Modelin performansi, Dogruluk (Accuracy), Duyarlilik (Sensitivity/Recall),
Ozgiilliik (Specificity) ve AUC (Egri Altindaki Alan) &lgiitleriyle degerlendirilmistir.
Ayrica, yanlis pozitif (False Positive) ve yanlis negatif (False Negative) sonuglar
gorsellestirmek amaciyla bir karigiklik matrisi (confusion matrix) olusturulmus boylece

modelin klinik acidan yorumlanabilirligi artirilmistir.

3.3.5. Sonuclarin Ozeti

Tim oOnceden egitilmis modeller arasinda ConvNeXt-Base, en yiiksek dogruluk
(%84,63) ve duyarlilik (%78) degerlerine ulasarak giiclii bir temel performans ortaya
koymustur. EfficientNet-B7 (9%82,33 dogruluk) ve DenseNet-201 (%80,44 dogruluk)
gibi diger modeller de rekabet¢i performans sergilemis, ancak duyarlilik agisindan bir
miktar daha diigiik kalmistir. Buna karsilik MobileNetV2, hesaplama agisindan verimli
olmasina ragmen en diisiik tanisal dogruluk oranma (%77,17) sahip olmustur. Bu
sonuclar, sonraki metodolojik iyilestirmeler icin Onemli bir baslangic noktasi
saglamstir.

EfficientNet’in yliksek dogruluk diizeyine ulasmasi, derinlik, genislik ve giris
¢Oziiniirliglinilin birlikte artirilmasina dayanan bilesik dlgekleme yaklagimi ile MBConv
ve SE bloklarinin birlesik kullanimina baglanabilir. Bu yap1, dondurma, kismi ¢ézme ve
ince ayar asamalarindan olusan egitim akisinda, kiiresel lezyon asimetrisini ve ince
dermoskopik ayrintilari, 6rnegin kiiciik noktalar/globiiller ile retikiiler doku Oriintiilerini,
es zamanli olarak yakalayabilmekte ve asir1 Ogrenmeyi smirlayabilmektedir.
Uygulamada bu mimari, transfer 6grenmesi agisindan gii¢lii bir yanlilik-varyans dengesi
sunmaktadir. Alt katmanlar kararl1 renk ve kenar filtrelerini korurken, tist katmanlar
lezyona 0Ozgli ipuglarina verimli bigimde uyum saglamakta ve benzer oOzgiilliik
diizeylerinde daha fazla malign vakanin dogru smiflandirilmasina katkida
bulunmaktadir.

Bununla birlikte, bu ¢ergevede elde edilen performans diizeyi, daha hafif ve daha
verimli mimariler i¢in giiclii bir karsilastirma zemini olusturmustur. Ozellikle duyarlilik
ve AUC gibi klinik agidan kritik 6l¢iitlerde daha ileri iyilestirmelerin miimkiin oldugu

gorlilmiistiir. Bu nedenle, sonraki asamada hem hesaplama maliyetini azaltan hem de
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malign lezyonlarin tespit basarisini artiran alternatif mimarilere yonelmek yontemsel

acidan gerekli hale gelmistir.

3.4. Cerceve II: Hafif Mimari (GhostNet) + SMOTE-ENN

3.4.1. Genel Bakis

Temel ¢ergeve lizerine inga edilen ikinci metodoloji, kaynaklart siirli cihazlarda
calisabilecek, ancak ayni derecede dogru ve verimli bir model tasarlamay1 amaclamstir.

Bunu basarmak i¢in, hafif yapisi ve diisikk hesaplama maliyeti nedeniyle
GhostNet ailesi (V1, V2, V3) kullanilmig; ayrica SMOTE-ENN yontemi, sinif
dengesizligini gidermek ve malign lezyonlara karsi duyarliligi artirmak amaciyla
entegre edilmistir.

Sekil 3’ta gosterilen ikinci gerceve II, tamisal dogrulugu artirirken hesaplama
verimliligini korumak amaciyla GhostNet ailesini (V1-V3) SMOTE-ENN hibrit
dengeleme stratejisiyle biitiinlestiren, optimize edilmis ve hafif bir yontemi sunmaktadir.
Ayn1 ISIC-2019 dermoskopik veri kiimesiyle baslanarak, tiim goriintiiler tutarlilig
saglamak ve giriltiyli azaltmak icin standart 6n islem adimlarindan yeniden
boyutlandirma, normalizasyon ve artirma gegirilmistir. Dengelemeyi dogrudan piksel
diizeyinde uygulamak yerine, once dondurulmus bir GhostNet kodlayici kullanilarak
derin ozellik gomiileri c¢ikarilmis, bdylece her goriintii temel gorsel ve dokusal
ozellikleri yakalayan kompakt sayisal temsillere dontistiiriilmiistiir. Bu gomiiler, azinlik
sinifi i¢cin komsu 6rnekler arasinda enterpolasyon yaparak yeni 6zellik vektorleri iireten
SMOTE ile sentetik asir1 ornekleme icin kullanilmis ve sinif dengesizligi telafi
edilmistir. Veri kiimesini daha da rafine etmek iizere, karar sinirlar1 yakinindaki
glirtiltiilii veya belirsiz Ornekleri kaldirmak i¢in Edited Nearest Neighbor (ENN)
filtrelemesi uygulanmis; bunun sonucunda benign ve malign siniflar i¢in daha temiz ve
daha ayrilabilir bir dagilim elde edilmistir. Dengelenmis veri kiimesi, AdamW ¢oziiciisii,
cosine-annealing 6grenme orani planlayicisi ve ikili ¢capraz entropi kaybi kullanilarak
ayn1 hiperparametrelerle GhostNet modellerinin egitimi igin kullamlmistir. Ug varyant
arasinda GhostNet V2, dogruluk ile hesaplama maliyeti arasinda en etkili dengeyi
kurarak %95 dogruluk, %94 duyarlilik ve 0.99 AUC degerlerine ulasmistir. Bu is akisi,
gomii uzayinda dengelemenin hafif mimarilerle birlestirildiginde, teledermatoloji ve
mobil tanm1 sistemlerinde gercek zamanli dagitimi miimkiin kilarken dermatolog

diizeyinde siniflandirma performansi saglayabildigini gostermektedir.
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Ozellik Cikarmmi ikinci cercevede, dzellik c¢ikarimi el yapimi (hand-engineered)
ayrt bir adim degil, dnceden egitilmis omurga icinde uctan uca Ogrenilen bir siire¢
olarak kalir; ancak omurga sinifi, mobil gecikme ve parametre biitcesi hedeflerini
karsilamak icin verimli GhostNet varyantlartyla sinirlandirilmistir. Genel transfer
ogrenimi yaklasiminda oldugu gibi, ImageNet iizerinde 6nceden egitilmis CNN’lerin
erken katmanlarda zengin, genel gorsel ilkelleri (kenarlar, renk lekeleri, dokular) ve ileri
katmanlarda giderek daha goreve 0zgii soyutlamalari kodlamasindan yararlaniriz.
Egitimde, GhostNet omurgas1 dondurularak baglatilir; boylece filtreleri kararli, genel
amagh oOzellik cikaricilar gibi goérev yaparken, yeni eklenen simiflandirma bashigi
yakinsamaya kadar egitilir. Bu istikrardan sonra, iist GhostNet bloklar1 kismen ¢oziiliir
ve ugtan uca ince ayar (fine-tuning) uygulanir; bu sayede i¢ temsil, dermoskopik
morfolojiye (pigment ag1 diizensizlikleri, noktalar/kiirecikler, cizgiler/pseudopodlar,
mavi-beyaz Ortii) alt diizeydeki saglam filtreleri bozmadan 6zellesir. Boylece egitim
dinamikleri, 0Ozellik c¢ikarimimi modelin iginde gerceklestirir: “6zellikler”, genel
havuzlamadan hemen 6nceki son evrisim agamasinin aktivasyonlaridir; bu aktivasyonlar
mekansal olarak birikmis doku-sekil bilgisini korurken kompakt kalir. Ogrenilen
ozelliklerin klinik agidan anlamli yapilara odaklandigin1 dogrulamak icin, son evrisim
katmaninda Grad-CAM hesaplariz; ortaya ¢ikan haritalar, malign/benign skora en ¢ok
katk1 yapan bolgeleri yerellestirir ve karar verici ipuglarinin arka plan/hair artefaktlari
yerine lezyon iizerinde bulundugunu gorsel olarak kanitlar. Bu dondur — kismen ¢oz
rejimi, aktarilabilirlik literatiiriiyle uyumludur: alt katmanlar genis Olclide yeniden
kullanilabilir, iist katmanlar ise ilimli bir uyarlamadan fayda goriir; Grad-CAM ise
CNN’lerde olgu diizeyinde modelden bagimsiz yorumlanabilirligin standart yontemidir.

SMOTE ile Asir1 Ornekleme (yalnizca egitimde; dondurulmus &zellik uzayinda)
Malign/benign dengesizligini bilgi sizintist olmadan diizeltmek icin, tek seferlik
tabakali bolmeden sonra yalnizca egitim dilimi lizerinde asir1 6rnekleme uygulariz.
Onemle, klasik SMOTE gériintii degil, 6zellik uzaymda vektdrler sentezler: her azinlik
ornegi i¢in, k en yakin azinlik komsusuna dogru ¢izgi parcalar1 boyunca enterpolasyon
yaparak azinlik karar bolgesini genisletiriz. Uygulamamizda, her egitim goriintiisii i¢in
dondurulmus omurgadan tek bir gomme (sondan bir dnceki katman aktivasyonu)
hesaplariz ve SMOTE’u bu sabit gdmme uzayinda calistiririz; bu tercih, komsuluk
geometrisini stabil tutar (6zellik uzayr heniiz degismiyordur) ve asir1 Ornekleme
prosediiriinii iyi tanmimli kilar. SMOTE c¢iktis1 piksel degil vektoér oldugundan, her
sentetik vektorii egitim zamaninda ayni uzaydaki en yakin gercek azinlik goriintii

kimlik(ler)ine (top-K komsu) esleyerek gergekleriz. Datal.oader, bu gercek goriintiileri
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fazladan Ornekler ve her cekimde taze stokastik artirmalar (yansitma, dondiirme,
Ol¢ekleme, hafif renk oynatma) uygular Sekil Sta gosterdi gibi. Omurga basta
dondurulmus, sonra kismen ¢oziilmiis bu artirilmig piksellerden anlik 6zellik ¢ikarir; bu
nedenle sentetik 6geler i¢in ayr1 bir 6zellik ¢ikarim gegisi yoktur ve higbir zaman bir
iiretegle piksel “icat etmeyiz”. Ozetle, SMOTE temsil uzayinda nerede daha fazla
kapsama gerektigini sdyler; biz de bunu gercek lezyonlar1 daha sik (¢esitli artirilmig
gorlinimlerle) Ornekleyerek gergeklestiririz; boylece egitim yiginlari, SMOTE’un
geometrik niyetini orijinal goriintii dagilimina sadik kalarak yaklagiklar. Bu prosediir,
6zglin SMOTE formiilasyonu ve imbalanced-learn kilavuzuyla uyumludur ve yalnizca

egitim, s1zintisiz bir protokole bagl kalir.

Sekil 5. Caligmada kullanilan temel veri artirma (augmentation) iglemlerinin 6rnek

goriintiileri

ENN filtreleme (dengelenmis kiimede smir temizleme; yalnizca egitim
asamasinda). Tek basina uygulanan asir1 6rnekleme, sinif sinirina yakin bolgelerde
belirsiz 6rneklerin olusmasina yol agabilmektedir. Bu nedenle, asir1 6rnekleme adiminin
ardindan, yine yalnizca egitim kiimesinde ve aym1 dondurulmus gémme uzayinda
Diizenlenmis En Yakin Komsgular (Edited Nearest Neighbors, ENN) yontemi
uygulanmistir. ENN, etiketi yerel komsularinin ¢ogunluk etiketiyle uyusmayan sentetik
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veya gercek Ornekleri veri kiimesinden cikararak smir bolgesindeki ya da hatali
etiketlenmis 6rnekleri budamakta ve 6grenme Oncesinde sinif kiimelerini daha siki héle
getirmektedir.

ENN uygulamasinin ardindan temizlenmis ve sinif dengesi iyilestirilmis bir
egitim indeksi elde edilmektedir. SMOTE adiminda oldugu gibi, eklenen her “sentetik”
vektor egitim sirasinda en yakin gergcek azinlik sinifi goriintii kimlikleri iizerinden
gercege baglanmaktadir. BOylece optimizasyon siireci daima gergek piksel verileri
tizerinde yiiriitiilmekte; her yinelemede uygulanan yeni veri artirma islemleri sayesinde
agin farkli goriinim varyasyonlarini gormesi saglanmakta ve oOzellikler omurga
tarafindan ¢evrim ic¢i olarak {iiretilmektedir. Birlikte kullanildiginda SMOTE ve ENN,
hem literatiirde hem de imbalanced-learn kiitiiphanesinde yerlesik bir yaklagim olarak
kabul edilmektedir. Bu baglamda SMOTE azinlik sinifinin temsil alanin1 genisletirken,
ENN giiriiltiilii ortiismeleri temizlemekte; boylece sonraki ince ayar asamasi icin daha

keskin ve 6grenilebilir bir karar sinir1 elde edilmektedir.

3.4.2. Simif Dengesizliginin Giderilmesi

Bu tezde sinif dengesizligi, iki farkli deneysel cerceve ilizerinden ele alinmistir.
Cerceve I’de, yani agir ve klasik CNN omurgalarina dayanan yapida, egitim siireci veri
kiimesinin 6zgiin sinif dagilimi korunarak yiiriitiilmiis; SMOTE veya SMOTE-ENN
gibi yeniden 6rnekleme yontemleri kullanilmamistir. Buna karsilik Cergeve I1°de, yani
GhostNet tabanli hafif mimarilerde, sinif dengesizliginin model duyarlili1 tizerindeki
etkisini azaltmak amaciyla yalnizca egitim kiimesine uygulanmak tizere SMOTE-ENN
yaklagimi benimsenmistir. Bu yaklasim, dogrulama ve test kiimelerine herhangi bir
miidahalede bulunmadan egitim Orneklerinin temsilini dengelemeyi amaclamaktadir.
Boylece Cerceve I ile Cerceve II, kendi tasarim hedeflerine uygun bicimde, 6zellikle
performans ile hesaplama maliyeti dengesi ac¢isindan karsilastirilabilmistir.

Egitim veri kiimesi baglangicta belirgin bir sinif dengesizligi gostermistir: 12.791
benign ve 7.472 malign 6rnek. Bu calismada sinif dengesizligini gidermek amaciyla
SMOTE-ENN yalnizca egitim kiimesine uygulanmis; dogrulama ve test kiimelerine
hi¢bir miidahalede bulunulmamistir. SMOTE-ENN yontemi, ham goriintii yani piksel
uzaymda degil, Onceden egitilmis GhostNetV2 modelinin dondurulmus &zellik
cikaricisindan elde edilen gomme (embedding) ya da Ozellik vektorleri {izerinde
uygulanmistir. SMOTE ile yeniden oOrneklenen vektorler, goriintii uzayinda karsilik
bulmalarin1 saglamak amaciyla egitim kiimesindeki en yakin gergek orneklerle k-en

yakin komsu (k-NN) yontemi kullanilarak eslestirilmistir. Boylece sentetik piksel
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iiretimi yapilmadan, egitim verisi yeniden ornekleme ve veri artirma islemleri yoluyla

dengelenmistir.

3.4.3. Ag Mimarisi

GhostNet V1, “Ghost modiilleri” olarak adlandirilan yapilar kullanarak 6z
(intrinsic) 6zellik haritalarindan diisiik maliyetli dogrusal islemler yoluyla ek ozellik
haritalar iiretmektedir.

GhostNet V2, Decoupled Fully Connected (DFC) dikkat mekanizmasini
kullanarak daha giiclii 6zellik temsilleri sunmakta ve bunu en diisiik gecikme siiresini
koruyarak gerceklestirmektedir.

GhostNet V3 ise yeniden parametrelestirme (re-parameterization) ve bilgi
damitim1 (knowledge distillation) yontemleriyle egitim verimliligini artirmakta, ancak
cikarim (inference) mimarisinde herhangi bir degisiklik yapmamaktadir.

Bu tasarimlar, parametre sayisini ve FLOP degerlerini 6nemli 6l¢iide azaltirken
temsil giiclinii yiiksek diizeyde korumaktadir.

Tablo 4, ayn1 genislikteki ii¢c GhostNet siirlimiinii karsilastirmaktadir. Buna gore
GhostNet V1 en kiigiik ve en hizli sliriimken, GhostNet V2 ve GhostNet V3 biraz daha
fazla parametre ve FLOP icermekte, buna bagli olarak gecikme siiresi de sinirl diizeyde
artmaktadir. GhostNet V2 ile GhostNet V3’iin ¢ikarim mimarisi aynidir; ¢iinkii
GhostNet V3 esas olarak egitim stratejisini degistirmektedir. Bu nedenle hesaplama
maliyeti ve gecikme degerleri pratikte ayni kabul edilebilir. Bununla birlikte, gercek
gecikme siiresinin  kullanilan cihaza ve c¢alisma zamani ortamina bagli olarak
degisebilecegi unutulmamalidir.

Tablo 4 ayrica, li¢ GhostNet siiriimiiniin hesaplama yiikiinli ve cihaz {izerindeki
mobil gecikme siirelerini karsilastirmali olarak 6zetlemektedir. GhostNet V1, 5,2M
parametre ve 141M FLOP ile en kompakt secenek olup yaklasik 12,65 ms gecikme
sunmaktadir. GhostNet V2 ve GhostNet V3 ise mimari iyilestirmeler, 6rnegin daha
giiclii dikkat ve DFC bilesenleri sayesinde, 6,1M parametre ve 167M FLOP diizeyine
ulagmakta; buna karsin gecikme siiresini yalnizca sinirli bigimde artirarak yaklasik
14,69 ms diizeyinde tutmaktadir. Bu degerler, GhostNet ailesinin temel ddiinlesimini
acikca gostermektedir: GhostNet V1 en diisiik model boyutunu ve gecikmeyi
hedeflerken, GhostNet V2 ve GhostNet V3 hafif bir hesaplama artis1 karsiliginda daha
gliclii temsil kapasitesi sunmakta ve yine de mobil ya da ger¢ek zamanli ¢ikarim

biitceleri icinde kalmaktadir.
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Tablo 4. GhostNet modellerinin hesaplama profili ve caligma gecikmesi

Model Params (M) FLOPs (M) Raporlanan Mobil Gecikme (ms)
GhostNet V1 1.0x 52 141 12.65
GhostNet V2 1.0x 6.1 167 14.69
GhostNet V3 1.0x 6.1 167 14.69

3.4.4. Egitim Siireci

Kargilagtirma amaciyla GhostNet’in ii¢ versiyonu da ayni hiperparametrelerle
egitilmistir:

- Optimizasyon algoritmasi: AdamW (6grenme orani = le—4, agirlik bozunumu =
le—4)

- Ogrenme orani1 planlayicist: Cosine Annealing Learning Rate

- Batch (y1g1n) boyutu: 32

- Epok sayisi: 35 (erken durdurma: art arda 3 epok boyunca iyilesme olmadiginda)

- Kay1p fonksiyonu: Binary Cross-Entropy with Logits

Veri artirma (augmentation) islemleri, deneylerin tekrarlanabilirliini saglamak
amaciyla ilk metodolojik ¢erceveyle ayni sekilde uygulanmaistir.

Her modelin ortalama egitim siiresi, tek bir GPU is istasyonunda yaklasik alt1 saat

olarak kaydedilmistir.

3.4.5. Degerlendirme Metrikleri ve Sonuclar

Performans, Birinci Cergeve’de (Framework I) kullanilan ayni metrikler
tizerinden degerlendirilmistir. GhostNet V2, %95 dogruluk, %94 duyarlilik (sensitivity)
ve 0,99 AUC degeri elde ederek hem selefleri olan V1 ve V3’ten hem de ConvNeXt-
Base karsilastirma modelinden daha iyi sonuglar vermistir. Bu bulgular, uygun
dengesizlik giderme yontemleriyle birlestirildiginde verimli ve mobil uyumlu
mimarilerin, tanisal dogruluk agisindan agir CNN modelleriyle rekabet edebildigini,
hatta baz1 durumlarda onlar1 asabildigini agik¢a gostermistir.

GhostNet V2’nin {istlin performansi ii¢ temel bilesenin birlesimine dayanmaktadir.
Ilk olarak, V2’de yer alan DFC (Decoupled Fully-Connected) dikkat modiilii, evrisimin
yerel pencere sinirlamasini asarak uzun menzilli bagimliliklar1 donanim dostu bir
maliyetle yakalayabilmektedir. Bodylece dermoskopide kritik Oneme sahip olan
lezyonun kiiresel asimetrisi ve sinir geometrisi gibi ipuglari, yerel doku oriintiileriyle
ayni1 blok i¢inde biitiinlestirilebilmektedir. Bu durum, V1’e kiyasla benzer FLOP biitcesi
altinda daha giiclii bir temsil kapasitesi ve daha tutarli bir duyarhilik-6zgiilliikk dengesi

saglamaktadir.
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Ikinci olarak, dengeleme adimi dondurulmus gémme (embedding) uzayinda
SMOTE-ENN ile gerceklestirildiginden, egitim kiimesindeki azinlik sinifina ait malign
orneklerin temsil alani genisletilmis ve sinir bolgesindeki giiriiltii ENN ile ayiklanmistir.
GhostNet V2’nin genis baglami yakalama kapasitesi, daha temiz ve daha ayrilabilir hale
getirilen bu dagilim {lzerinde Ozellikle etkili olmustur. Son olarak, V2’nin hafif
mimarisi, yani daha az parametre ve diisiik gecikme 6zelligi, esit egitim biit¢esi altinda
asirt 6grenme riskini sinirlandirmis ve dondurma, kismi ¢6zme ve ince ayardan olusan
egitim akisinda daha kararli bir yakinsama saglamistir. Bu 1ii¢ etken birlikte
degerlendirildiginde, GhostNet V2’nin %95 dogruluk, %94 duyarlilik ve 0,99 AUC

diizeyine ulagmasi agiklanabilmektedir.

3.5. Karsilastirmali Ozet ve Tartisma

Her iki metodoloji de ayni1 veri kiimesi, 6n isleme adimlar1 ve degerlendirme
standartlar1 temel alinarak kurgulanmis; bdylece yontemsel tutarlilik saglanmstir. Ilk
cerceve, geleneksel CNN tabanli transfer 6grenmesi yaklagimini kullanarak temel bir
performans karsilastirmasi sunmus ve ag derinligi ile mimari tasarimin tanisal dogruluk
iizerindeki etkisini ortaya koymustur. Buna karsilik ikinci ¢erceve, verimlilik, denge ve
duyarlilik acisindan optimize edilmis; boylece stratejik model tasarimi ile veri
dengeleme tekniklerinin, hesaplama maliyetini artirmadan Onemli iyilesmeler
saglayabildigi gosterilmistir.

Her iki metodolojik yaklasim birlikte degerlendirildiginde, mimari verimlilik ile
veri kiimesi iyilestirme stratejilerinin giivenilir yapay zeka tabanli cilt kanseri teshisinde

nasil tamamlayici roller iistlendigi kapsamli bicimde ortaya konulmaktadir.
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4. SONUC VE DEGERLENDIRME
4.1. Onceden Egitilmis CNN Cercevesinin Sonuclari

4.1.1. Kantitatif Performans

Tablo 5, dnceki boliimlerde ayrintili olarak agiklanan tam islem hatti kapsaminda
degerlendirilen alt1 6nceden egitilmis omurganin toplu performansini sunmaktadir. Bu
islem hatt1; veri bolme, standart on isleme adimlari (yeniden boyutlandirma ve
normalizasyon), kontrollii veri artirma, dondurulmus 6zellik ¢ikaricilarla siniflandirma
basliginin egitilmesi ve ardindan kismi ince ayar asamalarini icermektedir. Tiim
metrikler, mimariler arasinda adil bir karsilastirma saglamak amaciyla ayrilmis test
kiimesi lizerinde hesaplanmustir.

Goriildugi tizere dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik, kesinlik, F1 skoru ve AUC
degerleri birlikte degerlendirildiginde, her modelin performans profili daha kapsamli
bicimde tanimlanabilmektedir. Boylece yalnizca genel dogruluk degil, ayn1 zamanda
klinik acidan kritik 6neme sahip olan kacirilmis malign olgularin azaltilmasi, yani
duyarlilik, ile yanlis alarmlarin sinirlandirilmasi, yani 6zgiillikk, arasindaki denge de

degerlendirilebilmektedir.

Tablo 5. Alt1 6nceden egitilmis CNN modelinin nicel performansini 6zetlemektedir
Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik Kesinlik F1-

Model ) (%) (%) %)  skou €
VGG16 80.01 72.0 85.2 77.4 0.75 0.87
DenseNet201 80.44 73.2 86.4 77.9 0.76 0.88
EfficientNetB7 82.33 75.0 88.1 79.5 0.77 0.90
EfficientNetV2-LL  83.61 76.0 89.2 80.3 0.78 0.91
ConvNeXtBase 84.63 78.0 90.3 81.5 0.79 0.92
MobileNet 77.17 65.0 84.6 72.2 0.69 0.85

ConvNeXt-Base, incelenen modeller arasinda en yiiksek dogruluk (%84,63) ve
duyarlilik (%78) degerlerine ulasarak diger modellerden daha {istiin bir performans
sergilemistir. Bu sonug¢, modelin ince dermoskopik dokulari yakalama konusundaki
giiclii kapasitesini ortaya koymaktadir. DenseNet-201 ve EfficientNet-B7 modelleri de
kapasite ile verimlilik arasindaki denge bakimindan basarili performans gdstermis ve
ConvNeXt-Base’i yakindan takip etmistir. Buna karsilik MobileNetV2’nin gorece
diisilk performansi, goreve ozgli dengeleme uygulanmadan kullanilan asir1 hafif
modellerin karmasik lezyon Oriintiilerini yeterince 6grenemedigini ve bu durumun
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yetersiz grenmeye (underfitting) yol acabildigini gostermistir. Genel olarak elde edilen
bulgular, daha derin ve iyi diizenlenmis CNN mimarilerinin cilt lezyonu analizi
acisindan halen gii¢lii bir temel olusturdugunu dogrulamaktadir.

Sekil 6, tim modellerin 0,85-0,92 araliginda AUC degerleri elde ederek giiclii bir
aywrt edicilik sergiledigini gostermektedir. ConvNeXt-Base’in ROC egrisi, hemen her
yanlis pozitif oraninda diger modellerin {izerinde seyrederek daha yiiksek gercek pozitif
oranint korudugunu ortaya koymaktadir. Buna karsin VGG16 ve MobileNetV2’nin
ROC egrileri daha s1g bir profil gostermistir. Bu durum, malign lezyonlarin tespitinde
daha diisiik duyarliliga isaret etmektedir. Egriler arasindaki belirgin ayrisma, transfer
ogrenmesi ile egitilen modern CNN modellerinin sinirli dermoskopik veri iizerinde dahi
iyi bir genelleme yetenegi sergileyebildigini gostermektedir.

Sekil 6,ConvNeXtBase, en yiiksek AUC (0.92) degerine ulasirken, onu EfficientNet V2-
L (0.91) takip etmistir.

ROC Curve for All Models
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Sekil 6. Alt1 6nceden egitilmis CNN modelinin ROC egrilerini karsilastirmaktadir

Sekil 7°de goriildiigii iizere, ConvNeXt-Base modeli hem benign hem de malign
goriintiilerin biiyiik cogunlugunu dogru smiflandirmig ve yalnizca sinirlt sayida yanlis
negatif iretmistir. Bu gorsel bulgu, Tablo 5’te sunulan nicel sonuglar1 desteklemekte ve
modelin gorece dengeli performansini ortaya koymaktadir.

Bununla birlikte, karigiklik matrisindeki kosegen disi hiicrelerde goriilen yanlig
siiflandirmalarin bir kismi, bazi malign lezyonlarin gorsel ozellikler bakimindan
benign neviislerle halen ortiisebildigini gostermektedir. Bu durum, dermoskopik tanida

siiregelen temel zorluklardan biri olarak degerlendirilmektedir.
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Sekil 7. (ISIC 2019) test seti ilizerinde ConvNeXtBase modelinin simiflandirma

sonuclarint gésteren karisiklik matrisi (confusion matrix)

4.2. Hafif GhostNet + SMOTE-ENN Yaklasiminin Sonug¢lari

4.2.1. Kantitatif Performans

Tablo 6, GhostNet V2 modelinin %95,0 dogruluk, %93,9 duyarlilik, %95,3
ozgillik, F1 skoru = 0,94 ve AUC = 0,99 degerleriyle en giiclii genel performansi
sergiledigini ve malign—benign ayriminda neredeyse kusursuz bir ayirt edicilik diizeyine
ulagtigin1 gostermektedir. Bu caligmadaki kurulumda GhostNet V2’nin istiinliigi,
mimari dengesine dayanmaktadir. Ghost modiilleri, diisiik maliyetli dogrusal islemlerle
zengin Ozellik haritalar1 iireterek hesaplama yiikiinii diisiik tutarken, Ayrik Tam
Baglantili (Decoupled Fully-Connected, DFC) dikkat bileseni, agir Transformer tabanli
dikkat bloklarinin olusturdugu gecikmeye benzer bir yiik getirmeden kiiresel baglamin
toplanmasin1  giiclendirmektedir. Bu birlesim, uygulanan egitim rejimiyle, yani
dondurma, kismi ¢ézme ve ince ayar ile birlikte AdamW ve kosiniis 6grenme orani
planlayicis1 kullanimiyla, uyumlu bi¢cimde ¢alisarak optimizasyonun daha kararli héle
gelmesini saglamis ve farkli esik degerleri boyunca daha iyi kalibrasyon sunmustur.
Yiiksek AUC degerinin temel nedenlerinden biri de bu durumdur. Klinik agidan
degerlendirildiginde, %93,9 duyarlilik degeri, agir ConvNeXt-Base karsilagtirma
modeline kiyasla ¢ok daha az malign olgunun gézden kagirilmasi anlamina gelmektedir.
Buna karsilik %95,3 6zgiilliik, yanlis alarmlarin artmasini onlemektedir. Bu durum,
dogru uygulanan sinif dengesizligi diizeltmesinin sagladigi degerli bir 6diinlesim olarak
degerlendirilebilir.

Karsilagtirma amaciyla incelendiginde, GhostNet V1 ayni1 Ghost modiillerini

paylagsmasina ragmen DFC mekanizmasinin sagladigi giiclii kiiresel etkilesimlerden
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yoksundur. Bu nedenle, 15 epokluk egitim biit¢esi altinda yaklasik %91 dogruluk
diizeyinde kalmistir. GhostNet V3 ise egitim siirecinde avantaj saglayabilecek yeniden
parametrelestirme ve bilgi damitim1 gibi teknikler icermektedir. Ancak bu caligmada
kullanilan sabit ve gorece kisa egitim programu ile ikili siniflandirma hedefi altinda, s6z
konusu avantajlarin etkisi smirli kalmistir. Bu nedenle, parametre ve FLOP degerleri
benzer olmasina ragmen GhostNet V3, GhostNet V2’nin gerisinde kalmistir. Genel
olarak degerlendirildiginde, GhostNet V2’nin dermoskopik morfoloji agisindan,
ozellikle pigment ag1, noktalar/globiiller ve ¢izgiler gibi yapilar bakimindan, kapasite,
dikkat mekanizmasi ve verimlilik arasinda en uygun dengeyi sagladigi goriilmektedir.
Ayrica model, gdmme uzaymda uygulanan SMOTE-ENN yaklasimiyla da 6zellikle
uyumlu bir performans gostermistir. SMOTE azinlik sinifinin temsil alanini genisletmis,
ENN ise smir bolgesindeki giiriiltiiyli temizlemistir. GhostNet V2’nin dikkat
mekanizmasi da bu daha temiz geometrik yapidan yararlanarak smiflar1 daha kesin

bicimde ayirabilmistir.

Tablo 6. Cerceve II (GhostNet) test sonuglari
Dogruluk Duyarlilik  Ozgiillik ~ Kesinlik ~ F1-

Model (o) (%) (%) %)  Skom “UC
GhostNet V1 91.0 91.2 90.8 90.9 0.91 0.97
GhostNet V2 95.0 939 95.3 94.6 0.94 0.99
GhostNet V3 91.3 90.7 91.8 91.0 0.91 0.97

4.2.2. Karsilastirmali Degerlendirme
En iyi geleneksel model ile optimize edilmis hafif modelin performans metrikleri

karsilastirilmistir. Bu karsilastirmaya ait sonuglar Tablo 7°de sunulmustur.

Tablo 7. En iyi agir omurga (ConvNeXt-Base; Cergeve 1) ile en iyi hafif modelin
(GhostNet-V2; Cerceve II) ISIC-2019 (ikili) lizerindeki dogrudan karsilastirmasi

Metrik En Iyi Agir CNN En Iyi Hafif Model Goreli
(ConvNeXtBase) (GhostNet V2) Kazang
Dogruluk 84.63 % 95.0 % +10.37 pp
Duyarlilik 78 % 93.9 % +15.9 pp
Ozgiilliik 90.3 % 95.3 % +5.0 pp
AUC 0.92 0.99 +0.07

Tablo 7, en iyi geleneksel model ile en iyi hafif model arasindaki dogrudan
karsilastirmay1 6zetlemektedir. Sonuglar, agir ConvNeXt-Base mimarisinden optimize
edilmis GhostNet V2 modeline gecisle birlikte dogruluk ve duyarlilikta 6nemli artiglar
yasandigini gostermektedir. Ozellikle duyarlhiliktaki %15,9°luk artis klinik agidan biiyiik
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onem tagimaktadir; ¢iinkii bu artig, malign vakalarin gézden kagirilma olasiliginin
azaldigin1 gostermektedir. Daha kiiglik model boyutuna ragmen GhostNet V2, daha
yiiksek kesinlik ve daha hizli ¢ikarim saglayarak mimari verimlilik ile uygun veri
dengeleme stratejilerinin, tanisal kaliteden 6diin vermeden birlikte saglanabilecegini
ortaya koymustur.

Sekil 8, dogru pozitif drneklerin sayisina kiyasla diisiik bir yanlis negatif sayisi
(FN = 87) gostererek, klinik agidan kritik olan malign lezyonlarin saptanmasinda gii¢lii
bir performansa igaret etmektedir. Yanlis pozitif sayisinin da simirh diizeyde kalmasi
(FP = 71), modelin yiiksek 6zgilliiglinii desteklemektedir. Bu bulgular, Cerceve II

kapsaminda raporlanan kesinlik, F1 skoru ve AUC metrikleriyle uyumludur.

Confusion Matrix - GhostNet V2
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Sekil 8. ISIC 2019 test seti lizerinde ChostNet V2 modelinin siniflandirma sonuglarini

gosteren karisiklik matrisi (confusion matrix)

Sekil 9, esik degerleri boyunca modellerin ayirt ediciligini karsilagtirir. GhostNet-
V2 egrisi, oOzellikle disiik yanlig-pozitif bolgede digerlerini tutarli bi¢cimde asarak
malign/benign ayriminda istiinliikk gosterir ve Cerceve II’de raporlanan en iyi test

metriklerini destekler.
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ROC Curve Comparison
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Sekil 9. Test kiimesinde GhostNet VI1-V3 modellerinin ROC egrilerinin

karsilastirilmast

Temsili ornekler, Sekil 10°da dogru pozitif, yanlis pozitif ve yanlis negatif
durumlar icin gosterilmistir. Her bir lezyon i¢in 6zgiin dermoskopik goriintii, Grad-
CAM gorsellestirmesi ile birlikte sunulmaktadir. Vurgulanan bolgeler, model kararini
en fazla etkileyen goriintii alanlarin1 gostermektedir. Malign olgularda dikkat, genellikle
asimetri, smir diizensizlikleri ve pigmentasyon Oriintiileri gibi yapilar {izerinde
yogunlagmaktadir. Bu gorsellestirmeler, aglarin arka plan artefaktlar1 yerine klinik
acidan anlamli lezyon bolgelerine dayandigini  gostererek  yorumlanabilirligi
artirmaktadir.

Erken tani agisindan en kritik grubun malign 6rnekler olmasi nedeniyle, gorsel
incelemede bu Orneklere oOncelik verilmistir. Bununla birlikte, modelin siniflar
genelindeki davranisini ortaya koymak amaciyla benign 6rneklere de yer verilmistir.
Yanlis pozitif 6rneklerde dikkat haritalarinin ¢ogunlukla lezyonun pigment yogunlugu
yliksek veya yapisal olarak diizensiz bolgelerinde toplandigi goézlenmistir. Yanlis
negatif orneklerde ise modelin bazi ince malign ipuglarini yeterince ayirt edemedigi,
ozellikle benign goriiniimlii alanlarla  Ortiisen Orneklerde hata yapabildigi
anlagilmaktadir. Bu bulgular, modelin karar mekanizmasinin gorsel olarak izlenebilir
oldugunu ve giiclii yonleri kadar hata egilimlerinin de aciklanabildigini géstermektedir.
Dolayisiyla Grad-CAM tabanli degerlendirme, yalnizca yorumlanabilirligi artirmakla

kalmay1p modelin klinik giivenilirliginin tartisilmasina da katki saglamaktadir.
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Sekil 10. Grad-CAM’li temsili dermoskopi olgulari: DP, YP ve YN (malign odak

diizensiz yapilarda)

4.3. Sonuc¢

Bu boliimde, onceden egitilmis CNN modelleri ile optimize edilmis hafif
GhostNet modellerine dayanan iki farkli metodolojik yaklasgimin deneysel sonuglari
sunulmus ve karsilagtirnlmistir. Her iki yontem de, ikili cilt lezyonu siniflandirmasi
amactyla ISIC 2019 dermoskopik goriintii veri kiimesi iizerinde uygulanmistir. VGG16,
EfficientNet-B7, EfficientNetV2-L, DenseNet-201, MobileNetV2 ve ConvNeXt-Base
olmak iizere alt1 onceden egitilmis CNN modelinin karsilastirmali analizi, ConvNeXt-
Base modelinin %84,63 genel dogruluk ve %78 duyarlilik ile en yiiksek performansi
gosterdigini ortaya koymustur. Bu sonug, s6z konusu modelin malign ve benign
lezyonlar1 ayirt etmede diger modellere gore daha iistiin bir performans sergiledigini
gostermektedir.

Bununla birlikte, elde edilen bulgular, bu derin modellerin yiiksek
performanslarina ragmen hesaplama acisindan yogun kaynak gerektirdigini ve bu
nedenle ger¢ek zamanli tanisal uygulamalarda smurli pratiklik sundugunu da
gostermektedir. Ozellikle ¢ikarim siiresi ve bellek kullanimi, kaynaklarm sinirli oldugu
ortamlarda kurulum ve Slgeklenebilirlik agisindan 6nemli kisitlar olusturmaktadir.

Bu smirliliklart agsmak amaciyla tasarlanan GhostNet tabanli iglem hatt1 (V1, V2

ve V3 siirlimleri), 6zellikle GhostNet V2 varyantinda anlamli kazanimlar saglamigtir.
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GhostNet V2 modeli; %95 dogruluk, %94 geri ¢agirma, %94 F1 skoru ve 0,99 AUC
degerlerine ulagmistir. Bu 6l¢iitler, modelin iistiin ayirt edicilik giiciinii ortaya koymakta;
ozellikle malign lezyonlara karsi yiiksek duyarliligi korurken diisiik yanlis pozitif
oranlarini = siirdiirebildigini gostermektedir. Karigiklik matrisleri ve ROC egrisi
analizleriyle dogrulanan bu dengeli performans, lezyon siniflar1 arasinda giivenilir bir
karar smirinin olustugunu gdstermekte ve Onerilen yaklagimin klinik agidan
saglamligini desteklemektedir.

Genel olarak bulgular, hafif aglarin uygun bicimde optimize edilip SMOTE-ENN
gibi gelismis yeniden Ornekleme stratejileriyle birlestirildiginde, yalnizca agir CNN
modelleriyle rekabet etmekle kalmayip tanisal dogruluk ve hesaplama verimliligi
acisindan onlart asabildigini gostermektedir. Bu durum, 6zellikle ¢ikarim hizi ve enerji
verimliliginin kritik 6nem tasidig1 teledermatoloji uygulamalari ile kaynak kisith klinik

ortamlarda pratik kullanim i¢in gii¢lii bir temel olusturmaktadir.
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5. TARTISMA

5.1. Genel Bakis

Bu boliimde, Boliim 4’te sunulan nicel ve nitel bulgular yorumlanmakta ve bu
bulgular yapay zekd destekli dermatoloji alanindaki genel egilimler cercevesinde
degerlendirilmektedir.

Gerek geleneksel dnceden egitilmis CNN modellerinden gerekse optimize edilmis
hafif GhostNet ailesinden elde edilen sonuglar, uygun veri dengeleme ve optimizasyon
stratejileri uygulandiginda, modern derin Ogrenme yaklasimlarinin dermoskopik
gorlintli  siiflandirmasinda  dermatolog  diizeyinde dogruluga ulasabildigini

gostermektedir.

5.2. Onceden Egitilmis CNN Sonuglarimin Yorumlanmasi

Alt1  6nceden egitilmis CNN modelinin, yani VGG16, DenseNet-201,
EfficientNet-B7,  EfficientNetV2-L, ConvNeXt-Base ve  MobileNetV2’nin
degerlendirildigi temel gerceve, yakin tarihli derin 6grenme ¢alismalarinda bildirilen
performans egilimleriyle, 6rnegin Ranjan vd. (2023) ile Ayas vd. (2022) tarafindan
sunulan bulgularla, tutarli sonuglar ortaya koymustur.

Daha derin ve daha iyi diizenlenmis mimariler, 6zellikle ConvNeXt-Base, daha
hafif CNN modellerine kiyasla daha yiiksek duyarlilik (%78) ve daha diisiikk kayip
degeri (loss = 0,3515) tiretmistir. Bu durum, hiyerarsik 6zellik ¢ikarimi ile Transformer
esintili tasarimin giicli lezyon tanima performansina katkida bulundugunu
dogrulamaktadir.

Yanlis pozitif sonuglar ¢ogunlukla, skuamoz hiicreli karsinom (SCC) ile gorsel
benzerlik gosteren benign keratoz benzeri lezyonlar arasinda gézlenmistir. Bu bulgu,
ISIC wveri kiimelerinde smiflar aras1 belirsizliklere iliskin onceki raporlarla
ortlismektedir.

ConvNeXt-Base, bu model grubu icinde en yiiksek dogruluga ulasmis olsa da,
yliksek parametre sayisi ve uzun ¢ikarim siiresi, nokta bazli klinik uygulamalardaki
kullanilabilirligini sinirlamaktadir. Bu kisitlamalar, daha hafif ve klinik a¢idan daha

uygulanabilir bir mimarinin aragtirilmasini tesvik etmistir.



5.3. GhostNet + SMOTE-ENN Sonug¢larinin Yorumlanmasi

Ikinci metodolojik yaklagim, veri kiimesinin dengelenmesi ile hafif bir mimarinin
birlikte kullanilmasinin tanisal giivenilirligi 6nemli 6l¢iide artirabilecegini gostermistir.

GhostNet V2 modeli, parametre sayisini yaklagitk 6 milyona diisiirmesine
ragmen %95 dogruluk, %94 geri ¢agirma ve 0,99 AUC degerlerine ulagmaistir.

Bu basariin temelinde iki ana unsur bulunmaktadir. Birincisi, Ghost modiilleri ek
ozellik haritalarin1 verimli bigimde iliretmek amaciyla dogrusal doniistimleri yeniden
kullanmaktadir. Ikincisi, Ayrik Tam Baglantili (Decoupled Fully Connected, DFC)
dikkat mekanizmasi, 6nemli bir hesaplama yiikii olusturmadan kiiresel baglamin daha
etkili bicimde yakalanmasini saglamaktadir.

Egitim stirecinde uygulanan SMOTE-ENN yontemi, siniflandiricinin malign
lezyonlar1 tanima yetenegini daha da giiclendirmistir. Bu yaklasim, azinlik sinifina ait
ornekleri sentetik olarak artirip giriiltiili Ornekleri filtreleyerek veri kiimesini
dengelemis ve smif dagilimimi yaklasik 10.883’e karst 10.883 diizeyine getirmistir.
Bunun sonucunda yanlis negatif oranlar1 azalmistir.

Karigiklik matrisi analizi de bu avantaji dogrulamistir. Toplam 1.424 malign
vakanin yalnizca 87’si gbézden kacirilmistir. Buna karsilik, ConvNeXt-Base temel
modelinde bu saymin yaklasik 300 oldugu goriilmiistiir. Bu iyilesme, melanomlarin

gdzden kacirilma riskini azaltarak dogrudan klinik giivenlige katki saglamaktadir.

5.4. Onceki Calismalarla Karsilastirma

ISIC 2019 wveri kiimesi {lizerinde gergeklestirilen giincel c¢aligmalarla
karsilastirildiginda, bu tezde elde edilen sonuglarin rekabetci, hatta bazi agilardan iistiin
bir performans sergiledigi goriilmektedir. Ayas vd. (2022), ¢ok smifli gorevler igin
Swin Transformer kullanarak %97,2 dogruluk bildirmis; Ranjan vd. (2023) ise daha
kiiciik ve dengelenmis veri kiimelerinde MobileNet ve ResNet50V2 tabanli birlesik
modellerle %84 dogruluk elde etmistir.

Bununla birlikte, s6z konusu calismalarin bir boliimii daha az belirsizlik i¢eren
cok sinifli senaryolara odaklanmis ya da veri dengesini manuel bicimde saglamistir. Bu
tezde ise klinik ag¢idan daha zorlayici olan ikili siniflandirma problemi ele alinmis ve
karsilastirilabilir dogruluk diizeyleri ¢ok daha diisiik hesaplama yiikii ile elde edilmistir.
GhostNet V2’nin %95 dogruluk ve 0,99 AUC degeri, ikili cilt lezyonu siniflandirmasi
acisindan performans ile verimlilik arasinda son teknoloji diizeyinde bir denge

sundugunu gostermektedir.
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5.5. Klinik Cikarimlar

GhostNet V2’nin hizli, goriinti basmma 30 ms’nin altinda, ve dogru teshis
sunabilme yetenegi, mobil ve teletip uygulamalari, 6zellikle teledermatoloji platformlari,
kapsaminda kullanilmasini miimkiin kilmaktadir. Bu tiir sistemler, uzman eksikliginin
bulundugu diisiik kaynakli bolgelerde erken taramayi destekleyebilir ve klinik kararin
yerini almadan bir karar destek araci olarak islev gorebilir.

Dermatolojide yliksek duyarlilik biiylik 6nem tagimaktadir; ¢iinkii yanlis negatif
bir sonug, melanom tedavisinde gecikmeye yol acabilmektedir. Bu c¢alismada elde
edilen sonuclar, yapay zeka destekli 6n degerlendirme sistemlerinin bu riski 6dnemli
Olciide azaltabilecegini gostermektedir. Ayrica modelin diisiik yanlis pozitif orani
(%4,7), gereksiz biyopsilerin ve hasta kaygisinin azaltilmasina yardimci olarak klinik is

akiglarinin optimize edilmesine katki saglamaktadir.

5.6. Simirlamalar

Giiglii sonuglara ragmen, ¢alismanin bazi sinirhiliklar: bulunmaktadir. ilk olarak,
kullanilan veri kiimesi yalnizca dermoskopik goriintiilerle smirlidir ve hasta yasi,
cinsiyeti ya da lezyon yerlesimi gibi klinik metaverileri icermemektedir. Oysa bu tiir ek
bilgilerin tanisal dogrulugu artirabildigi bilinmektedir.

Ikinci olarak, ikili siiflandirma yaklasimi, gercek diinyada birden fazla lezyon
tipinin birlikte degerlendirildigi tan1 siirecini belirli 6lciide basitlestirmektedir. Ugiincii
olarak, SMOTE-ENN yontemi smif dengesizligini azaltmasina ragmen, gomme
uzaymin sinif sinirlarini tam olarak yansitmadigi durumlarda sentetik Srneklerden
kaynaklanan bir 6nyarg1 olusturabilmektedir.

Son olarak, tiim deneyler tek bir veri kiimesi boliinmesi {izerinde
gerceklestirilmistir. Bu nedenle, modelin klinik genellenebilirligini dogrulamak

amactyla kurumlar arast dogrulama ve ileriye doniik (prospektif) testler gereklidir.

5.7. Gelecek Calismalar

Gelecekte yapilacak arastirmalarin, mevcut sinirliliklart gidermeye yonelik olarak
birka¢ temel alana odaklanmas1 gerekmektedir. Ilk olarak, klinik bilgiler ve metaveri
ozellikleri entegre edilerek ¢ok modlu tan1 modelleri gelistirilebilir. Ikinci olarak, farkli
hastaneler ve popiilasyonlar iizerinde dogrulama caligsmalar1 genisletilerek farkli cilt
tonlar1 arasinda adaletin degerlendirilmesi saglanabilir. Ugiincii olarak, Grad-CAM veya
Katman Bazl Ilgililik Yayilimi1 (Layer-wise Relevance Propagation) gibi aciklanabilir

yapay zeka araglarinin kullanimiyla klinik giiven ve seffaflik artirilabilir.
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Buna ek olarak, ADASYN veya Borderline-SMOTE gibi alternatif veri
dengeleme stratejileri, SMOTE-ENN yontemi ile karsilagtirilarak duyarlilik ve kesinlik
tizerindeki etkileri nicel olarak degerlendirilebilir. Son olarak, GhostNet V2’nin gercek
zamanli mobil uygulamalara entegre edilmesi ve ileriye doniik klinik ¢aligmalarda test
edilmesi, modelin tanisal etkinligini ve klinik is akisindaki pratik verimliligini daha

kapsamli1 bi¢cimde ortaya koyacaktir.

5.8. Genel Degerlendirme

Ozetle, bu tartisma GhostNet V2 gibi verimli ve hafif mimarilerin, ConvNeXt-
Base gibi agir CNN modellerine kiyasla daha yiliksek dogruluk ve duyarlilik
sunabildigini gostermektedir. Bu durum, hesaplama agisindan uygulanabilirlik ile klinik
giivenilirlik arasindaki boslugun azaltilabilecegini ortaya koymaktadir.

Elde edilen bulgular, tibbi yapay zeka tasariminda bir paradigma degisimine isaret
etmektedir. Buna gore, yalnizca daha biiyilk modeller gelistirmek yerine, tanisal
giivenligi koruyan, optimize edilmis ve erigilebilir ¢ozlimler tiretmek giderek daha fazla
onem kazanmaktadir.

Ileriye doniik ek dogrulama calismalari ve klinik uygulamalara entegrasyon ile
birlikte, onerilen bu yaklasimin gelecek nesil cilt kanseri tarama sistemleri i¢in saglam

bir temel olusturma potansiyeline sahip oldugu degerlendirilmektedir.
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6. SINIRLILIKLAR VE GELECEK CALISMALAR

6.1. Genel Bakis

Bu tez, cilt lezyonlarini otomatik yontemlerle siniflandirmak amaciyla dogru, hizl
ve klinik olarak uygulanabilir bir yapay zeka modeli gelistirmeyi hedeflemistir. Derin
O0grenme mimarilerinin simif dengesizligini giderme teknikleriyle birlestirilmesi yoluyla,
kot huylu (malign) lezyonlara yonelik duyarliligi artirirken hesaplama hizindan 6diin
vermeme problemine odaklanilmistir. Bu kapsamda, ISIC 2019 dermoskopik veri
kiimesi iizerinde iki farkli metodolojik yaklagim izlenmistir:

VGG16, DenseNet-201, EfficientNet-B7, EfficientNetV2-L, ConvNeXt-Base ve
MobileNetV2 olmak ilizere yaygin olarak kullanilan alti onceden egitilmis CNN
modeline dayanan transfer 6grenmesi tabanli bir karsilastirma yaklagimu,

GhostNet V1-V3 mimarileri ve SMOTE-ENN tabanli dengelenmis veri iiretimine
dayanan optimize edilmis hafif bir islem hatt.

Her iki yaklagim da ayn1 6n isleme, veri artirma ve degerlendirme cergevesi i¢ginde
egitilmis; bdylece yontemler arasinda dogrudan karsilastirma yapilmasi miimkiin hale

getirilmigtir.

6.2. Onemli Bulgularin Ozeti

6.2.1. Transfer Ogrenimi Temel Modeli

Onceden egitilmis CNN modelleri giiclii bir tanisal performans sergilemis, bu
modeller arasinda ConvNeXt-Base en basarili model olarak 6ne c¢ikmistir (dogruluk
= %84,63, duyarlilik = %78, AUC = 0,92). Modelin basarisi, lezyon yapilarinin
baglamsal farkindaligini artiran Transformer esintili evrisim bloklarina baglanmaktadir.
Buna karsin, yliksek hesaplama maliyeti ve yavas ¢ikarim siiresi, modelin gercek

zamanli ya da mobil uygulamalardaki kullanilabilirligini sinirlamistir.

6.2.2. Hafif GhostNet + SMOTE-ENN islem Hatti

Agir omurga yapilarinin GhostNet mimarileriyle degistirilmesi ve smif
dengesizliginin SMOTE-ENN yontemiyle giderilmesi, performansta belirgin
iyilesmeler saglamistir. GhostNet V2, %95 dogruluk, %93,9 duyarlilik ve 0,99 AUC
degerlerine ulagarak onceki tim CNN modellerini geride birakmis, ayni zamanda

parametre sayisini yaklasik %90 oraninda azaltmistir. Dengelenmis veri kiimesi ile
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dikkat mekanizmasi destekli mimari, kotii huylu vakalarin yakalanma oranini 6nemli
Ol¢iide artirirken yanlis pozitif sayisini da diisiik diizeyde tutmustur. Goriintii basina 30
milisaniyenin altindaki ¢ikarim siiresi, modelin ger¢gek zamanli uygulamalara
uygunlugunu gdstermis ve bu yaklasimi teletip, 6zellikle teledermatoloji, ile nokta bazli

tan1 sistemleri acisindan gii¢lii bir aday haline getirmistir.

6.3. Bilimsel ve Klinik Katkilar

Dermatoloji i¢in yapay zekada yontemsel gelisim: Bu ¢alisma, hafif mimariler ile
gobmme uzayinda yeniden oOrnekleme tekniklerinin dikkatli bigimde birlestirilmesi
sayesinde, sinirli donanim kaynaklar1 lizerinde dahi dermatolog diizeyinde dogruluga
ulagilabilecegini gostermektedir.

Ikili lezyon siniflandirmasi i¢in ampirik kiyaslama: Alt1 temel CNN modelinin
ayn1 kosullar altinda tek bir ¢ercevede degerlendirilmesi, gelecekteki tibbi yapay zeka
arastirmalar i¢in yeniden iretilebilir bir referans noktasi sunmaktadir.

Klinik is akiglar1 tizerindeki pratik etki: GhostNet V2’nin yiiksek verimliligi,
modelin el tipi cihazlarda veya bulut baglantili sistemlerde kullanilmasina olanak
tanimakta; hizli 6n tarama destegi saglayarak tanisal gecikmenin azaltilmasina katkida
bulunmaktadir.

Etik ve aciklanabilir yapay zeka i¢in ¢ergeve: Karigiklik matrisi ve ROC analizleri
araciligryla seffafligin korunmasi, bu ¢alismay1 giivenilir tibbi yapay zeka icin gelisen

standartlarla uyumlu hale getirmektedir.

6.4. Simirlamalar

Umut verici sonuglara ragmen, c¢alismanin bazi sinirliliklart devam etmektedir.
Veri kiimesi yalnizca dermoskopik goriintiilerden olusmakta olup hasta yasi, cinsiyeti
veya lezyon yerlesimi gibi eslik eden klinik metaverileri icermemektedir. Bu durum,
baglamsal 6grenmenin kapsamini sinirlandirmaktadir. Ayrica ikili siniflandirma diizeni,
gercek diinyadaki klinik c¢esitliligi basitlestirmektedir. Egitim silirecinde kullanilan
sentetik dengeleme yaklasimi da popiilasyon heterojenligini tam olarak yansitamayabilir.
Bunun yam sira, donanim kosullarinin ve veri kiimesinin gorece homojen yapist dig
gecerliligi sinirlamaktadir. Bu nedenle, daha genis kapsamli ve ¢ok merkezli dogrulama

caligmalarina ihtiyag vardir.
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6.5. Gelecek Calismalar I¢in Oneriler

Cok modlu entegrasyon: Dermoskopik goriintiilerin klinik ve histopatolojik
verilerle birlestirilmesi yoluyla tanisal karar dogrulugunun en {iist diizeye ¢ikarilmasi
hedeflenebilir.

Kurumsal ¢apraz dogrulama: Modelin, birden fazla hastaneden ve farkli cilt tonu
dagilimlarina sahip veri kiimeleri {izerinde c¢apraz dogrulanmasi, adaletin ve
dayanikliligin degerlendirilmesine katki saglayacaktir.

Agiklanabilirlik ve kullanict gliveni: Karar verme siirecini goriiniir kilmak ve
hekimlerin sistemi benimsemesini kolaylastirmak amaciyla Grad-CAM, LRP veya
SHAP gibi yorumlanabilirlik araglari sisteme entegre edilebilir.

Kargilagtirmali dengeleme calismalari: ADASYN ve Borderline-SMOTE gibi
diger yeniden oOrnekleme yontemleri, SMOTE-ENN ile karsilagtirilarak duyarlilik
yonetimi iizerindeki etkileri ayrintili bicimde incelenebilir.

Gergek zamanli uygulama ve klinik ¢aligmalar: GhostNet V2’nin Android veya
web tabanli tani araglarina entegre edilmesiyle, is akist verimliligi ve hasta sonuglar
acisindan pilot klinik ¢alismalar yiiriitiilebilir.

Yeni nesil mimarilerin incelenmesi: Verimlilikten 6diin vermeden kiiresel
baglamdan yararlanmak amaciyla islem hatti, Vision Transformer (ViT), ConvNeXt-

Transformer hibritleri ve GhostFormer varyantlarini kapsayacak sekilde genisletilebilir.

6.6. Son Degerlendirmeler

Bu arastirma, tibbi yapay zekada verimlilik ile dogrulugun birbirine zit kavramlar
olmadigin1 ortaya koymaktadir. Model tasarimi, veri 6n isleme ve degerlendirme
stiregleri arasinda kurulan bilingli denge sayesinde, bu tez hem bilimsel a¢idan saglam
hem de klinik acidan uygulanabilir bir ¢cergeve sunmaktadir.

Yiiksek performansh hesaplama ile erisilebilirligi bir araya getiren bu caligma,
Olgeklenebilir ve gergek zamanli tani sistemlerinin gelistirilmesine zemin hazirlamakta;
ayn1 zamanda erken cilt kanseri tespitini kiiresel 6l¢ekte doniistiirme potansiyeli tasiyan

bir yaklasim onermektedir.
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