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Erken Evre Cilt Kanseri Tespiti icin
ignecikli Sinir Aglar1 (SNN) Kullanimu:
HAM10000 Veri Kiimesi Uzerinde Delta
Modiilasyon Tabanl Yaklasim

Oz

Deri kanseri, yiiksek morbidite oranlarina sahip ve erken teshisin hayati 6nem
tasidigl, ancak lezyonlar arasi gorsel benzerlikler nedeniyle tanisi zor bir
hastaliktir. Bu c¢alisma, geleneksel yapay sinir aglarinin yiiksek enerji
tilketimine bir alternatif olarak, biyolojik esinli ignecikli Sinir Aglar1 (SNN)
mimarisini kullanarak cilt lezyonlarinin smiflandirilmasini amaglamaktadir.
HAM10000 veri seti iizerinde egitilen model, siirekli goriintii verilerini zaman
tabanli ignecik dizilerine doniistirmek icin enerji verimli bir delta
modiilasyonu (DM) kodlama teknigi kullanmistir. Test sonugclari, modelin
ozellikle Melanom (MEL) ve Bazal Hiicreli Karsinom (BCC) ayriminda yiiksek
basari sergiledigini gostermistir.

Anahtar kelimeler: ignecikli sinir agy, delta modilasyon, HAM10000,
deri lezyonu, zaman tabanli kodlama, siniflandirma
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Early-Stage Skin Cancer Detection Using Spiking
Neural Networks: A Delta Modulation-Based

Approach on the HAM10000 Dataset
Abstract

Skin cancer is a disease with high morbidity rates where early diagnosis is vital,
yet diagnosis is challenging due to visual similarities between lesions. This
study proposes a biologically inspired Spiking Neural Network (SNN)
architecture for skin lesion classification as an alternative to the high energy
consumption of traditional neural networks. The model was trained on the
HAM10000 dataset and used delta modulation encoding to convert images into
spike trains. Results show strong performance especially in distinguishing
Melanoma (MEL) from Basal Cell Carcinoma (BCC).

Keywords: Spiking neural network, delta modulation, HAM10000, skin
lesion, time-based encoding, classification.
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1. Giris

Deri kanseri, diinyada en yaygin ve potansiyel olarak dliime
yol acan kanser tiirlerinden biridir [1] Erken ve dogru tani, etkili
tedavi i¢in kritik 6nem tasisa da, gesitli lezyon tiirlerinin gorsel
benzerligi nedeniyle tan1 koymak zorludur [2]. Geleneksel derin
O6grenme modelleri, bu sorunu ¢6zmede etkili olsa da, biyolojik
sistemlerin dogal isleyisini yansitmaz. Spiking Neural Network
(SNN) modelleri, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek zaman
tabanli bilgi isleme sunar [3, 4]. Bu ¢alisma, delta modiilasyon
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tabanli ignecik kodlama kullanan bir SNN mimarisi ile cilt lezyonlarinin siniflandirilmasini
hedeflemektedir.

Deri lezyonlarinin siniflandirilmasi, cilt kanserinin erken teshisinde hayati bir rol oynamaktadir.
Cilt kanseri, dlinya genelinde en yaygin kanser tiirlerinden biri olup, 6zellikle malign melanom gibi
agresif tiirlerin erken evrede tespit edilmesi, hastalarin yasam siiresini ve tedavi basarisini dogrudan
etkilemektedir. ilk dénem calismalarda, kenar tespiti, renk uzayr doniisiimleri, segmentasyon ve
istatistiksel 6znitelik ¢ikarimi gibi klasik goriintii isleme teknikleri kullanilmistir. Bu tekniklerle elde
edilen dznitelikler genellikle Support Vector Machines (SVM), Random Forest (RF) veya K-En Yakin
Komsu (K-NN) gibi smiflandiricilarla degerlendirilmistir [5]. Zhang ve ark. cilt lezyonlarim
siiflandirmak icin renk histogramlar1 ve sinir bilgileri gibi el ile ¢ikarilmis 6znitelikleri kullanmus,
ardindan SVM ile siiflandirma gerceklestirmistir. Bu yontemler 6zellikle diisiik veri gereksinimi
acisindan avantajli olsa da, genellikle yiiksek dogruluk saglamada yetersiz kalmistir [6].

Farkll deri lezyonu tirleri arasinda gorsel benzerliklerin bulunmasi, smiflar arasinda
dengesizliklerin olmasi ve 6zellikle diisiik ¢6ziiniirliiklii ya da artefakt iceren goriintiilerin varligi gibi
faktorler, tan siireglerini oldukca karmasik hale getirmektedir. Bu durum, klasik klinik yontemlerle
taninin dogrulugunu olumsuz etkileyebilmektedir. Bu zorluklarin {istesinden gelmek amaciyla
arastirmacilar, son yillarda bilgisayarli gorii, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi ileri
teknolojilere yonelmislerdir. Ozellikle konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), cilt lezyonlarinin
siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilan modellerden biri haline gelmistir. Derin 6grenme,
ozellikle CNN sayesinde tibbi goriintii siniflandirmasinda devrim yasanmistir. CNN modelleri, manuel
Oznitelik miihendisligine ihtiyag duymadan, gorilntiilerden dogrudan yiiksek diizeyde temsil
O0grenebilme yetenegine sahiptir. Literatiirde CNN kullanilarak deri lezyon siniflandirma islemi
gerceklestiren bir¢cok c¢alisma bulunmaktadir. Codella ve ark. [7] paketleme (ensembling)
stratejileriyle cesitli CNN mimarilerini birlestirerek cilt lezyonu siniflandirmasinda 6nemli basarilar
elde etmistir. Bu yaklasim, farkli modellerinin giiclii yonlerini bir araya getirerek siniflandirma
performansin1 artirmaktadir. Tschandl ve ark. [8], klinik ve dermoskopik goriintiileri birlikte
kullanarak cok modaliteli veri ile egitim gerceklestirmis ve dogruluk oranlarini anlaml sekilde
ylkseltmistir. Bu ¢alismada, CNN modellerinin klinik karar destek sistemlerine entegrasyonu
tartisilmistir. Thwin ve Par tarafindan gelistirilen bu ¢alismada, VGG16, Inception-V3 ve ResNet-50
modellerinin birlesimiyle bir cilt lezyon smiflandirma sistemi 6nerilmistir. ISIC 2018 ve HAM10000
veri setlerinde yapilan degerlendirmelerde, oversampling ile dengelenmis verilerde %96-97 gibi
yliksek dogruluklar elde edilerek, 6nerilen yontem tekil modellere kiyasla daha basarili sonuglar
gostermistir [9]. Nguyen ve ark.,, HAM10000 veri seti lizerinde cilt lezyonu siniflandirmasi i¢in Soft-
Attention ile desteklenmis derin O0grenme modelleri (DenseNet, InceptionNet, ResNet vb.)
kullanmistir. Calismada veri dengesizligini dikkate alan yeni bir loss fonksiyonu 6nerilmis ve yas ile
cinsiyet bilgileri de modele dahil edilmistir. En yiiksek basari, InceptionResNetV2 + Soft-Attention
kombinasyonunda %90 dogruluk ile elde edilirken, MobileNetV3Large modeli 30 kat daha hizh
calisarak %86 dogruluk saglamistir [10]. Dosovitskiy ve ark. tarafindan énerilen ViT mimarisi, cilt
lezyonlarinin baglamsal analizinde CNN’den daha iistiin sonuglar verebilmistir. Bu model, dikkat
mekanizmasi sayesinde lezyon ici ve cevresel bilgiyi daha iyi yakalayarak siniflandirma basarisini
artirmistir [11].

Esteva ve ark. calismalarinda, 129,450 dermatolojik goriintii lizerinde egitilmis bir Inception-v3
modeli kullanilarak cilt kanseri teshisi gerceklestirilmis, modelin dermatologlarla kiyaslanabilir
diizeyde dogruluk sagladig1 gosterilmistir. Bu ¢alisma, CNN modellerinin tibbi goriintli analizinde
ulastig1 yiiksek basariy1 ortaya koymustur [12]. Han ve ark. ¢ok sinifli cilt lezyonu siniflandirmasi igin
CNN tabanli bir model gelistirmis ve HAM10000 veri seti kullanarak egitmistir. Model, mobil
uygulamalarla entegre edilerek klinik ortamlarda kullanilabilirligi arastirilmistir. Yazarlar, modelin
ozellikle melanom gibi 6liimciil lezyonlar yiiksek dogrulukla siniflandirabildigini belirtmislerdir [13].
Liu ve ark. ResNet50 mimarisi kullanarak HAM10000 veri seti lizerinde egitim gerceklestirmis, veri
artirma (data augmentation), transfer 6grenme (transfer learning) ve sinif dengesizligini gidermeye
yonelik yontemler kullanarak dogruluk oranini artirmistir. Calismada, siniflar arasi dengesizliklerin
ozellikle az goriilen lezyon tiirlerinde smiflandirma performansini etkiledigi ifade edilmistir [4].
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Erdem ve Aydin, HAM10000 veri setinden 10.000 goriinti kullanarak yedi farkl cilt lezyonunun
smiflandirilmas: amaciyla VGG16, VGG19, Xception (fine-tuning) ve hibrit (VGG16+VGG19) derin
6grenme modellerini uygulamistir. Deneysel sonuglar, Xception modelinin %88,92 dogruluk orani ile
en yiiksek performansi sagladigini, 6nerilen hibrit modelin ise %83,43 dogruluk ile literatiirdeki
bir¢cok ¢alismaya kiyasla basarili sonuglar verdigini ortaya koymustur [14].

Serte ve Demirel, HAM10000 veri setini kullanarak CNN tabanli derin o6zellik vektorleri
olusturmus ve bu vektorleri destek vektér makineleri (SVM) gibi klasik makine 6grenmesi
yontemleriyle simiflandirmistir. Bu melez yaklasim, bazi CNN modellerine kiyasla daha az
parametreyle benzer dogruluk oranlarina ulasmistir [15]. Karar Ali ve ark. HAM10000 veri seti
tizerinde EfficientNet BO-B7 modellerini transfer 6grenme ve ince ayar yontemleriyle egiterek ¢ok
smifli deri kanseri siniflandirmasi gerceklestirmistir. Veri on isleme adimlar tiiy temizleme, (hair
removel) veri artirma ve yeniden boyutlandirmay1 icermektedir. En iyi sonug, EfficientNet B4
modeliyle %87,91 dogruluk ve %87 F1 skoru ile elde edilmis, orta karmasikliktaki modellerin daha
dengeli performans gosterdigi tespit edilmistir [16]. Nils Gessert ve arkadaslari, ISIC 2018 cilt lezyon
tanima yarismasi i¢in 10.000 goriintiiden olusan veri setinde, Densenet, SENet ve ResNeXt
modellerinden olusan bir CNN ansambli kullanmistir. Sinif dengesizligi icin kayip agirliklandirma ve
dengeli oOrnekleme teknikleri uygulanmis, ¢ok sayida oOlgeklenmemis kirpma gorintiisi
degerlendirmeye dahil edilmistir [17]. Takumi Morita ve Xian-Hua Han, etiketsiz deri lezyon
goriintiilerinden yararlanmak icin negatif 6rnek kullanmayan kendinden denetimli 6grenme yontemi
gelistirmistir. Onerilen model, sinirh sayida etiketli veri ile yapilan siniflandirma gérevlerinde
performansi artirarak, iki benchmark veri setinde tanima basarisini iyilestirmistir [18]. Ishak Pacal ve
ark. tarafindan gelistirilen bu calismada, deri kanserinin erken teshisi icin MetaFormer mimarisi
temelinde hibrit bir CNN-ViT tabanl derin 6grenme modeli 6nerilmistir. Model, odaklanmis kendine
dikkat mekanizmalari sayesinde 6nemli bolgeleri daha iyi tespit edip giiriiltiiyli azaltarak ISIC 2019 ve
HAM10000 veri setlerinde yiiksek dogruluk ve F1 skorlar1 elde etmis, mevcut ileri CNN ve ViT
modellerini geride birakmistir. Ayrica, hafif yapisi sayesinde gercek zamanli ve mobil uygulamalara
uygun olup, klinik kullanima yonelik pratik bir ¢6ztim sunmaktadir [19].

Bu calismanin temel amaci; biyolojik sistemlerden ilham alan SNN mimarisinin, deri
lezyonlarinin siniflandirilmasindaki potansiyelini ortaya koymaktir. Delta modiilasyon tabanli ignecik
kodlama yonteminin entegre edildigi bu mimari ile, zaman tabanl sinyallerin etkin bir sekilde
islenmesi ve siniflandirma basariminin artirilmasi hedeflenmektedir. Boylece, sadece siniflandirma
dogrulugu yiiksek bir model elde etmekle kalmay1p, ayni zamanda néromorfik bilgi islem sistemlerinin
saglik alanindaki uygulanabilirligine dair somut bulgular sunulmasi amaglanmaktadir.

Bu ¢alismada, cilt lezyonlarinin siniflandirilmasi icin SNN tabanli bir yéntem uygulanmistir.
Geleneksel yapay sinir aglarindan farkli olarak, SNN’ler bilgiyi ignecik tabanli iletim ile isler ve
biyolojik néron davramigini taklit eder. Girdi goériintileri, delta modulation yontemi kullanilarak
ignecik dizilerine doniistiiriilmiis, béylece ag yalnizca 6nemli degisimleri 68renerek gereksiz bilgileri
ihmal etmistir. Bu ignecik tabanl veriler, evrisimsel ve tam baglantili katmanlarda Leaky Integrate-
and-Fire (LIF) noronlar ile islenmis ve son katmanda siniflandirma gerceklestirilmistir. Kullanilan
yaklasim, hem enerji verimliligini artirmakta hem de biyolojik olarak ilham alinmis bir 6grenme
mekanizmas1 sunmakta ve siniflandirma performansini yiiksek tutarken hesaplama maliyetini
disiirmektedir. Bu sayede delta modiilasyonu ve SNN kombinasyonu, goriintii tabanli medikal
siniflandirma problemlerinde etkili ve siirdiiriilebilir bir ¢dzlim saglamaktadir.

2.1. Goriintii Veri seti HAM10000

Bu ¢alismada, cilt lezyonlarinin siiflandirilmasi amaciyla HAM10000 (Human Against Machine
with 10000 training images) veri kiimesi kullanilmigtir. Bu veri kiimesi, Avusturya Graz Universitesi
Tip Fakiiltesi Dermatoloji Departmani ile Avusturya'nin diger medikal merkezlerinden elde edilen
10.015 dermatoskopik goriintii icermektedir. Veri seti yedi farkli sinifi kapsamaktadir: Melanom
(mel), Melanom benzeri lezyonlar (akiec), Bazal hiicreli karsinom (bcc), Benign pigmentli neviisler
(nv), Seboreik keratoz (bkl), Dermatofibroma (df) ve Vaskiiler lezyonlar (vasc). Bir lezyonun "tehlike"
derecesini degerlendirmek birgok faktore (erken teshis, biiyliime hizi, yayillma potansiyeli vb.) baghdir.
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Kesin bir siralama yapmak yerine, bu siniflar1 tibbi 6énemlerine ve potansiyel risklerine goére
gruplandirmak daha dogru olacaktir:

1. Grup: Malign (Kanserli) ve Yiiksek Riskli
Bu gruptakiler cilt kanseridir ve en ciddi riskleri tasir.

i. Melanom (mel): Genellikle en tehlikeli cilt kanseri olarak kabul edilir. Hizla bliyiime ve
viicudun diger bolgelerine yayilma (metastaz) potansiyeli yiiksektir. Erken teshisi hayatidir.

ii. Bazal Hiicreli Karsinom (bcc): En yaygin cilt kanseri tiiriidiir. Genellikle yavas biiyiir ve nadiren
metastaz yapar, ancak tedavi edilmezse ¢evresindeki dokuya zarar verebilir.

2. Grup: Pre-Malign (Kanser Oncesi)
Bu lezyonlar heniiz kanser degildir ancak zamanla kansere doniisme riski tasirlar.

i. Melanom benzeri lezyonlar (akiec - Aktinik Keratoz): Genellikle giinese maruz kalma sonucu
olusan bu lezyonlar, tedavi edilmezse Skuamdéz Hiicreli Karsinom'a (farkl bir cilt kanseri tiiri)
doéntisme riski tasir.

3. Grup: Benign (Iyi Huylu / Zararsiz)

Bu gruptaki lezyonlar kanserli degildir ve genellikle saglik acisindan bir tehlike olusturmazlar.
i. Benign pigmentli neviisler (nv): Halk arasinda "ben" olarak bilinen normal, iyi huylu pigment
birikimleridir.

ii. Seboreik keratoz (bkl): Yaygin, zararsiz, genellikle yasla birlikte ortaya ¢ikan sigil benzeri cilt
biiylimeleridir.

iii. Dermatofibroma (df): Cilt altinda olusan Kkiiciik, sert, iyi huylu nodiillerdir.

iv. Vaskiiler lezyonlar (vasc): Kan damarlarindan kaynaklanan (6rnegin "kiraz anjiyomu" gibi) iyi
huylu olusumlardir.

Ozetle, Melanom (mel) en yiiksek aciliyeti ve tehlike potansiyelini tasirken, onu diger kanser
tiirti olan Bazal Hiicreli Karsinom (bcc) ve kanser onciisii olan Aktinik Keratoz (akiec) takip eder. Diger
dort smif (nv, bkl, df, vasc) genellikle iyi huylu olarak kabul edilir. Kullanilan veri setine ait érnek
goriintiiler Sekil 1'de gortlmektedir.

BKL DF MEL
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Sekil 1. HAM10000 6rnek sinif gorselleri

Veri kiimesinde yer alan goriintiiler, baslangicta 650x450 piksel ¢oziiniirliikte ve RGB (renkli)
formatta sunulmustur. Ancak bu boyutlar, derin 6grenme algoritmalarinin egitim slirecinde hem
hesaplama yiiklini artirmakta hem de gereksiz ayrintilar icerebilmektedir. Bu nedenle, modelin daha
verimli ve hizli bir sekilde egitilmesi amaciyla asagidaki 6n isleme adimlari uygulanmistir:

¢ Boyutlandirma (Resizing): Tiim goriintiiler, modelin giris katmanina uygun olacak sekilde
128x128 piksel boyutuna yeniden 6lgeklendirilmistir. Bu adim, hem hesaplama maliyetini azaltmakta
hem de bellekte daha verimli yer kullanimini miimkiin kilmaktadir.

¢ Renk Uzay1 Déniisiimii (Grayscale): RGB formatindaki renkli goriintiiler, gereksiz renk
bilgisinden arindirilarak gri tonlamali (grayscale) forma donistiiriilmiistiir. Bu doniisiim, 6zellikle
yapisal oriintiilerin ¢ikarimi agisindan yeterli bilgi sagladigi i¢in tercih edilmistir.

o Normalizasyon: Piksel degerleri, min-max normalizasyon yontemiyle [0, 1] aralifina
cekilmistir. Bu islem, modelin daha stabil 6grenmesini saglarken, gradyan inis algoritmalarinin
performansini da artirmaktadir. Ayrica, farkli aydinlatma kosullarina sahip goriintiiler arasindaki
varyasyonu azaltarak modelin genelleme yetenegini gliclendirmistir.

¢ Etiket Dengeleme: Veri kiimesinde siniflar arasinda belirgin dengesizlikler bulunmaktadir
(6rnegin, nv sinifi ¢cok daha fazla 6rnege sahiptir). Bu ¢alismada, sinif dengesizligi ile basa ¢cikmak i¢in
veri artirnmi ve sinif agirlikli kayip fonksiyonu gibi yontemlerin potansiyel katkis1 géz oniinde
bulundurulmustur.

Bu calismada ele alinan siniflandirma gorevi, tiim siniflarin tek bir modelde degerlendirildigi
cok smifli bir yaklasimla sinirli tutulmamistir. Buna ek olarak, farkl zorluk seviyelerine gore 6zel alt
sinif kiimeleri (ikili, Gi¢lii ve dortli gruplar) olusturulmus ve model bu spesifik senaryolarda da test
edilmistir. Bu ¢ok yonlii metodoloji, modelin hem genel durumlardaki hem de 6zel senaryolardaki
duyarliligini 6lgmeyi ve simiflar arasi ayrim yapma kapasitesini daha derinlemesine analiz etmeyi
miimkiin kilmigtir.
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2.2. ignecikli Sinir Ag1 (Spiking Neural Network- SNN)

Ignecikli Sinir Ag1 (SNN) modelleri, biyolojik sinir sistemlerinin ¢alisma prensiplerinden
esinlenen ve Maass’in calismasinda tanimlandig iizere {iglincli nesil yapay sinir ag1 yapilaridir [20].
Geleneksel yapay sinir aglarindan farkli olarak, SNN’ler bilgiyi siirekli degerler yerine zaman iginde
dagilan ayrik (discrete) ignecik sinyalleri biciminde isler. Bu yaklasim, zamanlama bilgisini dogrudan
kullanabilmesi sayesinde SNN'leri 6zellikle zaman ve enerji verimliligi agisindan 6ne ¢ikarir. SNN’lerin
temelinde yer alan noéron modellerinden biri, Gerstner ve Kistler'in tarafindan ayrintili olarak
aciklanan Leaky Integrate-and-Fire (LIF) modelidir [21]. Bu model, biyolojik noronlarin elektriksel
davraniglarini matematiksel olarak basitlestirerek ifade eder. Noron, gelen ignecikler nedeniyle
membran potansiyelinde birikim yapar; potansiyel belirli bir esik degerine ulastiginda bir ignecik
iiretir ve potansiyel sifirlanir. "Leaky" (sizdiran) ozelligi ise membran potansiyelinin zamanla dogal
olarak azalmasini, yani bilgilerin belirli bir siire icinde unutulmasini simgeler [22]. Olay tabanl bilgi
isleme (event-driven processing) SNN’lerin en 6nemli avantajlarindan biridir. SNN’ler, yalnizca
anlaml ignecik sinyalleri ortaya ¢iktiginda islem yapar ve bu sayede gereksiz hesaplama yapmaktan
kacinir. Bu da onlar dzellikle diisiik giic tiiketimi ve gercek zamanlh uygulamalar icin uygun kilar.
Ornegin, néromorfik donanimlar tizerinde SNN modelleri, klasik derin 6grenme modellerine kiyasla
cok daha az enerji harcar [23].
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Sekil 2. SNN ve biyolojik sinir hiicresi karsilastirmasi. A. Tipik bir biyolojik sinir hiicresinin
basitlestirilmis diyagrami, B. temel bir néromorfik birim olarak modellenmis bir ignecik (spike) lireten
sinir hicresi, C. Tipik bir "entegrasyon ve atesleme" (integrate-and-fire) néronunun calisma
mekanizmasi.

SNN'lerin bir diger énemli bileseni ise ignecik kodlama yontemleridir. Bu yontemler, analog
veya slirekli zamanl verilerin ignecik dizilerine doniistiiriilmesini saglar. En yaygin ignecik kodlama
teknikleri arasinda delta modiilasyon, zaman kodlama (temporal coding), frekans kodlama ve rank-
order kodlama yer alir. Bu ¢calismada kullanilan delta modiilasyon tabanli ignecik kodlama, sinyaldeki
degisikliklerin biiytkligiine gore ignecik lretir ve bu sayede veri sikistirmasi ile bilgi iletimini
optimize eder [24]. Son yillarda SNN’ler, 6zellikle gorsel ve isitsel verilerin zaman tabanli analizinde
ve biyolojik sinir sistemlerine yakin bilgi isleme mimarilerinde tercih edilmeye baslanmistir. Cilt
lezyonu gibi medikal goriintii siniflandirmalarinda ise, SNN’ler hem verinin zaman serisi yapisini
kullanarak hem de diisiik enerji tiiketimi ile dnemli avantajlar sunmaktadir [25]. Ancak, SNN
modellerinin egitimi ve optimizasyonu klasik yapay sinir aglarina kiyasla daha karmagiktir. ignecik
tabanl aktivasyonlarin ayrik ve zamana bagli yapisi, geri yayilim gibi yaygin 6grenme algoritmalarinin
dogrudan uygulanmasini zorlastirir. Bu nedenle, delta modiilasyon gibi kodlama y6ntemleri ve spike-
timing dependent plasticity (STDP) gibi biyolojik 6grenme mekanizmalari SNN egitiminde 6énemli yer
tutmaktadir [26], [22]

Sinaptik agirlik w, 6n (pre) ve son (post) sinaptik spike’lar tarafindan modiile edilebilir; bu iliski
STDP (Spike-Timing Dependent Plasticity) fonksiyonu olarak gosterilmistir [21]. Rezistif sinapslar,
voltaj dikenlerini sinaptik agirliklariyla orantili akimlara doniistiiriir. Néron bu akim girdilerini
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entegre ederek membran voltaji V_mem’i degistirir; V_mem belirli bir esik degeri V_thr’yi astiginda,
noron atesler ve V_spk,out seklinde bir spike iiretip bunu hem 6nceki hem sonraki néronlara iletir
[20]. STDP, sinaptik agirliklarin 6n (pre) ve son (post) sinaptik spike’larin zamanlamasina baglh olarak
ayarlanmasini saglar. Sinaptik agirlik w, At = t_post - t_pre farkina gore asagidaki sekilde degisir:

—At —At
aw=A+eG) a—eF) |ae 04t <0 (1)

Burada A+ ve A-, pozitif ve negatif agirhk degisimlerinin maksimum degerlerini; t+ ve T-,
degisimin zaman sabitlerini temsil eder. Pozitif At pre-sinaptik spike’in post-sinaptik spikeden énce
gelmesi durumunda sinapsin giiclenmesini (long-term potentiation, LTP), negatif At ise post-sinaptik
spike’in pre-sinaptik spikeden 6nce gelmesi durumunda sinapsin zayiflamasini (long-term depression,
LTD) ifade eder [24]. Rezistif sinapslar, voltaj dikenlerini sinaptik agirliklariyla orantili akimlara
dontstiiriir. Néron bu akim girdilerini entegre ederek membran voltaji V_mem'’i degistirir; V_mem
belirli bir esik degeri V_thr’yi astifinda, néron atesler ve V_spk,out seklinde bir spike iiretip bunu hem
onceki hem sonraki néronlara iletir [23].

2.3. ignecik Kodlama: Delta Modiilasyon

SNN icerisinde analog sinyallerin ignecik dizilerine doniistiiriilmesi, agin giris verisinin biyolojik
ilkelere daha yakin bir bicimde islenmesini saglar. Bu doniisiimde kullanilan kodlama y6ntemi, agin
O0grenme kapasitesini ve bilgi temsil giliclinii dogrudan etkilemektedir. Geleneksel oran-temelli
kodlama (rate coding) yontemleri, sinyali belirli bir zaman araligindaki ignecik frekansi {izerinden
temsil ederken, bu yaklasim genellikle enerji agisindan verimsiz kalmaktadir. Buna karsilik, delta
modiilasyon (DM) zaman-temelli bir ignecik kodlama teknigi olarak 6ne ¢cikmaktadir [27].

Delta modiilasyonun temel prensibi, giris sinyalindeki degisimlerin (yani tiirevsel bilginin)
ignecik tiretimine yol agmasidir. Eger sinyalde belirli bir esik degerini asan bir artis ya da azalis varsa,
buna karsilik gelen bir “pozitif’ veya “negatif” ignecik iiretilir. Boylece stlirekli degismeyen, yalnizca
belirgin farkliliklar iceren sinyaller etkin bir sekilde kodlanir. Bu yontemin ¢alisma prensi Sekil 3’te
goriilmektedir. Bu yontem, hem bilgi kaybini minimize etme hem de gereksiz ignecik lretimini
azaltarak enerji verimliligini artirma avantaji saglar. Ayrica delta modiilasyon, sensor verilerinin
disiik bant genisligiyle iletilmesi ve donanim iizerinde ger¢ek zamanl ¢alismaya uygunlugu nedeniyle
donanim tabanhi SNN uygulamalarinda tercih edilmektedir. Ozellikle gérsel ve isitsel sinyallerin
sikistirilmis bir sekilde ignecik dizilerine doniistiiriilmesinde etkili sonuglar verdigi gosterilmistir.
Sonuc olarak, bu calismada delta modiilasyonun segilmesinin nedeni hem biyolojik olarak makul bir
sinyal isleme mekanizmasi sunmasi hem de donanim uyumlulugu sayesinde gercek zamanh
uygulamalara olanak saglamasidir.
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Sekil 3. Delta Modiilasyon ve Ignecik Yapisi [28]
2.3. Performans Olgiitleri

Bu calismada, siniflandirma performansinin degerlendirilmesi amaciyla dogruluk matrisine
(confusion matrix) dayali metrikler kullanilmistir. Bu matrisin temelini olusturan dért ana parametre
su sekilde tanimlanmistir:

o Gergek Pozitif (TP - True Positive): Kanserli bir cilt lezyonunun model tarafindan dogru bir
sekilde "kanserli" olarak siniflandirildigi durumlar.

o Gergek Negatif (TN - True Negative): Kanserli olmayan (iyi huylu) bir lezyonun dogru bir
sekilde "kanserli degil" olarak siniflandirildig1 durumlar.

e Yanlis Pozitif (FP - False Positive): Kanserli olmayan bir lezyonun model tarafindan hatali bir
sekilde "kanserli" olarak etiketlendigi durumlar.

e Yanlis Negatif (FN - False Negative): Kanserli bir lezyonun hatali bir sekilde "kanserli degil"
olarak goz ardi edildigi durumlar.

Modelin genel basarisini 6lgmek i¢in bu dort parametre temel alinarak dogruluk (accuracy),
kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-skoru (F1-score) metrikleri asagida verilen formiiller
kullanilarak hesaplanmistir.

Dogruluk, modelin tahminlerinin genel dogrulugunu degerlendirmekte olup, Denklem 2.1’de
gosterilmistir.

Dogruluk = (TP +TN) /(TP +TN + FP +FN (2.1)

Kesinlik, pozitif olarak yapilan tahminlerin icerisindeki gercek pozitiflerin oranini ifade eder ve
Denklem 2.2'de gdsterilmistir.

Kesinlik =TP / (TP + FP) (2.2)

Duyarlilik, gercek pozitiflerin tiim pozitifler icerisindeki oranini belirtir ve Denklem 2.3’te
gosterilmistir.

Duyarlilik =TP / (TP + FN) (2.3)
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F1-skoru ise kesinlik ve duyarliligin agirlikli ortalamasi olup, Denklem 2.4’te gosterildigi gibi
hesaplanir.

F1-skoru=TP /(TP +0.5* (FP + FN)) (2.4)

2.3. Model Mimarisi ve Egitim Siireci

Bu calismada, cilt lezyonu siniflandirmasi icin biyolojik sinir sistemlerinden esinlenmis bir SNN
mimarisi gelistirilmistir. Model, zaman tabanlh bilgi isleme yetenegine sahip LIF ndronlarindan
olusmakta olup, li¢ ana katmandan meydana gelmektedir: Giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis
katmani. Giris katmani, delta modiilasyon yontemiyle ignecik dizilerine doniistiiriilmiis gri tonlamal
goriintii verilerini zaman adimlar1 halinde alir ve sonraki katmanlara iletir. Gizli katmanlar, gelen
ignecik akimlarini entegre ederek membran potansiyelini glinceller ve belirlenen esik degerini asan
noronlar icin ignecik liretir. Modelin ¢ikis katmani ise, sinif sayis1 kadar nérondan olusmakta ve her
noronun aktivasyon seviyesi ilgili sinifin tahmini olasiligini temsil etmektedir.

membrane
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Sekil 4. (a) Yalitkan bilipid membran (b) Kapasitif membran elektriksel eslenigi (c) dendritik iletim.
(d) Membran potansiyeli simiilasyonu.

LIF néron modelinde yalitkan bilipid membran hiicre i¢i ve hiicre disi ortami ayirir. Gegitli iyon
kanallar1 Na+ gibi yiik tasiyicilarinin zardan gegmesine izin verir. Kapasitif membran ve direncli iyon
kanallar1 bir RC devresi olusturur. Membran potansiyeli bir 8 esigini astiginda, bir ani yiikselme
meydana gelir. li, tarafindan lretilen giris sivri uclar1 dendritik aga¢ aracilifiyla néron gévdesine
iletilir. Yeterli uyarim g¢ikista sivri u¢ emisyonuna neden olur. Membran potansiyelinin U(t) esige
ulastigini gdsteren simiilasyon, keyfi olarak 8 = 0,5 V olarak ayarlanmistir ve bu da ¢ikis igneciklerini
olusturur [28].

Bir RC devresi kullanilarak modellenen pasif membranin dinamikleri su sekilde gosterilebilir
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le;f) = —U® I, (OR (5)
U(t) = IR+ [Uy — ImR]e_% (6)
Ulel = pUlt =11+ (1 = Blinlt] (7)

V(t) membran potansiyelini, Tm membran zaman sabitini, R membran direncini ve I(t) nérona
gelen toplam akimi ifade etmektedir. Membran potansiyeli, belirlenen esik degeri (Vth) astiginda
néron bir ignecik iiretmekte ve potansiyeli sifirlanmaktadir ve § = e~/* zamana bagh bozunma
(depolarizsayon) oranidir [22]. SNN’lerin egitimi, ignecik fonksiyonlarinin ayrik ve zamana bagimh
yapisi nedeniyle klasik geri yayilim algoritmalariyla dogrudan miimkiin degildir. Bu nedenle, model
egitimi sirasinda surrogate gradient (vekil gradyan) yontemi uygulanmistir. Bu yaklasim, ignecik
aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevlerini yumusatarak, gradyan tabanli optimizasyon algoritmalarinin
kullanilmasina olanak vermektedir [26].

3. Bulgular

Egitim siirecinde, modelin ¢ikisindaki ignecik oranlar1 hedef sinif etiketleriyle karsilastirilarak
capraz entropi kayb1 minimize edilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak Adaptif Moment Tahmin
algoritmas1 (ADAM) secilmis ve 6grenme orani 0.001 olarak ayarlanmistir [25]. Model egitimi
esnasinda asagidaki hiper parametre seti olarak, zaman adimi sayis1 100, batch boyutu 64 olarak
belirlenmis, asir1 6grenme riskini azaltmak i¢in dropout uygulanmis ve erken durdurma (early
stopping) kriterleri kullanilmistir. Ayrica, HAM 10000 veri setinde gozlenen sinif dengesizligini
gidermek amaciyla sinif agirlikli kayip fonksiyonu kullanilarak az temsil edilen siniflarin model
tizerindeki etkisi artirilmistir [8, 24]. Bu mimari ve egitim siireci, modelin hem genel hem de alt grup
siniflandirma performansini artirmaya yonelik olarak tasarlanmistir ve detayli sekilde analiz
edilmistir.

Calismada ikili, uclu ve dortlii smiflandirma teknikleri kullanilmis ve simiflandirma
performanslar1 incelenmistir. Ikili simiflandirmada sirasiyla tehlikeli siniflarin simiflandiriimasi
Melanom - Bazal Hiicreli Karsinom (Mel-BCC), yapilmistir. Sonrasinda Melanom - Seboreik Keratoz
(Mel - BKL) ve Melanom - Benign tehlikeli ve gorece tehlikesiz siniflarin siniflandirma performanslari
incelenmistir. Uclii simflandirmada sirasiyla Melanom - Seboreik Keratoz - Benign (Mel -BKL - Nev),
Melanom - Seboreik Keratoz - Bazal Hiicreli Karsinom (Mel -BKL - BCC) ve Melanom - Bazal Hiicreli
Karsinom - Benign (Mel - BCC - Nev) modelleri olusturulmustur. Dortlii siniflandirmada ise Melanom
- Seboreik Keratoz - Benign - Bazal Hiicreli Karsinom (Mel -BKL - BCC - Nev) siniflarinin tiimiini
kapsayan bir model gelistirilmistir. Gelistirilen siniflandirma modellerinin egitim asamasinda elde
edilen performans sonuglari Tablo 1, 2 ve 3’te test asamasinda 6l¢iilen performanslari ise Tablo 4, 5 ve
6’da verilmektedir. Modellerin egitim asamasinda elde edilen karmasiklik matrisleri Sekil 5, 6 ve 7’de
goriilmekte ve test asamasinda elde edilen karmasiklik matrisleri ise Sekil 8, 9 ve 10’da verilmektedir.
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Tablo 1. Cilt Lezyon siniflandirmasinda kullanilan iki sinifli modellerin egitim sonuglari

Model Sinif Kesinlik Duyarlilik F1
MEL 0.86 0.80 0.83
MEL-BCC
NEV 0.82 0.87 0.84
MEL 0.63 0.71 0.67
MEL - BKL
BKL 0.68 0.59 0.63
MEL 0.93 0.78 0.85
MEL -NEV
NEV 0.80 0.94 0.87
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Sekil 5. iki sinifli modellerin egitim karmagsiklik matrisleri
A. MEL - BCC, B. MEL - BKL, C. MEL - NEV
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Tablo 2. Cilt Lezyon siniflandirmasinda kullanilan {i¢ sinifli modellerin egitim sonuglari

Model Simif Kesinlik Duyarlilik F1
MEL 0.41 0.88 0.56
MEL-BKL-NV BKL 0.54 0.46 0.50
NV 0.0 0.0 0.0
MEL-BKL MEL 0.90 0.48 0.62
BCC o BKL 0.78 0.37 0.50
BCC 0.51 1.0 0.68
MEL 0.51 0.74 0.60
MEL-BCC-NV BCC 0.55 0.86 0.67
NV 0.0 0.0 0.0
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Sekil 6. U¢ simifli modellerin egitim karmasikhik matrisleri
A. MEL-BKL-NEV, B. MEL-BKL-BCC, C. MEL-BCC-NEV
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Tablo 3. Cilt Lezyon siniflandirmasinda kullanilan dért sinifli modelin egitim sonuglari

Model Simif Kesinlik Duyarhlik F1
NEV 0.0 0.0 0.0
BKL 0.49 0.05 0.09
NEV - BKL-BCC-MEL
BCC 0.41 0.81 0.54
MEL 0.40 0.77 0.53
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Sekil 7. Dort sinifli modelin egitim karmasiklik matrisi

Tablo 4. Cilt Lezyon siniflandirmasinda kullanilan iki sinifli modellerin test sonuglari

Model Sinif Kesinlik Duyarlilik F1
MEL 0.41 0.39 0.40
MEL-NEV
NEV 0.90 0.91 0.90
MEL . 7 .
MEL- BKL 0.63 0.73 0.68
BKL 0.66 0.56 0.61
MEL 0.91 0.78 0.84
MEL -BCC
BCC 0.66 0.85 0.74
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Sekil 8. iki sinifli modellerin test karmagsiklik matrisleri
A. MEL - BCC, B. MEL - BKL, C. MEL - NEV

Tablo 5. Cilt Lezyon siiflandirmasinda kullanilan ii¢ sinifli modellerin test sonuglari

Model Sinif Kesinlik Duyarlilik F1
MEL 0.13 0.87 0.23
MEL-BKL-NEV BKL 0.22 0.45 0.29
NV 0.0 0.0 0.0
MEL 0.74 0.36 0.48
MEL-BKL-BCC BKL 0.45 0.19 0.27
BCC 0.28 0.94 0.43
MEL 0.17 0.72 0.27
MEL-BCC-NEV BCC 0.12 0.84 0.21
NV 0.0 0.0 0.0
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Sekil 9. U¢ simifli modellerin egitim karmasiklik matrisleri
A. MEL -BKL-NEV, B. MEL -BKL-BCC, C. MEL -BCC-NEV
Tablo 6. Cilt Lezyon siniflandirmasinda kullanilan dért sinifli modelin test sonuglari
Model Simif Kesinlik Duyarlilik F1
NEV 0.0 0.0 0.0
NEV - BKL-BCC-MEL BKL 0.29 0.05 0.08
BCC 0.09 0.73 0.16
MEL 0.16 0.74 0.27
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Sekil 10. Dort sinifli modelin test karmasiklik matrisi

Calisma, tim simiflarin tek bir modelde degerlendirildigi ¢ok sinifli bir yaklasimla sinirh
kalmayip, farkh zorluk seviyelerine gore ikili, ticlii ve dortli alt simif kiimeleri olusturularak modelin
performansi detaylica analiz edilmistir. Egitim siirecinde, asir1 6grenme riskini azaltmak i¢in dropout
ve erken durdurma Kriterleri kullanilmistir. Ayrica, HAM10000 veri setinde gozlemlenen sinif
dengesizligini gidermek amaciyla, az temsil edilen siniflarin model iizerindeki etkisini artirmak i¢in
smif agirhikh kayip fonksiyonu uygulanmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak Adaptif Moment
Tahmin algoritmasi (ADAM) ve 6grenme orani 0.001 olarak belirlenmistir.

Ikili siniflandirma, modellerin temel ayrim yapma yeteneklerini gostermesi agisindan kritik
Ooneme sahiptir. Test sonuglar1 asagidaki senaryolarda 6nemli basarilar ortaya koymaktadir. Melanom
(MEL) ve Bazal Hiicreli Karsinom (BCC) ayrimini hedefleyen (MEL-BCC) model, en tehlikeli iki kanser
tliriinii (Melanom en tehlikeli kabul edilir) birbirinden ayirmada yliksek basar1 gostermistir. MEL
sinifinin kesinligi 0.91 ve F1 skoru 0.84 olarak o6l¢iilmiistiir. Bu, modelin 6zellikle Melanomu ytiksek
bir kesinlikle teshis etme yeteneginin gii¢lii oldugunu gosterir. BCC'nin F1 skoru ise 0.74tiir. Melanom
(MEL) ve Benign Pigmentli Neviisler (NEV) ayrimini gerceklestiren (MEL-NEV) senaryoda model, iyi
huylu ve en yaygin sinif olan Neviis'e (NEV) kars1 belirgin bir egilim géstermistir. NEV, test asamasinda
0.90 F1 skoru (Kesinlik 0.90, Duyarlilik 0.91) ile neredeyse miikemmel performans sergilerken,
Melanom'un F1 skoru 0.40'ta kalmistir. Bu, modelin Neviis'ii cok iyi tanimladigini, ancak Melanom'u
Neviis'ten ayirirken zorlandigini veya Neviis lehine hata yaptigini diisiindiirmektedir. Melanom (MEL)
ve Seboreik Keratoz (BKL) ayriminin yapildigi modelde (MEL-BKL) MEL, 0.68 F1 skoru, BKL ise 0.61
F1 skoru elde etmistir. Bu sonuglar, iki sinif arasinda kabul edilebilir bir ayrim yapma yetenegi
oldugunu gosterir.

Sinif sayisinin artmasiyla birlikte model performansi genel olarak diisiis egilimi gdstermistir.
Hem ti¢li (MEL-BKL-NEV ve MEL-BCC-NEV) hem de dértlii simiflandirma senaryolarinda, Neviis (NV)
siifinin Kesinlik, Duyarlilik ve F1 skorlar1 0.0 olarak kaydedilmistir. Bu, modelin test asamasinda
Nevis sinifinin hicbir 6rnegini dogru bir sekilde siniflandiramadigi, muhtemelen tiim NV 6rneklerini
diger siniflara atadigl anlamina gelir. Dortlii simiflandirmada, hem BCC (0.73) hem de MEL (0.74)
yliksek duyarhiliga sahiptir, yani pozitif vakalarin cogunu tespit edebilmektedir. Ancak, kesinlikleri
sirasiyla 0.09 ve 0.16 gibi ¢ok diisiiktiir. Bu durum, modelin bir¢ok negatif 6rnegi yanlishkla kanserli
(pozitif) olarak tahmin ettigini (yiiksek Yanlis Pozitif - FP orani) ve siniflar arasi ayrim yapma giicliniin
diistiiglinii gostermektedir.

Cilt kanseri siiphesiyle yapilan klinik bagvurularin ¢ok biiyiik bir béliimd, iyi huylu bir olusum
olan "Nevis" (NV) tanisiyla sonu¢lanmaktadir. Bu klinik gercek, HAM10000 gibi deri lezyonu veri
setlerine de yansimakta ve NV sinifi, 6rnek sayisi acisindan diger tiim siniflarla karsilastirildiginda
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belirgin bir farkla en ytiksek frekansa sahip olmaktadir. Calismada kullanilan verilerin sinif dagilimi
Tablo 7'de sunulmustur.

Tablo 7. HAM1000 veri seti 6rnek frekanslari

Siif Mel Nv Bcc Bkl Df Vasc Akiec
Frekans 1113 6705 514 1099 115 142 327

Gorece fazla temsil edilen NV sinifinin verileri incelendiginde, 6zellikle malign (kotii huylu)
melanom (MEL) sinifi verileriyle yapisal ve gorsel agcidan kayda deger benzerlikler tespit edilmektedir.
Iki lezyon tiirii arasindaki bu yiiksek morfolojik benzerlik, otomatik siniflandirma modelleri igin
onemli bir zorluk teskil etmekte ve modelin NV érneklerini, 6zellikle de atipik gériiniimlii olanlari,
MEL'den ayirt etmesini gii¢lestirmektedir. Dolayisiyla, veri setindeki bu dengesiz dagilim (sinif
dengesizligi) ve siiflar arasindaki yiiksek gorsel benzerlik, modellerin dogru ve giivenilir bir sekilde
O6grenmesinin 6niindeki temel engeller olarak 6ne ¢ikmaktadir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calisma, SNN mimarisini tibbi goriintii analizine uygulayarak, mevcut teknolojilere alternatif
sunma ve kritik ayrim senaryolarinda giiclii performans goésterme potansiyeli nedeniyle 6ne
cikmaktadir. Calismanin temel giiclii yani, biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan U¢iincii Nesil Yapay
Sinir Ag1 yapisi olan Spiking Neural Networks (SNN) kullanimina odaklanmasidir. Geleneksel derin
0grenme modellerinin (CNN) aksine, SNN'ler bilgiyi zaman tabanli ayrik ignecik sinyalleri biciminde
isler. Bu olay tabanli bilgi isleme (event-driven processing), yalnizca anlamli sinyaller ortaya ¢iktiginda
islem yapilmasini saglar ve gereksiz hesaplamayi onler. Bu yaklasim, siniflandirma performansini
yliksek tutarken hesaplama maliyetini diisiirmektedir. SNN'ler, 6zellikle néromorfik donanimlar
tizerinde kullanildiginda, klasik derin 6grenme modellerine kiyasla ¢ok daha az enerji harcar ve gercek
zamanli uygulamalar icin son derece uygundur.

Calismanin bir diger giiclii yonii, SNN'e entegre edilen delta modiilasyon (DM) tabanl ignecik
kodlama yontemidir. DM, sinyaldeki belirgin degisimlere (tiirevsel bilgiye) gore ignecik iiretir. By,
stirekli degismeyen sinyallerin etkin bir sekilde kodlanmasini saglar, bilgi kaybini minimize eder ve
gereksiz ignecik liretimini azaltarak veri iletimini optimize eder. Delta modiilasyonu, gorsel verilerin
sikistirllmis bir sekilde ignecik dizilerine doniistiiriilmesinde etkili sonug¢lar vermesinin yani sira,
diisiik bant genisligi gerektirmesi ve donanim tizerinde ger¢cek zamanli ¢alismaya uygunlugu nedeniyle
noéromorfik uygulamalarda tercih edilmektedir.

Calismada elde edilen bulgular 1s18inda, SNN modelinin tibbi olarak en kritik ayrim
senaryolarindan birinde yiiksek performans sergiledigini gostermektedir. Ikili simflandirmada, en
tehlikeli cilt kanseri olan Melanom'u (MEL) Bazal Hiicreli Karsinom'dan (BCC) ayirmada test
asamasinda %91 kesinlik ve %84 F1 skoru elde edilmesi, modelin yiiksek riskli malign lezyonlari
giivenilir bir sekilde ayirt edebilme potansiyelini kanitlamaktadir. Erken ve dogru tani, etkili tedavi
icin kritik 6nem tasidigindan, bu bulgu, SNN'lerin erken teshis sistemleri i¢cin umut vadeden bir
alternatif oldugunu desteklemektedir. Calismanin metodolojisi, modelin genel performansinmi degil,
ayni zamanda farkli zorluklardaki siniflar arasi ayrim kapasitesini de derinlemesine analiz etmeyi
miimkiin kilmistir.

Bununla birlikte, ¢ok smifli senaryolarda 6zellikle Benign Pigmentli Neviis (NV) sinifinda
belirgin bir performans diisiisii gozlemlenmistir. U¢lii ve dértlii sitniflandirma deneylerinde NV sinifina
ait kesinlik ve duyarlilik degerlerinin oldukca diisiik olmasi, bu sinifin model tarafindan diger lezyon
tiirleriyle siklikla karistirildigini géstermektedir. Bu durumun temel nedenlerinden biri, HAM10000
veri kiimesinde NV sinifinin gorsel acidan yiiksek derecede heterojen bir yapiya sahip olmasidir. NV
lezyonlar; renk dagilimi, doku yapisi ve sinir belirginligi agisindan genis bir varyasyon sergilemekte,
bu da tekil ve ayirt edici bir temsil 6grenimini zorlastirmaktadir. Ek olarak, delta modiilasyonun dogasi
geregi kenar ve ani yogunluk degisimlerine duyarh olmasi, NV sinifinin ¢ogu érneginde goriilen daha
yumusak gecisli ve diisiik kontrasth yapilarin yeterince vurgulanamamasina yol agmaktadir. Buna
karsilik, Melanom ve BCC gibi malign lezyonlar diizensiz siirlar ve belirgin yapisal bozulmalar
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sergilediginden, delta modiilasyon sonrasi elde edilen ignecik temsilleri bu siniflar i¢in daha ayirt edici
olmustur. Bu durum, modelin malign siniflar lehine daha kararh karar sinirlari olusturmasina, ancak
benign siniflarin temsilde zayif kalmasina neden olmaktadir.

Bu bulgular dogrultusunda, gelecekteki ¢alismalarda NV sinifindaki performansin
iyilestirilmesine yonelik olarak oncelikle, NV sinifina 6zgii veri artirma ve 6rnek cesitlendirme
teknikleri ile gorsel heterojenligin daha dengeli bigimde sekillenmesi planlanmaktadir. Bunun yani
sira, delta modiilasyonun farkli kodlama yaklasimlariyla hibrit bicimde kullanilmasi veya ¢ok katmanl
SNN mimarilerinin tasarlanmasi, benign lezyonlara ait ince yapisal detaylarin daha iyi yakalanmasini
mumkiin kilacaktir.

ikili, iiclii ve dértlii alt gruplarin kullanilmasi, modelin giiglii ve zayif yonlerini (6rnegin, Neviis
gibi dengesiz siniflar1 biiylik gruplarda siiflandirmadaki basarisizliklar) acikea ortaya koymustur. Bu
cok yonlii degerlendirme, gelecekteki calismalar i¢in dengesizlik sorunlarinin ¢éziimiine yoénelik net
hedefler saglamaktadir.
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