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Dengesiz cilt lezyonu veri setleri, derin 6grenme modellerinin ¢ogunluk sinifina karsi yanlilik
gelistirmesine neden olarak, nadir fakat hayati risk tasiyan malign lezyonlarin tespit basarisini
diisiirmektedir. Bu galisma, smif dengesizligi problemini ele almak amactyla, Derin Evrisimli Uretici
Karsit Aglar (DCGAN) ve klasik veri artirma tekniklerini birlestiren hibrit bir veri dengeleme
stratejisinin smiflandirma performansina etkisini sistematik olarak incelemektedir. Calisma kapsaminda
DenseNet121, ResNet50, VGG16, EfficientNetB0 ve ConvNeXt mimarileri; orijinal dengesiz veri seti
ve veri sizintisini Onlemek amaciyla yalnizca egitim kiimesine sentetik goriintiilerin eklendigi
dengelenmis veri seti iizerinde karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, dengesiz veri setinde modellerin
yiiksek dogruluk (%89'a varan) gdstermesine ragmen "Dogruluk Paradoksu" yasandigini ve azinlk
siniflarinin (dermatofibroma, vaskiiler lezyonlar) tespit edilemedigini ortaya koymustur. Onerilen hibrit
dengeleme yontemiyle egitilen modellerde ise, genel dogrulukta marjinal bir degisim gézlemlenirken,
siniflar arasi dengeyi ifade eden Macro-F1 skorlarinda ortalama %21 oraninda belirgin bir artig
saglanmistir. Dengelenmis veri setinde en kararli basariyt DenseNetl21 (Macro-F1=0.803;
Dogruluk=0.868) ve ConvNeXt modelleri sergilerken, nadir smiflarin tespit basarist dramatik sekilde
ylikselmistir. Bu bulgular, GAN destekli hibrit veri artiriminin, sinirlt veri ile ¢alisan klinik karar destek
sistemlerinin giivenilirligini ve genelleme yetenegini artirmada etkili bir strateji oldugunu
kanitlamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Cilt Kanseri, Dermoskopi, Derin Ogrenme, GAN Tabanli Veri Artirimi, Sinif
Dengesizligi, HAM10000, Hibrit Dengeleme.

IMPROVING DEEP LEARNING CLASSIFICATION PERFORMANCE
WITH GAN-BASED DATA AUGMENTATION IN IMBALANCED SKIN
LESION DATASETS

ABSTRACT
Imbalanced skin lesion datasets cause deep learning models to develop a bias towards the majority class,
thereby compromising the detection performance of rare but vital malignant lesions. This study
systematically investigates the impact of a hybrid data balancing strategy, combining Deep
Convolutional Generative Adversarial Networks (DCGAN) and classical data augmentation techniques,
on classification performance to address the class imbalance problem. Within the scope of the study,
DenseNet121, ResNet50, VGG16, EfficientNetB0, and ConvNeXt architectures were compared on the
original imbalanced dataset and a balanced dataset where synthetic images were added exclusively to
the training set to prevent data leakage. Experimental results revealed that although the models exhibited
high accuracy (up to 89%) on the imbalanced dataset, an "Accuracy Paradox" occurred, and minority
classes (dermatofibroma, vascular lesions) could not be detected. In models trained with the proposed
hybrid balancing method, while a marginal change was observed in overall accuracy, a significant

84


mailto:serkanhan75@hotmail.com
https://orcid.org/0009-0005-4080-1245
https://orcid.org/0000-0003-0274-6175

Ozdemir ve Ceyhan /INTERNATIONAL JOURNAL OF 3D PRINTING TECHNOLOGIES AND DIGITAL INDUSTRY 10:1 (2026) 84-93

average increase of 21% was achieved in Macro-F1 scores, which represent inter-class balance. On the
balanced dataset, DenseNet121 (Macro-F1=0.803; Accuracy=0.868) and ConvNeXt models displayed
the most stable performance, while the detection success of rare classes increased dramatically. These
findings demonstrate that GAN-supported hybrid data augmentation is an effective strategy for
enhancing the reliability and generalization capability of clinical decision support systems operating

with limited data.

Keywords: Skin Cancer, Dermoscopy, Deep Learning, GAN-Based Data Augmentation, Class

Imbalance, HAM 10000, Hybrid Balancing.

1. GIRIS
Cilt kanseri, diinya genelinde insidansi en hizli
artan kanser tiirlerinden biri olup, erken teshis

ve tedavi stiregleri hastalhifin prognozunu
dogrudan  etkilemektedir [1].  Ozellikle
melanoma gibi malign karakterli cilt

lezyonlarmin erken evrede tespiti, hayatta
kalma oranlarmi artirmada hayati bir rol
oynamaktadir. Cilt yilizeyinin mikroskobik
detaylarla incelenmesini saglayan dermoskopi,
non-invaziv bir goriintiileme teknigi olarak
klinik teshis siire¢lerinin standart bir pargasi
haline gelmistir [2]. Diinya Saghk Orgiitii
verilerine goére melanom, cilt kanseri
vakalarmin kii¢iik bir yiizdesini olusturmasina
ragmen, deri kanserine bagli 6liimlerin biiyiik
cogunlugundan sorumludur. Bu klinik tablo,
dermoskopik  goriintiileri  analiz  ederek
dermatologlara yardimci olabilecek, yiiksek
dogruluk ve hassasiyete sahip otomatik karar
destek sistemlerinin gelistirilmesini zorunlu
kilmaktadir [3].

Son yillarda, derin Ogrenme tabanh
yontemlerin, 6zellikle Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN) mimarilerinin goriintii isleme alanindaki
basarisi, dermatolojik teshis siireclerinde
devrim niteliginde ilerlemeler saglamistir [4].
Ancak, bu algoritmalarin klinik ortamda
giivenle kullanilabilmesi, egitim verilerinin
kalitesine ve cesitliligine siki sikiya baglidir.
Mevcut dermoskopik veri setleri (6rnegin
HAM10000), dogas1 geregi ciddi bir simf

dengesizligi sorunu ile karsi karsiyadir.
Melanositik neviis gibi iyi huylu lezyonlarin
asir1 temsiliyeti, melanoma veya

dermatofibroma gibi nadir goriilen ancak kritik
oneme sahip simiflarin model tarafindan
yeterince 0grenilememesine neden olmaktadir.
Bu durum, modellerin ¢ogunluk sinifina karsi
yanlilik gelistirmesine, genel dogruluk orani
yiiksek goriinse de malign vakalar1 kagirma
riskinin  (yanhs negatif) artmasma yol
agmaktadir.
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Smif  dengesizligini gidermek amaciyla
literatiirde siklikla kullanilan dondiirme, kirpma
ve vyansitma gibi geleneksel veri artirma
teknikleri, mevcut  verinin  geometrik
varyasyonlarini iiretmekte ancak lezyonlarin
morfolojik c¢esitliligini artimada  yetersiz
kalmaktadir. Bu kisit, sentetik veri tretimi
konusunda giiclii bir ¢ozim sunan Uretici
Karsit Aglar (GAN) teknolojisinin kullanimini
glindeme getirmisgtir. GAN’lar, gercek veri
dagilimini  G6grenerek, orijinal veri setinde
bulunmayan ancak klinik olarak anlamli ve
gercekei  yeni  dermoskopik  gdriintiiler
iiretebilme kapasitesine sahiptir.

Bu ¢alisma, dengesiz cilt lezyonu veri setlerinde
siniflandirma bagarisint  artirmak amaciyla
GAN tabanli hibrit bir veri dengeleme stratejisi
onermektedir. Calisma kapsaminda, derin
O0grenme tabanli DenseNet121 [5], ResNet50
[6], VGGl6 [7], ConvNeXt [8] ve

EfficientNetBO [9] mimarileri kullanilarak iki

asamali bir analiz gerceklestirilmistir. 11k

asamada modeller orijinal dengesiz veri seti
iizerinde egitilmis ve “Dogruluk Paradoksu”
olarak adlandirilan yaniltic1 basari oranlar
ortaya konulmustur. ikinci asamada ise, egitim
verisindeki azinlik smiflart Onerilen GAN
mimarisi ile zenginlestirilerek dengelenmis, bu
sayede  nadir lezyonlarmm  tespitindeki
performans artigi nicel olarak kanitlanmugtir.

Calismanin temel katkilar1 sunlardir:

1. Smif dengesizliginin derin &grenme
modelleri tiizerindeki negatif etkisinin
sistematik olarak analiz edilmesi.

2. GAN tabanl sentetik veri liretiminin, nadir
goriilen cilt lezyonlarinin (dermatofibroma,
vaskiiler lezyonlar) tespitinde sagladigi
kritik performans artisinin gosterilmesi.

3. Farkli derin 6grenme mimarilerinin sentetik
verilere adaptasyon yeteneklerinin
karsilagtirmali olarak degerlendirilmesi.
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Makalenin  geri kalani su sekilde
yapilandirtlmistir:  Boliim 2, konuyla ilgili
literatiirdeki gilincel c¢aligmalari ve mevcut
bosluklar1 incelemektedir. Boliim 3, kullanilan
veri seti, onerilen GAN mimarisi ve deneysel
kurulumun metodolojik detaylarini
sunmaktadir. Boliim 4, dengesiz ve dengeli veri
setleri iizerinde elde edilen deneysel bulgular
karsilagtirmali analizlerle sunmaktadir. Son
olarak Boliim 5, elde edilen sonuglarin klinik
Onemini tartismakta ve calismay1
Ozetlemektedir.

2. ILGILI CALISMALAR

Cilt lezyonlarinin dermoskopik goriintiiler
iizerinden otomatik tespiti ve siiflandirilmast,
son yillarda derin 6grenme tabanli yontemlerin,
ozellikle CNN ve transfer Ogrenme
tekniklerinin basarisiyla literatiirde genis yer
bulmustur. Bu boliimde, konuyla ilgili temel
yaklagimlar; standart CNN uygulamalari, siif
dengesizligine yonelik algoritmik ¢éziimler ve
iiretici model tabanli veri artirma g¢alismalar
olmak tiizere ii¢ ana baslik altinda incelenmistir.

Literatiirdeki ilk grup caligmalar, 6n egitimli
derin 6grenme mimarilerinin HAM10000 ve
ISIC gibi standart veri setleri {izerindeki
basarisina odaklanmigtir. Ergiin ve Kilig [10],
veri artirma teknikleriyle destekledikleri
calismalarinda ResNet-34 mimarisini
kullanarak %87,5 oraninda dogruluk elde
etmistir. Benzer sekilde Aruk ve Toprak [11],
yirmi bir farklit CNN modelini kiyasladiklar
kapsamli analizlerinde, EfficientNet-BO
modelinin %84 dogruluk ve %78,59 F1-skoru
ile en dengeli performanst sergiledigini
raporlamistir. Arora vd. [12] ise, DenseNet201
mimarisinin %82,5 dogruluk orantyla 14 farklh

model arasinda One ¢iktigin1 belirtmistir.
Performanst maksimize etmek amaciyla
topluluk 6grenme yontemlerine basvuran

calismalar da mevcuttur. Ornegin, Chatterjee
vd. [13] InceptionV3 ve Xception modellerini
birlestirerek %98 test dogruluguna ulasirken,
Selvaraj vd. [14] agirlikli topluluk modeliyle
%97 makro-ROC-AUC skoru elde etmistir.

Ancak, bu yiiksek dogruluk oranlarina ulasan
calismalarin  bir¢ogu, veri setindeki sinif
dengesizliginin azinlik smiflart iizerindeki
negatif etkisini ve modelin ¢ogunluk sinifina
olan egilimini detayli olarak irdelememistir.
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Sinif dengesizligi sorununu agmak i¢in dnerilen
ikinci grup yaklagim, modelin 6grenme siirecini
veya kayip fonksiyonlarim modifiye etmeye
dayanmaktadir. Gayatri ve Aarthy [15],
smiflandirmasi zor olan drneklere daha fazla
ceza puani vererek modelin odaklanmasini
saglayan  “Focal Loss”  fonksiyonunun
etkinligini gostermistir. Nguyen vd. [16] ise,
derin O6grenme modellerine “Soft-Attention”
mekanizmasini entegre ederek %90 dogruluk
basarisina ulagmistir. Yao vd. [17], modifiye
edilmis veri artirma ve kiimilatif 6grenme
stratejilerini birlestirerek kiigiik veri setlerinde
dahi yiiksek basarim elde edilebilecegini
savunmustur. Bu yontemler algoritmik diizeyde
iyilestirme saglasa da, veri setinin fiziksel
temsil gilicinii artirmada siirl kalmaktadir.

Ugiincii ve giincel yaklasim ise, azinhk
simiflarim  sentetik verilerle zenginlestirmeyi
hedefleyen veri seviyesindeki c¢oziimlerdir.
Geleneksel  veri  artima  tekniklerinin
(dondiirme, yansitma vb.) sadece geometrik
varyasyonlar iiretmesi ve morfolojik cesitlilik
saglayamamasi, arastirmacilari Uretici Karsit
Aglar (GAN) kullanimina yoneltmistir. Bu
baglamda Su vd. [18], Self-Transfer GAN
(STGAN) adim1 verdikleri iki asamali bir
mimari ile yiliksek c¢oziiniirlikli sentetik
lezyonlar iiretmis; bu verilerin siniflandirma
metriklerinde (kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru)
mevcut yontemlere kiyasla belirgin iyilesmeler
sagladigim ortaya koymustur.

Literatiir incelendiginde, GAN tabanli veri
artirma ¢alismalarinin  umut verici  oldugu,
ancak ConvNeXt gibi modern mimarilerin
sentetik verilere adaptasyonunun ve “Dogruluk
Paradoksu”nun (yiiksek dogruluk ama diisiik
nadir smf bagaris1) sistematik analizinin
yeterince ele almmadigi goriilmektedir. Bu
calisma, literatiirdeki bu boslugu doldurmak
amaciyla, GAN tabanli hibrit dengeleme
stratejisinin  etkinligini hem klasik (VGG,
ResNet) hem de modern (EfficientNet,
ConvNeXt) mimariler iizerinde karsilagtirmali
olarak degerlendirmeyi hedeflemektedir.



Ozdemir ve Ceyhan /INTERNATIONAL JOURNAL OF 3D PRINTING TECHNOLOGIES AND DIGITAL INDUSTRY 10:1 (2026) 84-93

3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, calismada kullanilan veri seti,
Onerilen hibrit veri dengeleme stratejisi,
gelistirilen GAN mimarisi ve siniflandirma
deneylerinin gergeklestirildigi teknik altyapi
detaylandirilmigtir. Caligmanin  metodolojik
akis semasi, veri sizintisim1 Onleyecek ve

tekrarlanabilirligi saglayacak sekilde
kurgulanmustir.

3.1. Veri Seti (HAM10000)

Caligmada, pigmentli cilt lezyonlarmin

smiflandirilmas1 amaciyla literatiirde yaygin
kabul géren HAM10000 (“Human Against
Machine with 10000 training images”) veri seti
kullantlmigtir ~ [19].  Veri  seti, farkli
poptilasyonlardan ve gorilintiileme
tekniklerinden elde edilen toplam 10.015 adet
dermoskopik goriintiiden olusmaktadir. Veri
setinde yer alan yedi tan1 sinifi ve dagilimlari
sOyledir: Melanositik neviis (nv), Melanom
(mel), Benign keratoz benzeri lezyonlar (bkl),
Bazal hiicreli karsinom (bcc), Aktinik keratoz
(akiec), Vaskiiler lezyonlar (vasc) ve
Dermatofibroma (df). Tanilarin %350’sinden
fazlas1 histopatolojik inceleme ile dogrulanmig
olup, kalan vakalar uzman konsensiisii veya in-
vivo  konfokal = mikroskopi ile teyit
edilmistir.dogrulama ve %151 test verisi olarak
belirlenmistir. Egitim verisi modelin 6grenmesi
icin dogrulama verisi hiper parametre
optimizasyonu ve erken durdurma gibi siiregler
icin, test verisi ise, modelin genelleme
performansint bagimsiz olarak degerlendirmek
icin kullanilmstir.

3.2. Veri On Isleme ve Boliimleme

Modelin genelleme yetenegini objektif olarak
degerlendirebilmek ve egitim verisinin test
siirecine s1izmasini engellemek amacryla “Once
Ayir, Sonra Isle” protokolii izlenmistir.

1. Veri Boliimleme: Veri seti, stnif oranlarini
koruyacak sekilde %70 Egitim, %15
Dogrulama ve %15 Test kiimesi olarak ii¢
pargaya ayrilmigtir.

2. Goriintii Isleme: Tiim goriintiiler, derin
O0grenme modellerinin giris boyutuna uygun
olarak 224 X 224 piksel ¢oziiniirligiine
yeniden  boyutlandirilmig  ve  ImageNet
standartlarina uygun olarak kanal bazlh

normalizasyon (u = [0.485,0.456,0.406],
o =1[0.229,0.224,0.225]) islemine  tabi
tutulmustur.
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3.3. Onerilen
Stratejisi
Dengesiz veri setlerinde azinlik smiflariin
(6zellikle df ve vasc) 0grenilmesini saglamak
amaciyla, yalnizca egitim kiimesi iizerinde ii¢
asamalt bir hibrit dengeleme stratejisi
uygulanmigtir. Hedef, egitim setindeki her bir
smifi  esit sayida (N =1000) oOrnege
ulastirmaktir.

Hibrit Veri Dengeleme

3.3.1. Rastgele alt 6rnekleme

Veri setinde asir1 temsiliyet gdsteren ve
modelin  yanlilik  gelistirmesine  neden
olabilecek ¢ogunluk smiflar1 (nv), rastgele
secim yontemiyle 1.000 6rnege indirilmistir. Bu
islem, modelin tek bir sinifa odaklanmasini
engelleyereck siiflandirma dengesini
artirmistir.

3.3.2. GAN tabanh sentetik
(DCGAN)

Ornek says1 yetersiz olan azinlik siiflar (mel,
bee, akiec) icin Derin Evrisimli Uretici Karsit
Aglar (DCGAN) mimarisi kullanilmastir.

veri iuretimi

Uretici  (Generator): 100 boyutlu latent
giirtilti vektoriinden baslayarak, ters evrisim
(ConvTranspose2d) katmanlar1 araciligiyla
64 X 64 ¢ozlniirliigiinde sentetik dermoskopik
gorintiiler liretmistir.

Ayirt Edici (Discriminator): Gercek ve
sentetik goriintiileri ayirmak iizere LeakyReLU
aktivasyon  fonksiyonuna sahip  evrisim
katmanlarindan olusturulmustur.

Egitim Stabilitesi: Mod ¢okmesiriskini
azaltmak ve egitimi stabilize etmek amaciyla
Tek Yonli Etiket Yumusatma teknigi
uygulanmistir. Ayirt edici agin asirt giivenini
kirmak ve gradyan sonmesini engellemek icin
gergek etiket degerleri 1.0 yerine 0.9 olarak
belirlenmigtir. Egitim verilerine anlik veri
artirma uygulanarak modelin ezberlemesi
engellenmistir.

Onerilen DCGAN mimarisi ile {iretilen sentetik
dermoskopik goriintiilerin morfolojik yapisal
ozellikleri (renk dagilimi ve lezyon siirlari)
basarili bir sekilde 6grendigi gozlemlenmistir.
Egitim setindeki azinlik siniflart i¢in tretilen
sentetik drnekler ile orijinal ger¢ek goriintiilerin
gorsel karsilagtirmasi Sekil 1°de sunulmustur.
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Sekil 1. Or1]1na1 ve GAN iiretimi melanoma

ornekleri
Sentetik  goriintiilerin ~ ¢esitliligi ~ Fréchet
Inception  Distance (FID) metrigi ile

degerlendirilmis ve siiflar bazinda 349.23 ile
436.42 arasinda degisen skorlar elde edilmistir.
Bu degerlerin gorece yiiksek ¢ikmasi, GAN
modelinin hesaplama verimliligi adina 64x64
piksel ¢oziiniirliigiinde iiretim yapmasi ve FID
hesaplamasinda kullanilan InceptionV3 agimnin
giris boyutuna yapilan dl¢eklendirmenin neden
oldugu bulanikliktan kaynaklanmaktadir.

Ancak Bolim 4’teki siniflandirma
basarilarindaki belirgin artis, skorlar yiiksek
olsa da dretilen verilerin modelin 6grenme
kapasitesini artiracak yapisal nitelige sahip
oldugunu kanitlamaktadir.

3.3.3. Klasik veri artirma ile bosluk
doldurma
GAN  egitiminin  yeterli  yakinsamayi

saglayamadigi veya asirt diisik Orneklem
sayisina sahip (df, vasc) smiflarda, veri
cesitliligini artirmak igin klasik veri artirma
teknikleri (dondiirme, yatay/dikey cevirme,
parlaklik degisimi) kullanilmistir. Bu hibrit
yaklagim sayesinde, egitim seti tamamen
dengeli hale getirilirken, test ve dogrulama
setlerinin orijinal (dengesiz ve gercek) yapisi
korunmustur. Veri artirma iglemi 6ncesinde ve
sonrasinda egitim setinin sinif dagilimi Cizelge
I’de ve gorsel Kkarsilagtirmasi Sekil 2’de
sunulmustur.

Cizelge 1. Egitim setinin dengeleme Oncesi ve
sonrast sinif dagilimlari

Simif Orijinal Dengeli Yontem
() ()

nv 4,687 1,000 Rastgele Silme

mel 778 1,000 GAN

bkl 767 1,000 GAN

bee 360 1,000 GAN

akiec 229 1,000 GAN

vasc 99 1,000 GAN + Klasik

df 81 1,000 GAN + Klasik

Toplam 7,001 7,000 -
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Egitim Seti Sinif Dagilimi

4687 m= Orijinal (Dengesiz)
| m= Hibrit Dengelenmis

4000

3000

© 2000

1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
1000

9 81

mel bk bece  akiec vasc df

Sekil 2. Egitim setinin dengeleme dncesi ve sonrasi
simif dagilimi

3.4. Simiflandirma Modelleri

Dengelenmis veri seti lizerinde, farkli mimari
tasarim felsefelerini temsil eden bes derin
O0grenme modeli egitilmistir:

1. DenseNet121: Ozellik tekrar kullanimini
saglayan yogun baglantili mimari.

2. ResNet50: Derin aglarda gradyan kaybim
onleyen artik blok yapisi.

3. VGGI16: Sade ve derin evrigimsel katman
yapisl.

4. EfficientNetB0: Parametre
saglayan Olceklenebilir mimari.

verimliligi

5. ConvNeXt (Tiny): Vision Transformer
prensiplerini CNN yapisina uyarlayan modern
mimari.

Tiim modellerde Transfer Ogrenme yontemi
uygulanmig; ImageNet agirliklariyla baslatilan
modellerin son tam baglh katmanlar1 7 sinif i¢in
yeniden yapilandirilmistir.

3.5. Deneysel Kurulum

Egitim  islemleri PyTorch  kiitiiphanesi
kullanilarak NVIDIA RTX 4070 TI GPU
tizerinde gerceklestirilmistir.  Optimizasyon
algoritmas1 olarak Adam (Ir = 1le — 4) tercih
edilmis ve kayip fonksiyonu olarak Capraz
Entropi kullanilmistir. Modeller 30 epoch
boyunca egitilmis, asirt 6grenmeyi Onlemek
icin en iyi dogrulama basarisina sahip agirliklar
kaydedilmistir. Egitim siirecinde kullanilan
donanim Ozellikleri ve tiim hiperparametre
ayarlar1 Cizelge 2’de detaylandirilmstir.
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Cizelge 2. Egitim hiperparametreleri ve donanim
ozellikleri

Parametre Deger

Girdi Boyutu 224%224 px

Batch Size 32

Optimizasyon Adam (Ir=1e-4)

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

3.6. Performans Degerlendirme Kriterleri
Gelistirilen modellerin siniflandirma
performansi; Dogruluk (Accuracy), Makro-
Kesinlik (Macro-Precision), Makro-Duyarlilik
(Macro-Recall) ve Makro-F1 Skor metrikleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Smf
dengesizliginin bulundugu veri setlerinde,
cogunluk sinifinin etkisini dengelemek ve her
bir sinifin basarimini esit agirlikla temsil etmek
amaciyla “Makro Ortalama” yontemi tercih
edilmistir.

Toplam C adet snifin bulundugu bir veri
setinde, her bir i sinifi i¢in Dogru Pozitif (T P;),
Yanlis Pozitif (FP;) ve Yanlis Negatif (FN;)
degerleri hesaplanmistir. Kullanilan metriklerin
matematiksel ifadeleri Esitlik 1-4’te
sunulmustur:

Dogruluk: Modelin tiim simiflar {izerindeki
genel dogru tahmin oranini ifade eder. Ntoplam
ornek sayisini gostermek lizere:

1
~ 21 TP, (1)

Makro-Kesinlik: Her bir sinif i¢in hesaplanan
kesinlik degerlerinin aritmetik ortalamasidir.
Modelin pozitif tahminlerinin ne kadarinin
dogru oldugunu gosterir:

c

1 TP;

EZ : TPtFP; )
i=1 TPi+FPi

Makro-Duyarhlik: Her bir smif igin
hesaplanan duyarlilik degerlerinin aritmetik
ortalamasidir. Modelin ilgili smifa ait gergek
ornekleri ne oranda tespit edebildigini dlger:

1N e 3)
C i=1 TP;i+FN;

&9

Makro-F1 Skor: Kesinlik ve duyarlilik
metriklerinin harmonik ortalamasi olan FI-
skorunun, tiim siniflar i¢in ortalamasini ifade
eder. Simif dengesizligi durumunda modelin

genel basarisim1 gosteren en giivenilir metrik
olarak kabul edilir:

c
1

= E 2 X
Claj—q

4. DENEYSEL BULGULAR

Bu bdliimde sunulan tiim performans metrikleri
ve karmagiklik matrisleri, egitim ve dogrulama
stireclerinde modellere gosterilmemis olan ve
veri setinin %15’ini olusturan bagimsiz test seti
iizerinde elde edilmistir. Bdylece, Onerilen
yontemin genelleme yetenegi herhangi bir veri
s1zintis1 riski olmaksizin degerlendirilmistir.

Kesinlik;xDuyarlilik;

(4)

Kesinlikj+Duyarlilik;

Bu bolimde, pigmente cilt lezyonlariin
smiflandirilmast  amaciyla Onerilen GAN
tabanli hibrit veri dengeleme ydnteminin
etkinligi, bes farkli derin dgrenme mimarisi
(DenseNet121, ResNet50, VGG16,
EfficientNetBO ve ConvNeXt) iizerinden
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Deneyler, smif dengesizliginin  model
performansi {izerindeki etkisini izole etmek
amaciyla iki asamada gerceklestirilmistir: (1)
Orijinal dengesiz veri seti ile temel (baseline)
performansin belirlenmesi ve (2) Onerilen
yontemle dengelenmis veri seti ile performans
artisinin analizi.

4.1. Dengesiz Veri Seti ile Elde Edilen
Bulgular (Baseline)

Calismanin ilk asamasinda, herhangi bir veri
artirma veya dengeleme islemi uygulanmadan
orijinal HAM10000 veri seti lizerinde egitilen
modellerin sonuglar1 analiz edilmistir. Bu
asama, veri setindeki dogal dengesizligin
(6zellikle Melanositik Neviis (nv) smifinin
baskinligr) modellerde olusturdugu yanlilig
ortaya koymaktadir.

Dengesiz veri seti iizerinde elde edilen sonuglar
incelendiginde (Bkz. Cizelge 3), modellerin
genel dogruluk degerlerinin %86 ile %89

arasinda degistigi gorilmistir. Ancak bu
yilksek  dogruluk  oranlari,  “Dogruluk
Paradoksu” olarak bilinen yaniltici bir

durumdur. Modeller, veri setinin ¢gogunlugunu
olusturan nv smifin1  ezberleme egilimi
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gOstermis, buna karsin hayati 6neme sahip
azinlik smiflarini 6grenememistir.

VGG16 Modeli: Dengesiz veri setinde 0.53
Macro-F1 skoru ile en diisiik performansi
sergileyen mimari  olmustur.  Ozellikle
Melanoma (mel) smifindaki  Duyarlilik
(Recall) degeri %57 seviyesinde kalmistir; bu
durum, kanserli vakalarin neredeyse yarisinin
tespit edilemedigi anlamina gelmektedir.

Nadir Smmf Basarisizh@i: Tim modeller,
Dermatofibroma (df) ve Vaskiiler Lezyonlar
(vasc) smiflarinda basarisiz olmustur. Ornegin,
modern bir mimari olan ConvNeXt dahi
dengesiz veri setinde df smifin1 6grenemenmis,
bu sinifta 0.00'a yakin bir F1 skoru iiretmistir.

4.2. GAN Tabanh Dengelenmis Veri Seti ile
Elde Edilen Bulgular

Onerilen GAN tabanli hibrit dengeleme
stratejisi  ile egitilen modellerde, azinlik
siniflarin  temsil giicliniin ~ artirllmasiyla
birlikte performans metriklerinde istatistiksel
olarak anlaml1 iyilesmeler kaydedilmistir.

Dengelenmis veri seti sonuglarina gore (Bkz.
Cizelge 3), tim mimarilerde Macro-F1
skorunda, dengesiz duruma kiyasla ortalama
%21 oraninda artis gézlemlenmistir.

DenseNet121 ve ConvNeXt Basarisi:
Onerilen yontemle egitilen DenseNet121 ve
ConvNeXt modelleri, 0.80 seviyesinde Macro-
F1 skoruna ulasarak en basarili modeller
olmuslardir. Ozellikle ConvNeXt modelinin,
dengesiz sette dgrenilemeyen Dermatofibroma
(df) sinifinda 0.91 F1-skoruna (Kesinlik: 0.93,
Duyarlilik: 0.88) ulagmasi, sentetik verilerin
morfolojik cesitlilige katkisini net bir sekilde
ortaya koymaktadir.

Kararh Ogrenme: Modellerin dengeli set
iizerindeki genel dogruluk degerlerinin bir
miktar diismesi (%89’dan %86 bandina),
beklenen ve olumlu bir durumdur. Bu, modelin
artik sadece ¢ogunluk smifin1 tahmin ederek
“kolay puan” toplamadigini, bunun yerine zor
siniflar1 ayirt etmeye ¢alistigini gostermektedir.

densenet121 Accuracy

densenetl121 Loss

—— Train Acc
— Val Acc

0.95

0.85

0.75

0 5 10 15 20 25

30

—— Train Loss
— Val Loss

10 15 20

4.3. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Dengesiz ve dengeli veri setleri tizerinde
Orijinal (Dengesiz) ve Onerilen (Dengeli)
yontemlerin performans karsilagtirmasi Cizelge
3’te detaylandirilmistir. Tablo verileri, veri

90

Sekil 3. Densenet121 (dengeli) egitim performansi: (a) Accuracy, (b) Loss

dengeleme isleminin sadece azinlik siniflarini
iyilestirmekle  kalmayip, modelin  genel
siniflandirma  basarisimm ~ (Macro-F1) da
optimize ettigini gostermektedir.
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Cizelge 3. Dengesiz ve dengeli veri setlerinde model performanslari

Model Veri Seti Dogruluk Makro Makro Makro F1-
Kesinlik Duyarhlik Skor
DenseNet121 Dengesiz 0.8875 0.8037 0.7818 0.5890
Dengeli 0.8682 0.8011 0.8131 0.8028
ConvNeXt Dengesiz 0.8928 0.8385 0.7788 0.5940
Dengeli 0.8675 0.8120 0.7969 0.8016
EfficientNetB0 Dengesiz 0.8915 0.8199 0.7836 0.6051
Dengeli 0.8582 0.7960 0.7801 0.7847
ResNet50 Dengesiz 0.8915 0.7936 0.7877 0.5719
Dengeli 0.8529 0.7831 0.7824 0.7766
VGG16 Dengesiz 0.8642 0.7424 0.7270 0.5302
Dengeli 0.7983 0.7208 0.6720 0.6905

4.4. Karmasikhik Matrisi Analizi

Modellerin smif bazli hatalarini gorsellestirmek
amaciyla, en iyi F1 skoruna sahip DenseNet121
modelinin dengesiz ve dengeli durumlardaki

karmagiklik matrisleri karsilastirilmistir (Sekil
4).

Dengesiz veri setinde (Sekil 4-a), modelin
ozellikle Melanoma vakalarini siklikla iyi huylu
Neviis (nv) ile kanistirdign (35 ornek)
goriilmiistiir.  Onerilen ydntemle egitilen
modelde ise (Sekil 4-b), modelin Benign
Keratoz (bkl) siifindaki dogru tahmin sayist
121°den 133’e yiikselerek belirgin bir iyilesme

saglanmistir. Ayrica Dermatofibroma (df)
sinifindaki dogru tespit sayist 9°dan 11°e
cikmigtir. Bununla birlikte, dengeli egitim
setinde modelin Melanoma vakalarini Neviis ile
karigtirma oram1  azalirken (30  6rnek),
morfolojik benzerlik nedeniyle Benign Keratoz
(bkl) smifi ile karistirma egiliminin arttig1
gozlemlenmistir. Vaskiiler (vasc) lezyonlarda
ise model, her iki senaryoda da yiiksek basari
(Dengesiz: 20/22, Dengeli: 19/22) sergileyerek
kararliligini korumustur. Bu sonuglar, GAN
tabanli veri artinminin O6zellikle azinlik
siniflarindaki (df, bkl) 6grenme kapasitesini
artirdigin1 dogrulamaktadir.

Confusion Matrix - densenet121
3
z 1 36 4 1, 0 2 6 0
&
g- 1, 66 2 0 2 6 0
a
g - 5 8 121 1 12 17 0
5 o] 4 o 9 2 2 [}
E - 2 2 9 0 117 35 2
Z 2 6 7 0 21 967 3
2 0 0 0 0 1 1 20
g
' ' i \ ' ! i
akiec bce bkl df mel nv vasc

bee akiec
|

bkl
|

mel
'

nv
'

vasc
'

Confusion Matrix - densenetl21

33 2 10 o] 0 4 [}

o 65 5 o] 3 4 0
3 8 133 o] 4 16 0
o 2 2 11 1 1 [}
1 2 36 o] 97 30 1
3 6 48 o] 28 919 2

o o] 1 o] 1 1 19

I i i l ' ' i
akiec bce bkl df mel nv vasc

Sekil 4. Densenet121 karmasiklik matrisleri: (a) Dengesiz, (b) Dengeli

5. SONUC
Pigmente cilt lezyonlarinin otomatik teshisinde
derin  O0grenme  modellerinin  basarisini

sinirlayan en temel faktorlerden biri olan sinif
dengesizligi problemi, bu c¢alismada 6nerilen
Uretici Karsit Aglar (GAN) tabanli hibrit veri
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dengeleme stratejisi ile ele alinmistir. Caligma
kapsaminda gergeklestirilen kapsamli deneyler,
literatiirde siklikla goz ardi edilen “Dogruluk
Paradoksu” olgusunu somut verilerle ortaya
koymustur. Orijinal dengesiz veri seti lizerinde
egitilen DenseNet121, ResNet50, VGGI6,
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EfficientNetBO ve ConvNeXt mimarilerinin,
%89’a varan yiiksek dogruluk oranlarina
ulagsmalarina ragmen, bu basarinin yaniltict
oldugu ve modellerin egitim setinin
¢ogunlugunu olusturan melanositik neviis
smifin1 ezberleme egilimi gosterdigi tespit
edilmistir. Ozellikle VGG16 gibi geleneksel
mimarilerin, dengesiz veri dagilimi altinda
hayati risk tasiyan melanoma vakalarmin
tespitinde %60’ altinda kalan duyarlilik
oranlar1 sergilemesi, veri dengeleme islemi
uygulanmayan modellerin klinik karar destek
sistemlerinde kullanilmasmin ciddi giivenlik
riskleri barindirdigini kanitlamaktadir.

Onerilen DCGAN ve klasik veri artirma
tekniklerini igeren hibrit dengeleme yonteminin
uygulanmasiyla, modellerin azinlik siniflarini
O0grenme kapasitesinde istatistiksel olarak
anlamli ve belirgin iyilesmeler kaydedilmistir.
Dengelenmis veri seti ile egitilen tim
mimarilerde, modelin genel basarisin1  ve
siniflar arast dengeyi ifade eden Macro-F1
skorlarinda ortalama %21 oraninda bir artis
saglanmistir. Bu iyilesme, sentetik verilerin
sadece sayisal bir dengeleme araci olmadigini,
aynt  zamanda  lezyonlarin  morfolojik
cesitliligini artirarak modelin karar sinirlarini
daha hassas bir sekilde belirlemesine katkida
bulundugunu gostermektedir. Ozellikle modern
mimarilerden ConvNeXt ve DenseNetl121’in,
dengesiz veri setinde neredeyse hic tespit
edilemeyen dermatofibroma ve vaskiiler
lezyonlar gibi nadir smiflarda %90’a varan
basar1 oranlarina ulagmasi, onerilen yontemin
nadir goriilen cilt hastaliklarinin teshisindeki
etkinligini dogrulamaktadir.

Sonu¢ olarak bu c¢alismada sunulan GAN
tabanli yaklasim, derin 6grenme modellerinin
cogunluk sinifina karst gelistirdigi yanlilig1
basarili bir sekilde minimize etmis ve nadir
goriilen malign lezyonlarin tespit edilebilirligini
artirmistir.  Dengeli  egitim  setlerinde
gozlemlenen dogruluk degerindeki marjinal
diisiis, modelin kolay tahmin stratejisini terk
edip zorlu vakalar1 ayirt etmeye yonelik daha
karmasik Oznitelikleri Ogrenmesiyle
aciklanmaktadir. Elde edilen bulgular, sinirli ve
dengesiz tibbi goriintii veri setlerinde sentetik
veri {iretiminin, tanisal dogrulugu ve sistem
giivenilirligini artirmak i¢in giiclii bir ¢6ziim
oldugunu ortaya koymaktadir.  Gelecek
calismalarda, Onerilen  yontemin  farkl
goriintilleme modalitelerine uyarlanmas1 ve
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daha yiiksek ¢oziiniirliiklii iretim mimarileri ile
gelistirilmesi, bilgisayar destekli dermatolojik
tan1 alanma 6nemli katkilar saglayacaktir.
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