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Ozet — Dermoskopik goriintii siniflandirmasi, cilt lezyonlarmin tespiti ve teshisi icin hayati énem tagtyan
bir siiregtir. Ancak, smirli veri ve simif dengesizligi gibi faktorler, derin 6grenme modellerinin
performansint olumsuz etkileyebilmektedir. Bu zorluklarin istesinden gelmek ve siniflandirma
dogrulugunu artirmak amaciyla veri artirnrmi giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Veri artirimi, mevcut
veri kiimesini ¢esitlendirerek modelin daha genelleyici olmasini saglayan bir tekniktir. Bu caligmada,
parlaklik, zitlik, yansimalar, ton ve rastgele kesimler gibi geleneksel veri artirim yontemleri incelenmistir.
Bu yontemler, goriintiilerdeki 151k, renk ve perspektif gibi 6zellikleri degistirerek modelin farkli
varyasyonlara karst daha dayanikli hale gelmesini amaglar. Calisma kapsaminda, {i¢ farkli derin 6grenme
mimarisi (DenseNet-201, ResNet-152 ve InceptionV3) kullanilarak, veri artirim yontemlerinin bir arada
kullanildiklarindaki etkinlikleri degerlendirilmistir. Dermoskopik goriintii siniflandirmasinin basarisi, hem
dogru etiketlenmis hem de genis bir veri kiimesine dayanir. Bu nedenle veri artirimi, modelin daha gesitli
ve gergekci orneklerle egitilmesini saglayarak siniflandirma performansini artirabilir. Sonug olarak, bu
calisma, dermoskopik goriintii siniflandirmasinda veri artiriminin 6nemini vurgulamakta ve farkli veri
artinm yontemlerinin derin 6grenme modelleriyle bir arada kullanilmasinin potansiyelini incelemektedir.
PH? veri kiimesi {izerinde gergeklestirilen deneysel analizler, farkli geleneksel veri artirim yoéntemlerinin
bir arada kullanilmasi ile elde edilen topluluk yaklagimi tabanli veri artirimi yontemlerinin, daha yiiksek
basarim elde edilmesini sagladigini gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler — Dermoskopik Gériintii Siniflandirmast, Veri Artirimi, Sumirl Veri, Geleneksel Yontemler, Derin Ogrenme
Mimarileri

I. GIRIS destekli teshis sistemleri (CDSS), dogru ve hizl bir

Cilt kanserleri, diinya genelinde yayginhg sekilde cilt lezyonlarin1 analiz etmekte 6nemli bir

giderek artan ve onemli bir saglik sorunu haline 0l Oynayabilir [6]. . '
gelen hastaliklar arasinda yer almaktadir [1]. Bu ~ Hastaliklarm erken teshisi, tedavi sonuglarim
kanser tiirlerinin erken teshis edilmesi, etkili tedavi onemli dl¢iide etkileyebilir. Ozellikle cilt kanserleri
segeneklerinin uygulanmasi ve hastalarm yasam gibi kanser tiirlerinde erken evrelerde teshis edilen
stiresini artirma agisindan kritik bir 6neme sahiptir lezyonlar igin daha basarili sonuglar elde edebilir
[2-3]. [7]. Bilgisayar destekli teshis sistemleri, bu erken
Dermoskopik goriintiileme, cilt lezyonlarmmn teshis_ hedefine ulagsmada biiyiik bir potansiyele
mikroskop altinda incelenmesi yontemine dayal Sah'pt_" [q'v8]' o .
olarak cilt kanserlerinin teshisinde kullanilan ~ Derin Ogrenme, bu tiir "51stemlerln basarls,}m
gitvenilir bir tekniktir [4]. Ancak, bu teknikle elde artirmak igin son yillarda nemli bir arag haline
edilen goriintiilerin analizi karmagik ve uzmanlik gglmlstlr .[9]~ Derin  6grenme modelleri, biiyiik
gerektiren bir siirectir [5]. Bu noktada, bilgisayar ~Miktardaki verileri analiz etme ve karmagik
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desenleri 6grenme yetenckleri sayesinde cilt
lezyonlarmi1 otomatik olarak smiflandirmak ve
teshis etmek i¢in kullanilabilecek uygun yontemler
arasindadir [10]. Ancak, derin 6grenme modellerini
kullanarak cilt kanserlerini dogru bir sekilde
siiflandirmak i¢in yeterli ve gesitli veriye ihtiyag
vardir [11, 12]. Bu noktada, veri artirim yontemleri
devreye girmektedir.

Veri artirimi, mevcut veri kiimesini
cesitlendirerek modelin  daha genelleyici ve
dayanikli hale gelmesini saglayan bir yontemdir
[13]. Veri artirimi, derin 6grenme modellerinin
performansini artirmak ic¢in son derece dnemli bir
arag olarak one ¢ikmaktadir. Ozellikle smirli veriye
sahip oldugumuz durumlarda, derin Ogrenme
modellerinin  yeterli  genelleme  yapabilmesi
zorlagabilir [14]. Bu noktada, veri artirim
yontemleri devreye girerek mevcut veri kiimesini
cesitlendirir ve modele daha fazla 6rnek sunar. Bu
durum, modelin farkli bakis acilarina ve
varyasyonlara daha iyi uyum saglamasina yardimci
olur [14, 15]. Ayrica, veri artirimi sayesinde
modelin asir1 uygunluk riski de azalmaktadir.
Modelin egitim verilerine asir1 derecede uyum
saglayarak yeni verilerde diisiik performans
gosterme riski, derin 6grenme modellerinde sik¢a
karsilagilan bir durumdur [13]. Ancak, veri
artirrmiyla zenginlestirilen veri kiimesi, modele
daha ¢esitli ve gercekei verilerle egitilme imkani
sunar ve bu da agir1 uygunluk riskini azaltir [15]. Bu
nedenle, veri artirrmi derin 6grenme modellerinin
giivenilir ve istikrarli sonuglar elde etmeleri icin
kritik bir rol oynamaktadir [13-15].

Calisma kapsaminda, ii¢ farkli derin 6grenme
mimarisi ~ (DenseNet-201,  ResNet-152  ve
InceptionV3) kullanilarak, veri artirim
yontemlerinin bir arada kullanildiklar1 durumdaki
etkinlikleri  degerlendirilmistir. ~ Dermoskopik
goriintii  siiflandirmasiin  basarisi, hem dogru
etiketlenmis hem de genis bir veri kiimesine
dayanir. Bu nedenle veri artirimi, modelin daha
cesitli  ve gercekei  Orneklerle  egitilmesini
saglayarak siniflandirma performansini artirabilir.
Sonug olarak, bu calisma, dermoskopik goriintii
siniflandirmasinda  veri  artirnminin  dnemini
vurgulamakta ve farkli veri artirim yontemlerinin
derin  Ogrenme  modelleriyle  bir  arada
kullanilmasimin potansiyelini incelemektedir. PH?
veri kiimesi {lizerinde gerceklestirilen deneysel
analizler, farkli  geleneksel veri  artirim
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yontemlerinin bir arada kullanilmas: ile elde edilen
topluluk  yaklagimi ~ tabanli  veri  artirimi
yontemlerinin, daha yiiksek basarim elde edilmesini
sagladigini gostermektedir.

Calismanin devami asagidaki yapiya sahiptir:
Ikinci béliimde, dermoskopik goriintii smiflandirma
alaninda veri artirimi temelli yapilan ¢aligmalara
odaklanilmaktadir. Ugiincii béliimde, metodoloji
aciklanirken, dordiincii boliimde elde edilen
deneysel sonuglar ve bu sonuglarin analizi
sunulmaktadir. Besinci ve son bdliimde ise elde
edilen sonuglar degerlendirilerek sonuglar ortaya
konulmaktadir.

. ILGILI CALISMALAR

Son yillarda, cilt kanseri smiflandirma ve
segmentasyonu, aragtirmacilarin dikkatini ¢geken bir
konu olmus ve yapay zeka (YZ) uygulamalari, cilt
kanseri teshisinin dogrulugunu artirmak i¢in farkl
calismalarda kullanilmigtir. Bu boélimde, cilt
kanseri siniflandirmasi alaninda derin 6grenme
modelleri ve veri artirimi yontemleri kullanilarak
gerceklestirilen ilgili ¢aligmalara deginilmektedir.
Hekler vd. [16] tarafindan gergeklestirilen
calismada, yapay ve insan zekasinin birlesimini
kullanarak cilt kanseri analizine odaklaniimstir.
Goriintiiler, Uluslararasi Cilt Goriintiileme Isbirligi
(ISIC) arsivlerinden ve HAMI10000 veri
kiimesinden elde edilmistir. Derin 0grenme
yontemleri, tek bir evrisimli sinir aginin (CNN)
egitimi icin kullanilmistir. Deney sonuglari, yapay
ve insan zekasmin birlesiminin diger yontemlere
gore daha iyi sonuglar elde ettigini gostermistir.
Benzer bigimde, Albahar [17], cilt lezyonlarini
smiflandirmak igin CNN  kullanmistir. CNN
mimarisi, cilt lezyonlarim1 kotii veya iyi huylu
lezyonlara ayirmak icin kullanilmastir.
Siniflandirma performansini degerlendirmek igin
dogruluk, egri altinda kalan alan (AUC), hassasiyet
ve Ozgiilliik gibi parametreler kullanilmistir. Ancak,
diizenleyici 0Ozellik azaltma veya se¢imi igin
kullanilamamustir. Bir baska ¢alismada, Hosny vd.
[18], transfer 6grenme ve derin 6grenme teknikleri
kullanarak cilt kanseri tiirlerini ayirt etmistir.
Tasarim, PH? veri kiimesini kullanarak test edilmis
ve egitilmistir. Hassasiyet, kesinlik, 0zgiillik ve
dogruluk gibi yaygin nicel oOlgiitler, performans
analizi i¢in kullanilmistir. Transfer 6grenme, yaygin
neviis, atipik neviis ve melanom gibi c¢esitli
lezyonlar1 siniflandirmak i¢in kullanilmigtir. Zhang



vd. [19], optimize edilmis bir CNN kullanarak cilt
kanseri tespitini arastirmistir. Bir optimizasyon
algoritmasi, agirliklarin ve sapmalarin se¢imi igin

benimsenmistir. DermIS ve Dermquest veri
kiimeleri, performanst  degerlendirmek igin
kullanilmistir.  Sonuglar, bu yontemin diger

yontemlere gore daha yiiksek sonuglari elde ettigini
gostermistir. Kadampur ve Al Riyaee [20] derin
o0grenme modeli kullanarak cilt kanserini tespit
etmeyi amaclayan bir c¢alisma ylriitmiistiir. Bu
makalenin amaci, dermal hiicre goriintiilerini
siniflandirmak ve cilt kanserini tespit etmek icin
derin Ogrenme tasarimi olusturmaktir. Test ve
model egitimi i¢in kullanilan temel veri kiimesi
HAM10000°dir. Pham vd. [21] tarafindan
gelistirilen caligmada, ilk olarak, derin CNN ve Veri
Artirimi kullanarak cilt lezyonlarinin
siniflandirilmasinin performansini artirmak igin bir
siniflandirma modeli 6nerilmektedir. Ikinci olarak,
veri siirlamasi sorununu agmak icin goriintii veri
artirmanin  kullanim1  incelenmekte ve farkli
artirtlmig 6rnek sayilarinin ¢esitli siniflandiricilarin
performansi tizerindeki etkisini
degerlendirilmektedir.

1. METODOLOIJI

Bu béliimiinde, ¢alismanin temel yontemlerini
aciklamak tizere geleneksel veri artirim yontemleri
ve derin 6grenme mimarileri ele alinmaktadir.

A. Geleneksel Veri Artirim Yontemleri

Bu calismada, parlaklik, zitlik, yansimalar, ton ve
rastgele kesimler gibi geleneksel veri artirnm
yontemleri incelenmistir [22]:

e Parlaklik (Brightness) Artirimi: Parlaklik

artinmi, gorlintiilerin genel parlakligini
degistirerek  yapilir.  Bu  ydntemde,
goriintiideki  piksellerin  renk degerleri

artirtlarak veya azaltilarak parlaklik seviyesi
degistirilir. Bu, farkli  aydinlatma
kosullarinda daha iyi genelleme yapilmasina
yardimet olabilir. Ornegin, cilt lezyonlarinin
farkli 151k kosullarinda nasil goriinebilecegi
modelin Ogrenmesine yardimci olabilir.
Parlaklik artiriminda, goriintlintin parlaklik
seviyesini ayarlamak i¢in bir katsay1
kullanilir. Bu katsay1 pozitif veya negatif
olabilir. Pozitif bir katsayr goriintiiniin
parlakligin1 artirirken, negatif bir katsayi
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parlakligi azaltir. Katsaymin biyikligi,
parlaklik degisikliginin siddetini belirler.
Zathk (Contrast) Artirnm: Zithk artirimai,
goriintiideki renk araligini genisletmek veya
sikistirmak  suretiyle zithgi artirir. Bu
yontemde, goriintiiniin parlak ve koyu
bolgeleri arasindaki farklar artirilarak
detaylarin daha belirgin hale gelmesi
saglanir. Modelin lezyonlar ile normal cilt
dokusu arasindaki farklar1 daha iyi
O0grenmesine yardimci olabilir.

Yansimalar (Flips) Kullanimi: Yansima,

goriintiiyli  yatay veya dikey olarak
yansitarak elde edilir. Bu yoOntemde,
gorlintlinlin ~ sol-sag veya yukari-agagi
yonlinde  yansitilmast  saglanir.  Bu,

lezyonlarin farkli agilardan goriiniimlerini
modelin 6grenmesine yardimci olabilir ve
modelin yansimalara daha dayanikli hale
gelmesini  saglayabilir. Yansima islemi
yatay (sol-sag) veya dikey (yukari-asagi)
yoniinde olabilir. Her bir yansima tiirii i¢in
bir karar vermek gerekmektedir. Bu islem
stirasinda goriintliniin boyutlar1 degismez.
Ton (Hue) Degisimi: Ton artirimi,
goriintiideki renk tonunu degistirerek
yapilir. Renk tonu degisiklikleri, modelin
farkli renk varyasyonlarini tanimasina
yardimct olabilir. Bu, cilt lezyonlarinin
farkli renk tonlarma sahip olabilecegi
durumlari ele alir. Ton degisimi, goriintliniin
renk tonunu degistiren bir katsayr kullanir.
Bu katsay1, renk tekerlegi tizerindeki agisal
degisimi temsil eder. Deger genellikle -180
ila 180 derece arasinda secilir.

Rastgele Kesimler (Random Crops):
Rastgele kesimler, goriintiiden rastgele
bolgelerin kesilerek alindigr bir yontemdir.
Bu, modelin farkli bélge boyutlarini ve
lezyonlarin farkli Olgeklerini 6grenmesine
yardimc1  olabilir. Ayn1  zamanda,
goriintiideki gereksiz arka planmi ¢ikarmak
suretiyle modele daha odakli bir 6grenme
saglar. Rastgele  kesimlerde, kesilen
bolgelerin  boyutlar1  ve  konumlari
belirlenmelidir. Bu parametreler, alinan
kesitlerin farkli boyutlar ve bdlgelerden
gelmesini saglar. Ornegin, bir goriintiiyii
224x224 piksel boyutunda rastgele kesmek,



boyut  parametresinin 224 olarak

ayarlanmasini gerektirir.

B. Derin Orenme Mimarileri

Calisma kapsaminda, ii¢ farkli derin 6grenme
mimarisi ~ (DenseNet-201,  ResNet-152  ve
InceptionV3) kullanilarak, veri artirom
yontemlerinin bir arada kullanildiklarinda durumda
etkinlikleri degerlendirilmistir.

DenseNet-201: DenseNet, yogun bloklar olarak
adlandirilan yapilar kullanarak derin ag mimarisini
gelistiren bir modeldir [23]. Bu yogun bloklar,
onceki katmanlarin ¢ikislarini ayni yogun bloga
giris olarak ekler, boylece her katman Oncekilerin
ciktilarina erigebilir. Bu mimari, agin gradyanin
daha iyi akmasin1 saglamak ve Ogrenme
parametrelerini azaltmak i¢in kullanilir.

ResNet-152: ResNet, derin aglardaki kaybolan
gradyan sorununu asmak i¢in rezidiiel baglantilar
(residual connections) kullanarak ag mimarisini
genigleten bir modeldir [24]. Bu baglantilar,
katmanlarin  ¢iktilarin1  dogrudan daha derin
katmanlara aktararak gradyan kaybini engeller.
ResNet-152, cok derin bir ag yapisi kullanarak daha
1yi 0grenme saglamay1 amaglar.

Inception-V3: Inception mimarisi, farkli
boyutlarda evrisimleri ve havuzlamalari bir araya
getirerek agin farkli  Olgeklerdeki ozellikleri
yakalamasii saglar. InceptionV3, derin dgrenme
modelinin daha iyi temsil yetenegine sahip olmasini
amagclar [25].

IV.DENEYSEL SONUCLAR

Deneysel analizlerde, PH? veri kiimesi
kullanilmistir.  PH? veri kiimesi, dermoskopik
goriintillerin ~ hem  segmentasyon hem de

siniflandirma algoritmalar1 {izerine karsilastirmali
calismalar1 kolaylastirmak amaciyla gelistirilmis
temel bir veri kiimesidir [26]. Veri kiimesi 200
goriintiiden olusmaktadir, dengesizlik orani ise 4
tir. Deneysel analizler, ti¢ farkli derin 6grenme
mimarisi olan DenseNet-201, ResNet-152 ve
InceptionV3 tizerinde gergeklestirilmistir. Her bir
derin 6grenme mimarisi, veri artirtm ydntemlerinin
farkli kombinasyonlar1 ile degerlendirilmistir.
Parlaklik, zitlik, yansima, ton degisiklikleri ve
rastgele kesimler gibi geleneksel veri artirim
yontemlerinin tiim olas1 kombinasyonlari, her bir
derin 6grenme mimarisi i¢in ayr1 ayr1 uygulanmaistir.
Bu deneylerin amaci, veri artirim yodntemlerinin
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farkli derin 6grenme mimarileri ile nasil etkilesime
girdigini anlamak ve her bir kombinasyonun
siiflandirma performansina etkisini
degerlendirmektir. Deneylerin karsilastirilabilir ve
anlamli sonuglar vermesi i¢in derin O6grenme
mimarileri i¢in ayn1 parametre setleri kullanilmistir.
Her ti¢ derin 6grenme mimarisi (DenseNet-201,
ResNet-152 ve InceptionV3) i¢in ayn1 optimizasyon
algoritmasi (Adam), 6grenme orani (0.001), toplam
epok sayist (50) ve batch boyutu (32) olarak
secilmistir. Elde edilen sonuglar, veri artirrminin cilt
lezyonu simiflandirmast i¢in derin  0grenme
yontemlerinin performansini nasil artirabilecegine
dair Onemli bilgiler sunmaktadir. Yontemlerin
degerlendirilmesinde, =~ Matthews  korelasyon
katsayis1 (MCC) olgiitii kullanilmaktadir. MCC,
ikili siniflandirma performansini degerlendirmek
icin kullanilan bir Olgiittiir. Gergek pozitif (TP),
gercek negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis
negatif (FN) degerlerini kullanarak hesaplanir.
MCC, dengelemis bir olgiittiir ve siif dengesizligi
durumunda da etkilidir. MCC, asagidaki formiille
hesaplanir:

TPXTN—FPXFN

MCC =
J(TP+FP)X(TP+FN)X(TN+FP)X(TN+FN)

1)

MCC degeri -1 ile +1 arasinda degisir. +1
milkkemmel bir smiflandirma, 0 rastgele bir
siiflandirma ve -1 tersi bir siniflandirma durumunu
temsil eder. MCC, simiflandirma performansini
degerlendirmede hassasiyet ve 6zgiilliik gibi diger
Olciitlerle kiyaslandiginda daha biitiinciil bir deger
sunar, Ozellikle smif dengesizligi oldugunda daha
giivenilir bir Ol¢tttiir [27].

Deneysel analizlerde, temel veri artirnm
yontemleri i¢in farkli parametreler kullanilarak bes
senaryo degerlendirilmistir. Parlaklik artiriminda,
parlaklik degeri +0.1, +0.2, -0.1, -0.2 ve +0.3 olarak
degistirilmistir. Zitlik artirnminda, zithk faktorii 1.5,
2.0, 0.7, 0.5 ve 0.3 olarak ¢esitlendirilmistir.
Yansima eklemede, yansima agist1 sirasiyla 10, 20,
30, 40 ve 50 derece olarak uygulanmistir. Ton
degisikliklerinde, +30, -30, +60, -60 ve +90 derece
degerleri kullanilmistir. Rastgele kesimlerde ise
kesim boyutu 0.7, 0.6, 0.5, 0.4 ve 0.3 olarak
belirlenmistir.

Tablo 1°de temel veri artinm ydntemlerinin
farkli parametreler ile degerlendirilmesi sonucu elde
edilen sonuglar sunulmaktadir. Tablo 1’de sunulan,
farkli veri artinm yOntemleri ve parametre




degerlerinin  derin  Ogrenme  mimarilerinin
performansina nasil etki etti§ini gostermektedir.
Parlaklik artirim1 yontemi incelendiginde, 6zellikle
Inception-V3 mimarisi igin parlaklik degeri
artiriminin iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Zitlik
artirim1 yonteminde ise zithk faktoriiniin 2 oldugu
durumlar genel olarak en yiiksek performansi
sunmaktadir. Yansima ekleme yontemi, parametre
degeri 30 derece olarak alindiginda, diger parametre

degerlerine  kiyasla daha yiiksek basarim
gostermektedir. Ton degisiklikleri ve rastgele
kesimler yontemlerinde ise daha karmasik

degisikliklerin ve kesim boyutlarinin performansi
artirdi1 goriilmektedir. Ozellikle 90 derece ton
artist ve 0.6 kesim boyutunun, tim mimariler i¢in
yiiksek performanslh sonuglar verdigi
goriilmektedir.

Tablo 1. Temel veri artirim yontemlerinin farkli parametreler
ile degerlendirilmesi sonucu elde edilen MCC degerleri

Veri Artirinm Parametre DenseNet | ResNet- | Inception
Yontemi Degeri 201 152 -V3
Vo At 0562 | 0564 | 0570
Parlakll 0,1 artirma 058 | 0687 | 0803
barlaklk 0.2 artirma 0622 | 0724 | 0817
barlakhi 03 artirma 0605 | 0702 | 0828
Farlakhk 0,1 azaltma 0568 | 0670 | 0.788
Rarlaklik 0,2 azaltma 0540 | 0654 | 0795
Zithik Artirimi 15 0.754 0.776 0.810
Zithk Artirmi 2 0.762 0.790 0.822
Zithk Artirimi 0,7 0.731 0.763 0.803
Zithk Artirimi 0,5 0.718 0.750 0.811
Zithk Artirimi 0,3 0.702 0.740 0.825
Yansima Ekleme | 10 derece 0.698 0.713 0.795
Yansima Ekleme | 20 derece 0.716 0.715 0.809
Yansima Ekleme | 30 derece 0.721 0.732 0.812
Yansima Ekleme | 40 derece 0.705 0.710 0.799
Yansima Ekleme | 50 derece 0.689 0.698 0.788
Eggisiklikleri igi‘::ce 0.671 0.680 0.811
Bzgisiklikleri gzoa?t‘an':lzce 0.652 0.665 0.805
;(e)gisiklikleri Sgtl(rjr?:’:(:e 0.678 0.688 0.820
E(::gisiklikleri gga?t(:;ce 0.662 0.676 0.813
Eggisiklikleri ggi‘::ce 0.691 0.695 0.825
Ezzti?nel'sr 04 0.704 0.714 0.812
resgele 045 0712 | 0725 | 0824
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Rastgele 0,5 0.725 0.734 0.831
Kesimler
Rastgele 0,55 0.732 0.748 0.840
Kesimler
Rastgele 06 0.742 0.757 0.851
Kesimler

Sekil 1-3’te sirasiyla, geleneksel veri artirim
yontemleri ile elde edilen temel etki diyagrami,
farkli parametre degerlerine iliskin temel etki
diyagrami1 ve derin 6grenme mimarilerine iliskin
temel etki diyagrami sunulmaktadir. Veri artirimi
yontemleri arasinda en yiiksek basarimin, zitlik
artirimi1  ile alindigi, bunun rastgele kesimler
yontemi tarafindan takip edildigi goriilmektedir.

MCC Degeri icin temel etki diyagrami

Veri Ortalamalan

Ortalama

*

Parlaklik Arinmi  Rastgele Kesimler  Ton Degigiklikleri  Yansima Ekleme Zithk Artinmi

Veri Artirim Yéntemi

Sekil 1. Veri artirim yontemlerine iliskin temel etki
diyagrami

MCC Degeri icin temel etki diyagrami
Veri Ortalamalari
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Sekil 2. Farkli parametre degerlerine iliskin temel etki
diyagrami



Main Effects Plot for MCC Degeri
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Sekil 3. Derin 6grenme mimarilerine iliskin temel etki
diyagrami

Parlaklik artirimi1 yonteminde, parlaklik degerini
artirma ve azaltma senaryolari incelenmistir. Bu
yontemin genelde tiim mimariler i¢in performansi
artirdifr  goriilmektedir. Ozellikle Inception-V3
mimarisi parlaklik artirma yontemine daha iyi cevap
verirken, DenseNet-201 ve ResNet-152 de benzer
sekilde artirilmis parlaklik degerlerinin performansi
artirdigi gozlenmistir. Zithik artirimi yonteminde,
farkli  zithk faktorleri degerlendirilmistir. Bu
yontem de genelde tiim mimariler i¢in performansi
artirict  etkiler gostermektedir.  Yiiksek zitlik
faktorleri (2 ve 1.5) genellikle daha iyi sonuclar
vermistir. Yansima ekleme yonteminin, ozellikle
Inception-V3 mimarisinin performansini artirdigi
goriilmektedir. Ton degisikligi yonteminde, renk
tonu artirma ve azaltma senaryolar1
degerlendirilmistir. Tim mimariler i¢in ton
degisikliklerinin performansi artirdig1 gézlenmistir.
Ton artirma ve azaltma senaryolar1 benzer sekilde
performans  goOstermistir.  Rastgele  kesimler
yonteminde, farkli kesim boyutlar1 incelenmistir.
Genelde kesim boyutu arttik¢a performansin arttigi
goriilmektedir. Bu yontem, 6zellikle Inception-V3
mimarisi i¢in daha belirgin bir sekilde performansi
artirict  etki  gostermistir.  Farkli  veri artirim
yontemlerinin ve parametre degerlerinin, derin
O0grenme mimarilerinin performansini artirmada
etkili oldugu goriilmiistiir.

Temel veri artinm yontemlerinin birlikte
uygulanmast ile elde edilen artirilmis veri
kiimelerinin,  derin  6grenme  mimarilerinin

basarimini artirip artirmadigini incelemek amaciyla,
parlaklik artirimi (0,3 artirma), zithk artirim (2),
yansima ekleme (30 derece), ton degisiklikleri (60
derece) ve rastgele kesimler (0,6) ile bunlarin tiim
kombinasyonlar1 degerlendirilmistir. Tablo 2’de
veri artinm yontemlerinin birlestirilmesi ile elde
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edilen konfigiirasyonlara iliskin MCC sonuglar
sunulmaktadir.

Tablo 2’de sunulan sonuglar incelendiginde, veri
artiriminin  yapilmadigi durumda, derin 6grenme
modellerinin ~ basarimlarimin ~ diisik  kaldig
goriilmektedir.  Veri  artinminin  olmamasi,
modellerin ¢esitli varyasyonlar1 ve Oriintiileri
ogrenememesine neden olabilmektedir. Tablo
2’deki deneysel sonuglar, ¢esitli veri artirma
yontemlerinin farkli derin 6grenme modelleri

(DenseNet201, ResNet-152, Inception-V3)
iizerindeki etkisini degerlendirmektedir. Parlaklik
artirimi ve zithik artirma tekniklerinin

birlestirilmesi, tim modellerde iyi sonuglar elde
edilmesine neden olmustur, ancak Inception-V3
modeli en yliksek performansi gostermektedir.
Parlaklik artirma ve yansima ekleme teknikleri bir
araya getirildiginde, Ozellikle DenseNet201
modelinde daha diisiik performans gdstermistir.
Parlaklik artirma ve renk tonu degisikliklerinin
birlestirilmesi sonucunda en iyi sonuglar Inception-
V3 modelinde goriilmiistiir.

Tablo 2. Temel veri artirnm yontemlerinin birlestirilmesi ile
elde edilen konfigiirasyonlarin MCC degerleri

Veri Artirnm Yoéntemi I\IIDeetrZ]%el er_elsé\lz Ionr::_e\rl);l
Veri Artirimi Yok 0.562 0.564 0.570
Parlaklik Artirmi 0.605 0.702 0.828
Zithk Artirimi 0.762 0.790 0.822
Yansima Ekleme 0.721 0.732 0.812
Ton Degisiklikleri 0.678 0.688 0.820
Rastgele Kesimler 0.742 0.757 0.851
Parlaklik Artirimi + Zithk Artirimi 0.798 0.812 0.836
Parlaklik Artirimi + Yansima Ekleme 0.759 0.770 0.818
Parlaklik Artirimi + Ton Degisiklikleri 0.725 0.743 0.831
Parlaklik Artirimi + Rastgele Kesimler 0.812 0.823 0.857
Zithik Artirimi + Yansima Ekleme 0.784 0.805 0.840
Zithik Artirimu + Ton Degisiklikleri 0.780 0.801 0.835
Zithk Artirimi + Rastgele Kesimler 0.843 0.858 0.876
Yansima Ekleme + Ton Degisiklikleri 0.772 0.784 0.821
Yansima Ekleme + Rastgele Kesimler 0.817 0.829 0.854
Ton Degisiklikleri + Rastgele Kesimler 0.803 0.815 0.844
gaarieslﬁil; g]?llerr;n: + Zithk Artirmm + 0.844 0.862 0875
Il;aeré?;iiﬁ lil;lirlm1 + Zithik Artinmi + Ton 0827 0.842 0.863
];a;l%kel;é( l?er;;;]rﬂ;; Zitlik Artirmmi + 0.870 0.881 0.893
?irrla]:l;lelgiglitlliil{zrlﬁ Yansima Ekleme + 0.801 0.815 0.839
;aagl%l:;é( lei;lﬁlel: Yansima Ekleme + 0.847 0.859 0.880




thlvl.k .Ar.tlrmp + Yansima Ekleme + Ton 0.827 0.839 0.860
Degisiklikleri
Zatlik Artlrlrm + Yansima Ekleme + 0872 0.887 0897
Rastgele Kesimler
Parlaklik Artirimi + Zithik Artirimi +
Yansima Ekleme + Ton Degisiklikleri 0.868 0.880 0.894
Parlaklik Artirimi + Zithk Artirimi +
Yansima Ekleme + Rastgele Kesimler 0.901 0.912 0.920
Tum Veri Artirim Yontemleri (Toplam 0.897 0908 0915
Veri Artirimi)

Parlaklik artirma ve rastgele kesimlerin

birlestirilmesi, tiim modellerde yiiksek performans
saglamistir, en yiiksek performans ise Inception-V3
modeli tarafindan elde edilmistir. Diger veri artirim
yontemleri  birlestirmelerinde  de  genellikle
basarimin, veri artirimi olmayan ya da veri artirimi
yontemlerinin tek basma kullanildigi durumlara
kiyasla daha yiiksek sonuglar verdigi goriillmektedir.
Tiim veri artirma yontemleri birlestirildiginde,

genellikle Inception-V3 ve ResNet-152
modellerinin en yiiksek performansi gosterdigi
gOriilmiistiir.

Sekil 4’te wveri artinm  yOntemlerinin

karsilastirilmasina yonelik temel etki diyagramu,
Sekil 5°te ise veri artirim yontemleri ile elde edilen
MCC degerlerine ait kutu diyagrami sunulmaktadir.
Deneysel sonuglar, veri artirrmi olmadiginda,
modellerin diisiik MCC degerlerine sahip oldugunu
gostermektedir. Bu, modelin vert eksikligi
nedeniyle diisiik performans gosterdigine isaret
etmektedir. Tim veri artirma yontemlerinin bir
araya getirilmesi, modellerin genel performansini
onemli 6l¢iide artirmistir. Bu kombinasyon, yiiksek
MCC degerleri ile sonuglanmistir. Veri artirma
yontemleri model performansini artirma konusunda
etkili olmustur. Ozellikle tiim yéntemlerin bir arada
kullanilmasi, en yiiksek MCC degerlerini elde
etmek i¢in etkili bir strateji olarak gériinmektedir.
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MCC Degeri icin temel etki diyagrami
Veri Ortalamalari

0,95

© 085

O 065

0,55

Veri Artinm Yéntemi

Sekil 4. Veri artirim yontemlerinin karsilastirilmasina yonelik
temel etki diyagrami

MCC Degerine iliskin kutu diyagrami

Veri Artinm Yéntemi

Sekil 5. Veri artirim yontemleri ile elde edilen MCC degerleri
icin kutu diyagrami

V. SONUC

Dermoskopik  goriintii  siniflandirmasi,  cilt
lezyonlarinin erken teshisi ve tespiti i¢in kritik bir
adimdir. Ancak sinirl veri ve siif dengesizligi gibi
faktorler, derin ogrenme modellerinin
performansini olumsuz etkileyebilir. Bu ¢alisma, bu
zorluklarin istesinden gelmek ve simiflandirma
dogrulugunu artirmak amaciyla veri artirminin
performansini incelemektedir. Veri artirimi, mevcut
veri kiimesini g¢esitlendirerek modelin  daha
genelleyici hale gelmesini saglayan giiclii bir
tekniktir.  Parlaklik, zitlik, yansimalar, ton
degisiklikleri ve rastgele kesimler gibi geleneksel
veri artirnm yontemleri, goriintiilerin  farklh
ozelliklerini degistirerek modelin cesitli
varyasyonlara daha direngli hale gelmesini amaglar.
Bu calismada, li¢ farkli derin 6grenme mimarisi
(DenseNet-201, ResNet-152 ve InceptionV3)
kullanilarak, bu veri artirim yontemlerinin bir arada
kullanildiklarindaki etkinlikleri degerlendirilmistir.
Deneysel  analizler,  dermoskopik  goriintii



siniflandirmasinin ~ basarisinin, hem  dogru
etiketlenmis hem de genis bir veri kiimesine
dayandigin1 ortaya koymaktadir. Bu nedenle veri
artirimi, modelin daha ¢esitli ve gergekei 6rneklerle
egitilmesini saglayarak siniflandirma performansini
artirabilir. Elde edilen sonuglar, geleneksel veri
artirma yontemlerinin bir arada kullanilmasinin,
ozellikle topluluk yaklasimi tabanli yontemlerin,
daha ytiksek performans sagladigini gostermektedir.
Bu sonuglar, derin Ogrenme modellerinin
siniflandirma performansini artirmak igin farkli veri
artirma  yontemlerinin  etkili  bir  gsekilde
birlestirilebilecegini gostermektedir. Bu ¢alisma,
dermoskopik  goriinti  siiflandirmast  i¢in
geleneksel veri artirma yontemlerinin bir arada
kullanilmasinin potansiyelini degerlendirmektedir.
fleriki ¢alismalarda, gelismis veri artirma
stratejilerinin ve derin Ogrenme modellerinin
kullanilmastyla daha yiiksek performans elde
edilebilir. Derin ogrenme modellerinin
hiperparametre ayarlar1 ve mimarileri iizerindeki
etkileri daha ayrintil1 bir sekilde incelenebilir. Sinif
dengesizligi gibi spesifik zorluklarin tistesinden
gelmek icin daha Ozellestirilmis veri artirma
yontemleri gelistirilebilir. Farkli veri kiimeleri ve
goriinti  modaliteleri {izerinde bu yaklasimin
genelleme yetenegi degerlendirilebilir.

TESEKKUR

Bu calisma, TUBITAK 122E601 numarali proje
kapsaminda desteklenmistir.
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