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Ozet — Cilt kanseri, cilt hiicrelerinin kontrolsiiz bir bigimde biiyiimesi ile meydana gelen bir kanser
bicimidir. Melanom, bu kanser tiirliniin en nadir goriilen fakat en ¢ok dliime sebep olan tiiriidiir. Bu
calismada, melanoma tespiti amaciyla dermoskopi goriintiilerini kullanarak bir siniflandirma modeli
gelistirilmistir. Benign (iy1 huylu) ve malign (kotii huylu) olarak etiketlenmis 10.000 deri iizeri iz
fotografindan olusan bir veri seti kullanilarak, deri {izerinde bulunan izlerin kétii huylu melanoma cilt
kanseri mi yoksa 1yi huylu mu oldugunu bulma amaciyla bir siniflandirma modeli gelistirilmistir.

Bu calismada, ii¢ farkli derin 6grenme mimarisi (AlexNet, EfficientNet ve ResNet50) kullanilarak
melanoma tespiti i¢in karsilagtirmali bir analiz gerceklestirilmistir. Modellerin genelleme yeteneginin
artmasi, dogruluk oranimnin ylikselmesi ve asir1 6grenmeyi engellemek i¢in ¢esitli veri artirma yontemleri
ve goriintli zenginlestirme yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler modellerin farkli goriintiilerle bile daha
etkili performans gostermesini saglamistir. Bu calismada elde edilen Out-of-Fold (OOF) ROC-AUC
skorlar1 0.952(AlexNet), 0.973 (EfficientNet) ve 0.963 (ResNet50) olarak hesaplanmistir. Bu degerler,
modellerin genel performansini ve genelleme yetenegini dogrulamaktadir. Modellerin dogrulama veri seti
tizerindeki dogruluk oranit maksimum %97.3 olarak 6lgiilmiis ve bu da modellerin yiiksek bir dogruluk
oranina ulastigin1 gostermektedir.

Sonug olarak, bu arastirma, yapay zeka ile kanser teshisi gibi kritik alanlardaki basarisin1 gdstermektedir.
Calismanin temel basar1 unsurlarindan biri olarak; transfer 6grenme yontemi ile biiyiik veri setlerinde
egitilmis modellerin daha kiigiik 6lcekli medikal veri kiimelerine basariyla uyum saglayabilmesi olarak
belirtilebilir. Bu giincel literatiir karsilagtirmasi, calismamizin mevcut en iyi uygulamalarla rekabet edebilir
ve bazi durumlarda daha iyi sonuglar elde edebildigini gdstermektedir. Ozellikle EfficientNet modelimizin
performansi, literatiirdeki benzer ¢aligmalarin literatiirdeki bazi ¢aligmalarin 6niine ge¢mistir.

Anahtar Kelimeler — Melanoma Tespiti, AlexNet, EfficientNet, ResNet50, Denetimli Stniflandirma.

1. GIRIS

Cilt lizerinde leke olarak kendini gosteren ve 6liime neden olabilen bir cilt kanseri tiirii olan melanom, erken
tani ile tedavi edilebilir bir kanser tiirtidiir. Hastalara ve bu alanda ¢alisan doktorlara tibbi teshis koymada
yardimct olmak amaciyla Bilgisayar Destekli Tan1 (CAD) araglar1 kullanilmaktadir. Bu sistemler, hasta
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verilerini (6rnegin, tibbi ge¢mis, semptomlar, test sonuglari) analiz eder ve olasi hastaliklar1 belirlemede
yardimci olurlar. CAD araglar1 doktorlarin daha hizli ve dogru tanilar koymalarina yardimci olabilmek i¢in
yapay zeka, makine 6grenmesi tekniklerini kullanmaktadir.

CAD ile ozellikle nadir goriilen hastaliklarin teshisinde, doktorlarin tan1 koyma zamanini kisaltarak daha
fazla hastaya hizmet vermeleri konusunda faydalar saglar.

Bilgisayar Destekli Tan1 (CAD) sistemlerinde, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri her gegen
glin daha fazla kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme yontemleri, hepatosit karsinomu gibi hastaliklarda
metastaz ve hasta sag kalim ile ilgili genleri belirlemek i¢in kullanilmistir. Tipta tan1 ve teshis i¢in makine
O0grenmesi yontemlerinin kapsamli bir sekilde ele alindig1 calismalar da mevcuttur.

Tibbi gorilintiilerde, 6zellikle cilt dokusu analizinde hastalik tan1 ve tespiti goriintii siniflandirma
problemleri arasinda yer alir. Bu siiregte temel Ozelliklerin yakalanmasi, goriintiilerin diisiik
tanimlanabilirligi ve giiriiltii gibi etmenler zorluklar yaratir. Geleneksel yapay sinir aglar1 (ANN), her
pikseli ndron olarak kullanmasi nedeniyle yiiksek hesaplama maliyeti gerektirir. Ancak derin 6grenme (DL)
modelleri, onigleme ihtiyag duymadan goriintii 6zelliklerini dogrudan ¢ikarabilir ve CNN'ler (6zellikle
AlexNet, GoogleNet, VGGNet, ResNet) daha derin mimarilerle bu alanda yiiksek basar1 saglamistir.

Goriintii siniflandirmada elde edilen basarilar, aragtirmacilarin cilt kanseri gibi teshis siireglerinde de CNN
kullaniminm1 artirmistir. Esteva 2017'de [5] 129,450 klinik goriintii ile egittikleri bir CNN modelinin,
Inception v3 kullanarak %72.1 dogrulukla cilt kanserini siiflandirabildigini gosterdi. Codella ve
arkadaslari[3, CNN tabanli bir DL-SVM melez model ile ISIC verisindeki dermoskopik
goriintiilerde %93.1 dogrulukla melanoma tespiti yapti. Bu hibrit model, CNN performansini geleneksel
ML yontemleri ile kiyaslayarak tant dogrulugunu artirmay1 basardi.

II. YONTEM

Derin 6grenme, birden fazla islem katmanindan olusan hesaplamali modellerin, verilerin soyutlama
diizeyleri farkli olan temsillerini 6grenmesini saglar. Bu yontemler, konusma tanima, gorsel nesne tanima,
nesne algilama ve ilag kesfi ve genomik gibi bir¢ok diger alanda en son teknolojiyi 6nemli dl¢iide gelistirdi.
Derin 6grenme, her katmandaki temsili 6nceki katmandaki temsilden hesaplamak ic¢in kullanilan ig¢
parametrelerini makineye nasil degistirmesi gerektigini gdstermek i¢in geri yayilim algoritmasin
kullanarak biiytik veri kiimelerinde karmagik yapilar1 kesfeder. Derin konvoliisyonel aglar, goriintii, video,
konusma ve ses islemede ¢igir agarken, tekrarlayan aglar metin ve konusma gibi sirali verilere 1s1k
tutmustur.

AlexNet, 2012 yilinda Krizhevsky, Sutskever ve Hinton [12] tarafindan gelistirilmis sekiz katmanli bir
konvoliisyonel sinir agidir. AlexNet, derin 6grenmede ¢18ir agan ve goriintii siniflandirma goérevlerinde
ylksek basar1 saglayan bir sinir ag1 mimarisidir. Bu mimari, 2012 ImageNet yarismasini kazanarak derin
O6grenmenin popiilerlesmesine biiylik katki saglamistir.

EfficientNet, Tan ve Le [17] tarafindan gelistirilen, hesaplama verimliligini optimize eden bir goriintii
siiflandirma modelidir. EfficientNet, derin 6grenmede model verimliligini artirmay1 hedefleyen, goriintii
siiflandirma problemleri i¢in optimize edilmis bir konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) ailesidir. Bu mimari,
2019 yilinda Tan ve Le [17] tarafindan sunulmus ve verimlilik agisindan biiylik bir adim olmustur.
EfficientNet, hem dogrulugu artirirken hem de hesaplama maliyetlerini azaltan 6l¢eklendirme stratejisi ile
one ¢ikar.

ResNet50, He ve arkadaglar [8] tarafindan gelistirilen 50 katmanli bir konvoliisyonel sinir agidir. ResNet
(Residual Network), 2015 yilinda He ve arkadaglar [8] tarafindan 6nerilmis, derin sinir aglarinin 6grenme
zorluklarim1 asmak i¢in tasarlanmis bir ag mimarisidir. ResNet50, ResNet ailesinin 50 katmanli bir
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versiyonudur ve derin aglarda geri yayilimda zayiflayan gradyan sorununu ¢dzmek i¢in artik (residual)
O0grenme kavramini kullanir.

Uluslararas1 Cilt Gériintiilleme Isbirligi (ISIC), Uluslararas1 Dijital Cilt Goriintiileme Dernegi (ISDIS)
tarafindan desteklenen, melanoma teshisini iyilestirmeye yonelik uluslararasi bir ¢gabadir. ISIC Arsivi, deri
lezyonlarmin kalite kontrollii dermoskopik gorintiilerinin kamuya agik en genis koleksiyonunu
icermektedir

Melanoma Deri Kanseri Veri Kiimesi, 10.000 goriintii i¢erir ve bu éliimciil kanserin erken teshis ve tedavisi
icin derin 6grenme modelleri gelistirmeye yoneliktir. Veri kiimesi, modelin egitimi i¢in 9000, modelin
degerlendirilmesi i¢in ise 1000 goriintiiden olugsmaktadir [10].

A. VERI HAZIRLIGI VE METODOLOIJI

Verilere goriintii doniistimleri i¢in torchvision.transforms kullanilarak veri artirimi uygulanmistir. Egitim,
dogrulama ve test setleri olusturulmustur. Her model i¢in ayni normalizasyon ve on isleme adimlari
uygulanmistir. Melanom tespiti ¢aligmasinda kullanilan temel kiitiiphaneler arasinda PyTorch (v2.5.1) ve
torchvision (v0.20.1) derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi i¢in, efficientnet pytorch (v0.7.1)
EfficientNet mimarisinin implementasyonu i¢in, numpy (v2.1.3) ve pandas (v2.2.3) veri manipiilasyonu
icin, scikit-learn (v1.5.2) model degerlendirme metrikleri i¢in, opencv-python (v4.10.0.84) ve Pillow
(v11.0.0) goriintii isleme i¢in, matplotlib (v3.9.2) ve seaborn (v0.13.2) gorsellestirme i¢in kullanilmistir.
Ayrica, scikit-image goriintii isleme teknikleri i¢in ve tqdm (v4.67.1) egitim siirecinin izlenmesi i¢in dnemli
rol oynamustir.

Melanoma goriintiileri, etiket bilgileriyle birlikte bir veri ¢cergevesine doniistiiriilmiistiir. Egitim, dogrulama
ve test veri setleri olusturulup, goriintii doniisiimleri i¢in torchvision.transforms kullanilarak egitim

sirasinda veri artirim (Or. rastgele dondiirme, yatay ve dikey ¢evirme, parlaklik artirma) uygulanmustir.
Egitim verileri i¢in normalizasyon islemleri yapilarak her modelin kendi veri formati haline getirilmistir.

B. MODEL EGITIMI

AlexNet, EfficientNet ve ResNet50 modelleri transfer 6grenme ile sifirdan egitilmistir. Modeller, son
katmanlar1 6zellestirilerek melanoma siiflandirmasi i¢in uyarlanmastir.

Egitim iglemi, ¢apraz dogrulama (k-fold cross-validation) yontemi ile gerceklestirilmistir. Her katlama i¢in
model, egitim ve dogrulama veri seti lizerinde performansi degerlendirilmistir.

Kayip fonksiyonu olarak Binary Cross Entropy kullanilmistir. Optimize etmek i¢cin Adam optimizer tercih
edilmistir.

Tablo 1: Veri Seti Ozellikleri

Ozellik Deger

Toplam Goriintii Sayisi 10,000

Egitim Seti 8,000 (%80)
Dogrulama Seti 1,000 (%10)
Test Seti 1,000 (%10)
Benign Goriintii 5,500 (%55)
Malign Goriintii 4,500 (%45)
Gortintii Boyutu 224x224 piksel
Gortintii Formati JPEG

Veri Kaynagi ISIC Archive
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1. BULGULAR

Bu c¢aligmada melanoma tespiti i¢in AlexNet, EfficientNet ve ResNet50 modelleri kullanilarak derin
O0grenme tabanli bir siniflandirma yaklasimi gelistirilmistir. Modeller, goriintii tabanli melanoma verilerini
yiiksek dogrulukla siniflandirabilmis ve etkili bir performans sergilemistir. Sonuglar, hem egitim sirasinda
hem de ¢apraz dogrulama asamalarinda incelenmis ve asagida detaylandirilmistir.

Bu karsilagtirmali analiz, EfficientNet modelinin melanoma tespitinde en iyi performansi gosterdigini
ortaya koymaktadir. Sonuglar, AlexNet, EfficientNet ve ResNet50 modellerinin melanoma tespiti i¢in
giiclii adaylar oldugunu gostermektedir. Yiiksek ROC-AUC skorlari, modellerin giivenilir siniflandiricilar
oldugunu ortaya koymaktadir. Egitim sirasinda uygulanan erken durdurma ve veri artirma stratejileri,
modellerin performansini artirmig ve asir1 6grenmeyi dnlemistir. Calismada elde edilen sonuglar, melanoma
gibi kritik bir saglik problemi i¢in yapay zeka tabanli ¢éziimlerin uygulanabilirligini ve potansiyelini
kanitlamaktadir.

Veri artirma yontemleri, modellerin performansini artirmada énemli bir rol oynamustir. Ozellikle rastgele
dondiirme, yatay ve dikey ¢evirme, parlaklik degisiklikleri gibi teknikler sayesinde modeller, farkli goriintii
varyasyonlarina kars1 daha dayanikli hale getirilmistir. Bu sayede, modeller hem egitim veri setinde hem
de ¢apraz dogrulama sirasinda tutarlt sonuglar vermistir.

Modellerin egitimi, ¢apraz dogrulama (k-fold cross-validation) yontemiyle gerceklestirilmistir. Capraz
dogrulama, modellerin farkli veri alt kiimeleri ilizerinde genelleme yetenegini test etmek i¢in etkili bir
yontemdir. Bu calismada elde edilen Out-of-Fold (OOF) ROC-AUC skorlar1 0.952 (AlexNet), 0.973
(EfficientNet) ve 0.963 (ResNet50) olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modellerin genel performansini ve
genelleme yetenegini dogrulamaktadir. Egitim sirasinda maksimum %98.2 egitim dogrulugu ve %97.3
dogrulama dogrulugu elde edilmis, bu da modelin saglikl1 bir 6grenme sergiledigini géstermektedir. Model
karsilastirmalart Tablo 2'te sunulmustur

Tablo 2: Model Performans Karsilagtirmasi

Model Egitim Dogrulam Test ROC- = Precisi Recall FI1-Score
Dogrulugu a Dogrulugu  AUC on
(%) Dogrulug (%)
u (%)

AlexNet 96.8+0.5 952+0.8 948+12 0976+ 0943 0.951 0.947
0.008

EfficientN 982+03 973+04 969+0.6 0986+ 0.968 0.971 0.969
et-BO 0.005

ResNet50 97.1+04 963+0.7 958+09 0976+ 0954 0.961 0.957
0.007

Tablo 3: Model Kompleksitesi ve Verimlilik Analizi

Metrik AlexNet EfficientNet-BO ResNet50

Dogruluk/Parametre Oran1  1.56x10°¢ 1.84x107 3.76x10°¢
Dogruluk/FLOPS Orani 1.32 2.49 0.23
Dogruluk/Model Boyutu 0.41 4.87 0.98
Egitim Hiz1 (6rnek/saniye) 156 98 124
Cikarim Hizi (6rnek/saniye) 312 189 245
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Dogrulama Dogrulugu Karsilastirmasi

Sekil 1: Ug modelin karsilastirmali ROC egrileri

Sekil 1°de AlexNet, EfficientNet-BO ve ResNet50 modellerine ait ROC egrileri karsilagtirmali olarak
sunulmustur. ROC egrisi, modelin siniflandirma bagarimini gorsellestirmede 6nemli bir aractir. Egri altinda
kalan alan (AUC) arttik¢a, modelin pozitif ve negatif siniflar1 ayirmadaki basaris1 da artmaktadir. Grafik
incelendiginde, EfficientNet-B0O modelinin egrisinin digerlerine kiyasla ideal sinira daha yakin oldugu ve
AUC degerinin en yliksek oldugu gozlemlenmektedir. Bu durum, EfficientNet-BO modelinin melanoma
tespiti gorevinde en yiiksek ayirt edicilige sahip model oldugunu géstermektedir.

ROC-AUC Degerleri Karsilagtirmasi

1
0.9754

0.954
0.9254

1 5 9 15

Sekil 2: Ug modelin kargilastirmali dogruluk grafikleri

Sekil 2°de, modellerin egitim siiresince elde ettikleri dogruluk degerlerinin epoch sayisina gore degisimi
gosterilmistir. Egriler incelendiginde, EfficientNet-BO modelinin dogruluk egrisinin daha istikrarli bir
sekilde yiikseldigi ve erken doyum noktasina ulastig1 goriilmektedir. Bu da modelin daha hizli 6grenme
kapasitesine ve daha diisiik asir1 6grenme riskine sahip oldugunu ortaya koymaktadir. AlexNet ve ResNet50
modellerinde ise kiiciik dalgalanmalar goriilmekte, bu da daha uzun egitim siiresi ve hiperparametre
ayarlarina duyarlilik anlamina gelmektedir.

IV. TARTISMA

Matsunaga [ 15] tarafindan ISIC 2019 Challenge'da sunulan ¢alismada, derin 6grenme tabanli siniflandirma
modelleri test edilmis ve EfficientNet-B4 mimarisi ile 0.9342 ROC-AUC skoru elde edilmistir. Bizim
calismamizda EfficientNet ile elde edilen 0. 973 ROC-AUC skoru, bu sonucu gelistirmistir. ISIC Challenge
sonuglari, 6zellikle veri artirma tekniklerinin ve model optimizasyonunun énemini vurgulamaktadir. Esteva
[5] tarafindan yapilan ¢1g1r agici ¢alismada, derin 6grenme modellerinin dermatologlara denk veya daha iyi
performans gosterebildigi kanitlanmistir. Bu ¢alismada kullanilan CNN mimarisi 0.91 ROC-AUC skoru
elde etmistir. Tschandl [18] calismasinda, 511 dermatologun melanoma siniflandirma performansi ile
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makine Ogrenme algoritmalarinin performansi karsilastirilmistir. Dermatologlarin ortalama dogruluk
oran1 %82.4 iken, en iyi makine 6grenme modeli %86.5 dogruluk elde etmistir. Bizim c¢alismamizda
EfficientNet modeli ile %97.3 dogruluk, ResNet50 modeli ile %96.3 dogruluk, AlexNet modeli ile %95.2
dogruluk ile ¢cok daha yiiksek performans gosterilmistir.

Liu [14] calismasinda, 26 farkli deri hastaligin1 siniflandirabilen bir sistem gelistirilmis ve genel
siiflandirma i¢in 0.929 ROC-AUC skoru elde edilmistir. Bizim ¢alismamiz sadece melanoma odakli
olmasina ragmen, elde edilen yiiksek performans (EfficientNet: 0.986 ROC-AUC), sistemin ¢oklu sinif
siiflandirma i¢in de umut verici oldugunu gostermektedir.

Brinker [2] ¢alismasinda, ensemble CNN modelleri kullanilarak 0.93 ROC-AUC skoru elde edilmistir. Han
[7] calismasinda EfficientNet-B4 ile 0.982 ROC-AUC skoru elde edilmis olup, bizim sonug¢larimiz (0.986)
bu degeri hafif sekilde gelistirmistir. Zhang [19] ¢alismasinda, farkli CNN mimarilerinin karsilastirmali
analizi yapilmig ve EfficientNet'in 0.979 ROC-AUC ile en iyi performansi gosterdigi bulunmustur. Esteva
ve ark. [5] tarafindan yapilan meta-analizde, derin 6grenme modellerinin melanoma tespitindeki ortalama
ROC-AUC skorunun 0.91-0.97 arasinda degistigi gosterilmistir.

Tablo 4: Literatiir Karsilastirmast

Calisma Yil Model Veri Seti ROC-  Dogruluk Metodoloji
Boyutu AUC (%)

Esteva ve 2017 Inception v3 129,450 0.91 72.1 Transfer
ark.[5] Learning
Liu ve 2016 50-layer CNN  ISBI 2016 - 85.5 Scratch Training

ark.[14]

Haenssle 2018 Deep CNN - - 86.6 Hybrid

ve ark.[6] Approach

Dorj ve 2018  AlexNet+ SVM - - 95.1 Ensemble
ark.[4] Method
Han ve 2021 EfficientNet-B4 - 0.982 96.0 Transfer
ark.[7] Learning
Bu Calisma 2024  EfficientNet-B0 10,000 0.986 97.3 Transfer
Learning + Data
Aug

Liu [14] calismasinda, 26 farkli deri hastaligin1 siniflandirabilen bir sistem gelistirilmis ve genel
siniflandirma igin 0.929 ROC-AUC skoru elde edilmistir. Bizim c¢alismamiz sadece melanoma odakli
olmasia ragmen, elde edilen yiiksek performans (EfficientNet: 0.986 ROC-AUC), sistemin ¢oklu sinif
siniflandirma i¢in de umut verici oldugunu gdstermektedir.

Brinker [2] calismasinda, ensemble CNN modelleri kullanilarak 0.93 ROC-AUC skoru elde edilmistir. Han
[7] calismasinda EfficientNet-B4 ile 0.982 ROC-AUC skoru elde edilmis olup, bizim sonug¢larimiz (0.986)
bu degeri hafif sekilde gelistirmistir. Zhang [19] calismasinda, farkli CNN mimarilerinin karsilastirmali
analizi yapilmis ve EfficientNet'in 0.979 ROC-AUC ile en iyi performansi gosterdigi bulunmustur. Esteva
ve ark. [5] tarafindan yapilan meta-analizde, derin 6grenme modellerinin melanoma tespitindeki ortalama
ROC-AUC skorunun 0.91-0.97 arasinda degistigi gosterilmistir.
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V. SONUC

Bu c¢alismada, melanoma cilt kanseri tespitinde AlexNet, EfficientNet-BO ve ResNet50 derin 6grenme
mimarileri karsilastirmali olarak incelenmistir. Elde edilen sonuglar, her ii¢ modelin de yiiksek dogruluk
oranlarma ve gii¢lii genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle EfficientNet-B0O
modeli, %97.3 dogruluk oran1 ve 0.986 ROC-AUC skoru ile en basarili performansi sergileyerek literatiirde
rapor edilen birgok calismanin Oniine ge¢mistir. Bu durum, EfficientNet’in model karmasikligina oranla
sagladig1 yiiksek dogruluk sayesinde melanoma tespitinde 6ne c¢ikan bir mimari oldugunu ortaya
koymaktadir.

Calismada uygulanan veri artirma stratejileri (rastgele dondiirme, yatay-dikey c¢evirme, parlaklik
degisiklikleri vb.) ve erken durdurma yaklasimi, modellerin asir1 6grenmeye karst daha dayanikli hale
gelmesini saglamig ve performans artisinda kritik rol oynamistir. Boylelikle, sinirli biiytikliikteki medikal
veri setlerinde dahi derin 6grenme modellerinin bagaril bir sekilde uygulanabilecegi gosterilmistir.

Elde edilen sonuglar, yapay zeka tabanli sistemlerin cilt kanseri gibi hayati 6neme sahip hastaliklarin erken
teshisinde giivenilir yardimci araglar olabilecegini ortaya koymaktadir. Ayrica, transfer &grenme
yontemlerinin medikal goriintiileme alanindaki etkinligi bir kez daha dogrulanmistir.

Gelecek caligmalar i¢in, daha biiyiik ve ¢esitlendirilmis veri setlerinin kullanilmasi, model entegrasyonu
(ensemble yontemleri) ve klinik ortamlarda ger¢ek zamanli testlerin yapilmasi onerilmektedir. Bu yonde
atilacak adimlar, gelistirilen modellerin yalnizca akademik basariyla sinirli kalmayip, pratik saglik
hizmetlerine dogrudan katki sunmasini saglayacaktir.

Sonug olarak, bu ¢alisma melanoma tespitinde derin 6grenme mimarilerinin giiciinii ortaya koymakta ve
ozellikle EfficientNet-BO modelinin, klinik destek sistemlerinde kullanilabilecek potansiyele sahip
oldugunu gostermektedir
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