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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

Sigir Akcigerinde Pnomonilerin ve Tiiberkiiloz Hastahi@inin Histopatolojik Veriler
Kullanilarak Makine Ogrenmesi Teknikleriyle Tespiti

Ali Celik

Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Danlsman:“Proi:.. Dr. ismail KIRBAS o
II. Danmisman: Dr. Ogr. Uyesi Osman Tayfun BISKIN

Agustos, 2024

Sigir tiiberkiilozu (bTB), 6nemli ekonomik kayiplarla iligkilendirilen, zoonotik,
bulasict ve kronik bir hastaliktir ve diinya genelinde ¢esitli bolgelerde endemik bir sorun
olarak varligin1 stirdiirmektedir. Histopatolojik incelemeler, ozellikle ayirt edici bir
belirte¢ olarak iglev goren Langhans dev hiicrelerinin tanimlanmasiyla, kritik bir teshis
yontemidir. Bu caligma, 6grenim aktarimini kullanarak tiiberkiilozun diger pnomoni
tiirlerinden ayirici tanisina odaklanmaktadir. Ayrica, ¢alisma, histopatolojik goriintiilerde
Langhans dev hiicrelerini tespit etmek icin YOLOvVS algoritmasini kullanarak bTB
teshisini gelistirmeyi amaclamaktadir. Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektor
Makineleri (DVM) ve Rastgele Orman (RO) gibi makine 6grenmesi algoritmalari
smiflandirma gorevinde %98.6'lik dikkate deger bir dogruluk gosterirken, YOLOvVS
Langhans dev hiicrelerini lokalize etmede yiiksek hassasiyet sergilemektedir. Bu
bulgular, 6zellikle tiiberkiilozun diger akciger rahatsizliklarindan ayirt edilmesinde, bTB
teshis yeteneklerinin ilerlemesine degerli bir katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: tiiberkiiloz, pnémoni, makine 6grenmesi, 6grenim aktarimu,
YOLOvVS

Hazirlanan bu Yiiksek Lisans tezi Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi Bilimsel
Arastirma Projeleri Birimi tarafindan 0895-YL-23 proje numarasi ile desteklenmistir.
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

Detection of Pneumonia and Tuberculosis Disease in the Bovine Lung by Machine
Learning Techniques Using Histopathological Data
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Bovine tuberculosis (bTB) is a zoonotic, infectious, and chronic disease associated with
significant economic losses, persisting as an endemic concern in various regions globally.
Histopathological examinations are a crucial diagnostic method, particularly with the
identification of Langhans giant cells, which act as a distinctive marker. The study focuses
on the differential diagnosis of tuberculosis from other types of pneumonia utilizing
transfer learning. Additionally, the work aims to enhance bTB diagnosis by employing
the YOLOVS8 algorithm to detect Langhans giant cells in histopathological images. While
machine learning algorithms such as Logistic Regression, Support Vector Machines, and
Random Forest algorithms reveal a notable accuracy of 98.6% in classification task,
YOLOvV8 demonstrates high precision in localizing Langhans giant cells. These findings
make a valuable contribution to the advancement of bTB diagnostic capabilities,
particularly in distinguishing tuberculosis from other pulmonary conditions.

Keywords: tuberculosis, pneumonia, machine learning, transfer learning, YOLOv8

The present M.Sc. Thesis was supported by Burdur Mehmet Akif Ersoy University
Scientific Research Council Under the Project number of 0895-YL-23.
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1. GIRIS

Tiiberkiiloz (TB) ve pndmoni, diinya ¢apinda halk sagligini tehdit eden en 6nemli
solunum yolu hastaliklar1 arasinda yer almaktadir. Bu hastaliklar, erken teshis ve dogru
tedavi ile onlenebilir veya kontrol altina alinabilir olmasina ragmen, hala milyonlarca
insanin hayatin1 etkilemekte ve her yil 6nemli sayida 6liime neden olmaktadir. Diinya
Saglik Orgiitii'niin (DSO) 2020 yili verilerine gére (World Health Organization, 2020),
TB kaynakli 6liimlerde her yil 6nemli bir artis gozlenmektedir. Bu artisin baslica
nedenleri arasinda teshisin gecikmesi, yanlis teshis konulmasi ve uygun tedavinin
saglanamamasi yer almaktadir. Bu nedenle, hastalifin yayilmasimi 6nlemek, tedavi
stirecini en etkili sekilde yonetmek ve 6liim oranlarini kayda deger dlcilide diisiirmek igin
erken teshis hayati onem tagimaktadir.

Tiiberkiiloz, Mycobacterium tuberculosis bakterisinin neden oldugu, Oncelikle
akcigerleri hedef alan ancak viicudun diger bolgelerini de etkileyebilen ciddi bir
enfeksiyon hastaligidir. Hastalik genellikle hava yoluyla bulasir ve tedavi edilmediginde
oliimciil olabilir. Ote yandan pndmoni, ¢esitli mikroorganizmalarn neden oldugu akciger
iltihabidir ve 6zellikle ¢ocuklar, yaslilar ve bagisiklik sistemi zayif kisiler i¢in ciddi bir
tehdit olusturur. Her iki hastalik da diinya genelinde yaygin olmakla birlikte, 6zellikle
diisiik ve orta gelirli iilkelerde daha yiiksek 6liim oranlartyla karsilagilmaktadir.

Tiiberkiiloz yalnizca insanlar1 degil, ayn1 zamanda hayvanlar1 da tehdit eden ciddi
bir saglik sorunudur. Ozellikle sigirlar arasinda yaygimn olan sigir tiiberkiilozu (bTB),
Mycobacterium bovis (M. bovis) adl1 bakterinin neden oldugu bir hastaliktir. Bu hastalik,
sigirlarin yani sira ¢esitli yabani ve evcil hayvanlar1 da etkileyebilmektedir (O’Reilly ve
Daborn, 1995). Insanlarda tiiberkiiloz genellikle hava yoluyla, &ksiirme veya hapsirma
gibi aktivitelerle bulasirken, hayvanlardan insanlara gegcis farkli yollarla gerceklesebilir.
Enfekte hayvanlardan elde edilen kontamine siit, su veya siit iriinlerinin tiikketimi,
hastaligin yayilmasinda 6nemli bir rol oynar. Ayrica, hayvan kesimi sirasinda bakterilerle
kirlenmis havanin solunmasi da bulasma riskini artirir. Ote yandan, pnémoni ise
alveolleri etkileyen bir iltthaplanma durumudur ve ¢esitli nedenlere bagl olarak ortaya
cikabilir. Viral veya bakteriyel enfeksiyonlardan otoimmiin hastaliklara kadar genis bir
yelpazede pnomoniye yol acan etkenler bulunmaktadir. Sigir popiilasyonlarinda
pnomoni, tiim yas gruplarini etkileyen yaygin bir solunum yolu hastaligidir. Bu hastaliga
mantarlar, bakteriler ve viriisler gibi ¢esitli bulasict etmenler neden olabilir. Sigirlarda

pndmoniye yol acan baglica bakteriyel etkenler arasinda Histophilus somni, Mannheimia
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haemolytica ve Pasteurella multocida sayilabilir. Sigirlarda pndmoni belirtileri arasinda
hiriltili solunum, burun akintisi, yliksek ates ve nefes almada zorluk gibi klinik
semptomlar gozlemlenebilir. Ancak, diizenli agilama programlari, uygun havalandirma
kosullarinin saglanmasi ve bulasici etkenlere maruz kalmanin en aza indirilmesi gibi
onleyici tedbirlerle sigirlarda bu enfeksiyonlarn goriilme sikligt 6nemli Olciide
azaltilabilir.

Tiiberkiiloz ve pndomoni teshisinde, gogiis rontgenleri gibi tibbi goriintiileme
teknikleri kritik bir rol oynamaktadir. Bu goriintiiler, hastaligin varligini, siddetini ve
ilerleyisini degerlendirmede 6nemli bilgiler saglar. Ancak, bu goriintiilerin analizi zaman
alic1 olabilir ve uzman yorumlamasi1 gerektirebilir. Ayrica, 6zellikle kaynak kisith
bolgelerde uzman radyolog eksikligi, teshis siirecini daha da zorlastirmaktadir. Bu
zorluklar, hastaliklarin  erken teshisini ve dolaywisiyla etkili  tedavisini
engelleyebilmektedir.

Yapay zeka (YZ) ve makine 6grenmesi teknolojileri, tibbi goriintli analizinde
devrim niteliginde gelismelere yol agmistir. Bu teknolojiler, gdgiis rontgenlerinin hizli ve
dogru bir sekilde analiz edilmesine, hastaliklarin erken teshis edilmesine ve tedavi
stireclerinin optimize edilmesine olanak saglamaktadir. YZ destekli sistemler, insan
gbzlinlin kagirabilecegi ince detaylari tespit edebilme, biiyiik veri setlerini hizla analiz
edebilme ve tutarli sonuglar tiretebilme yetenekleriyle one ¢ikmaktadir.

YZ teknolojilerinin tibbi goriintii analizindeki bu basarilari, saglik hizmetlerinin
sunumunda Onemli degisikliklere yol agma potansiyeline sahiptir. Bu sistemler,
radyologlarin is yiikiinii azaltabilir, teshis siirecini hizlandirabilir ve 6zellikle uzman
saglik personelinin sinirli oldugu bolgelerde saglik hizmetlerine erigimi iyilestirebilir.
Ayrica, bu teknolojiler, hastaliklarin erken evrelerde tespit edilmesini saglayarak, tedavi
basarisini artirabilir ve saglik sistemleri tizerindeki yiikii azaltabilir.

Bu ¢alismanin amaci, histopatolojik preparatlarda Langhans dev hiicrelerinin YZ
yontemleri ile tespit edilmesidir. Langhans dev hiicreleri, 6zellikle tiiberkiiloz gibi
hastaliklarin tanisinda énemli bir belirtectir. Bu hiicrelerin YZ ile otomatik olarak tespit
edilmesi, tani siirecini hizlandirabilir ve dogrulugunu artirabilir. Calisma, mevcut
literatiirii gozden gegirerek, bu teknolojilerin tibbi goriintii analizindeki uygulamalarini,
avantajlarini ele alacaktir. Bu gelismelerin, patoloji alaninda birka¢ 6nemli etkisi olmasi

beklenmektedir:



e Uzmanlarin is ylikiinlin azaltilmasi: YZ sistemleri, rutin ve tekrar eden gorevleri
iistlenerek patologlarin daha karmagsik ve kritik vakalara odaklanmalarina olanak
saglayabilir.

e Patoloji raporlarinin nesnelliginin ve tutarliliginin artirilmasi: YZ tabanl analizler,
insan faktoriinden kaynaklanan degiskenlikleri en aza indirerek daha standart ve
tekrarlanabilir sonuglar sunabilir.

e Gizli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi: YZ algoritmalari, insan goziiniin kagirabilecegi
veya fark edemeyecegi Oriintiileri tespit ederek, mevcut verilerden yeni ve potansiyel

olarak klinik agidan 6nemli bilgiler ¢ikarabilir.



2. GENEL BIiLGILER

Bu boliimde yapay zeka destekli ¢aligmalarin genis bir literatiir taramasini

verilecek, ayn1 zamanda yapay zeka ve tiirleri hakkinda bilgiler sunulacaktir.

2.1. Literatiir Ozeti

Literatiirde, pndmoni veya tiiberkiiloz gibi hastaliklarin teshisine yonelik ¢ok
sayida calisma bulunmaktadir. Bu arastirmalar, s6z konusu alandaki kayda deger
gelismeleri gozler Oniine sermektedir ( Kant ve Srivastava, 2018; Panicker vd., 2018;
Becker vd., 2018; Kuo vd., 2019; Mollenhorst vd., 2019; Pereira vd., 2020; Rahman vd.,
2020; Zak ve Krzyzak, 2020; More vd., 2021; Stanski vd., 2021; Bhartiya vd., 2021;
Puttagunta ve Ravi, 2021; Bokkolla vd., 2021; Patel vd., 2021; Raci¢ vd., 2021;
Venkataramana vd., 2022; Bangare vd., 2022; Mwendo vd., 2023). Bu yogun arastirma
faaliyetleri, sadece yenilik¢i teknolojilerin gelistirilmesine katkida bulunmakla kalmayip,
ayni zamanda kritik tibbi durumlarda teshis yeteneklerini de Onemli Olcilide
tyilestirmektedir.

Makine &grenimi (MO) algoritmalari, giiniimiizde cok ¢esitli alanlarda
uygulanmaktadir. Goriintii tanima, konusma tanima, siniflandirma, tahmin ve tibbi teshis
gibi bir¢ok alanda bu algoritmalar etkin bir sekilde kullanilmaktadir (Deng ve Platt, 2014;
Noda vd., 2015; Wu ve Chen, 2015; Shen vd., 2017; Ker vd., 2018; Fujiyoshi vd., 2019;
Chan vd., 2020; Celik ve Sevli, 2022; Celik, 2023; 2024). Ozellikle tip alaninda, makine
O0grenimi yontemleri biiylik bir ilerleme kaydetmistir. Bu yontemler, tibbi teshislerin
dogrulugunu ve genel kalitesini artirmada dnemli bir rol oynamaktadir. Boylece, makine
ogrenimi algoritmalari, tip alaninda daha hizli, daha dogru ve daha etkili teshis
yontemlerinin gelistirilmesine onciiliik etmektedir.

Akciger hastaliklarini tanimlamak i¢in goglis rontgeni goriintiilerini kullanan
Stanski vd. (2021), siirli veri setleri ve derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Bu
caligmadaki siire¢ iki asamadan olusmaktaydi: akciger segmentasyonu ve hastalik
simiflandirmasi. Akciger segmentasyonu i¢in U-net modeli kullanilmig ve goriintiilerden
akcigerlerin belirli boliimleri ¢ikarilmistir. Hastalik siniflandirmasi, 6nceden egitilmis iic
evrisimli sinir ag1 (ESA) VGGI16, ResNet-50 ve InceptionV3 kullanilarak
gerceklestirilmis ve hem segmente edilmis hem de edilmemis goriintiiler iizerinde ince
ayar yapilmistir. Yontemin performansi Shenzhen Hastanesi ve Montgomery veri

kiimeleri iizerinde test edilmistir. Arastirma, literatiirdeki mevcut ¢oziimlere kiyasla
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tiiberkiiloz ve pndmoni tespiti i¢in yiiksek dogruluk ve AUC skorlart bildirmistir.
Onceden egitilmis InceptionV3 modeli i¢in saglikli, pndmoni ve tiiberkiiloz siniflari igin
strastyla %90, %99 ve %93 AUC skorlar elde edilmistir.

Patel vd. (2021)’nin yiiriittigli arastirma, gogiis rontgeni goriintiilerini kullanarak
pndmoni vakalarini tespit etmek amaciyla {i¢ farkli dnceden egitilmis evrigimli sinir
aglarmin  performanslarint  karsilagtirmaktadir. Bu c¢alismada 6nceden dogal
goriintiilerden olusan genis bir veri seti iizerinde egitilmis olan VGG16, VGGI19 ve
ResNet50 modellerini kullanan arastirmacilar, bu ESA modellerini pndmoni tespitine
uygun hale getirmislerdir. Modellerin performansini degerlendirmek i¢in 5860 gogiis
rontgeni goriintiisiinden olusan bir veri seti kullanilmis ve bu ¢aligmanin sonuglarina gore,
VGG16 modeli en iyi performanst gostermistir. Bu model, 0,09’luk en diisiik kayip orant
ve %96.7’lik en yliksek dogruluk oranina ulasmistir. VGG19 ve ResNet50 modelleri ise
sirastyla %95.6 ve %88.14 dogruluk oranlar1 ile 0.12 ve 0.29’luk kayip oranlar1 elde
etmistir.

Arastirmacilar, bu bulgular 1518inda 6grenim aktariminin  gogiis rontgeni
goriintiilerinden pnémoni tespiti i¢in etkili ve verimli bir yontem oldugu sonucuna
varmiglardir. Bu ¢alismanin, tip uzmanlarina yardimcei olabilecegini ve potansiyel olarak
bircok hayati kurtarabilecegini one siirmektedirler. Ayrica, gelecekteki calismalar i¢in
model performansin1 ve genelleme yetenegini artiracak bazi oneriler de sunmuslardir.
Dolayisyla bu arastirma, makine o6grenimi tekniklerinin tibbi goriintii analizindeki
potansiyelini gostermesi agisindan 6nemli bir adim olarak degerlendirilebilir.

Venkataramana vd. (2022)’nin ¢aligmas1 gogiis rontgeni goriintiilerini kullanarak
cesitli akciger hastaliklarini teshis etmek i¢in derin 6grenme tekniklerinden yararlanan
yenilik¢i bir yaklagim sunmaktadir. Bu arastirmanin temel amaci, tiiberkiiloz, pndmoni
ve COVID-19 gibi yaygin ve ciddi solunum yolu enfeksiyonlarinin teshisinde dogrulugu
artirmaktir. Arastirmacilar, ¢ok seviyeli bir siniflandirma modeli onermektedir. Bu
model, ilk asamada tiiberkiiloz ve pndmoniyi birbirinden ayirt etmekte, ardindan
pnomoniyi bakteriyel, viral ve COVID-19 tiirlerine gore siniflandirmaktadir. Bu
yaklagim, farkli hastaliklarin ayrimini1 daha hassas bir sekilde yapabilme potansiyeli de
tasimaktadir. Calismada, veri setlerindeki sinif dengesizligi sorunu da ele alinmistir. Bu
sorunun Ustesinden gelmek i¢in, azinlik siniflarina ait 6rneklerin sayisini artirmak
amaciyla veri artirma teknikleri kullanilmigtir. Bu yontem, modelin tiim hastalik tiirlerini
esit sekilde 6grenmesini saglamay1 amaclamaktadir. Arastirmada, siniflandirma islemi

icin evrigimsel sinir aglarmi tercih edilmis olup ayrica, Ozellik secimi amaciyla
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otokodlayici da kullanilmistir. Bu kombinasyon, gégiis rontgeni goriintiilerinden daha
etkili bir sekilde bilgi cikarilmasini ve hastaliklarin daha dogru bir sekilde
siiflandirilmasini saglamay1 hedeflemektedir.

Yapay zeka teknolojileri, tip alaninda, 6zellikle de histopatoloji goriintiilerinin
analizinde devrim niteliginde gelismelere yol agmistir (Shmatko vd., 2022). Shmatko vd.
(2022)’nin ¢alismasi, bu teknolojilerin dijital histopatoloji alanindaki potansiyelini
vurgulamaktadir. YZ yontemleri, dijital histopatoloji goriintiilerinden nicel bilgi ¢ikarma

kapasitemizi 6nemli dl¢lide artirmistir.

2.2. Yapay Zeka

Yapay Zeka, 6grenme, problem ¢dzme, karar verme ve algilama gibi genellikle
insan zekas1 gerektiren gorevleri yerine getirebilen bilgisayar sistemlerinin
gelistirilmesini ifade etmektedir. YZ sistemleri, genellikle minimal insan miidahalesiyle
tahminler yapmak, nesneleri siniflandirmak i¢in algoritmalar ve veri kullanir. YZ’nin
nihai amaci, deneyimlerden 6grenebilen, yeni durumlara uyum saglayabilen ve zaman
icinde performanslarini iyilestirebilen, insan gibi diislinebilen ve hareket edebilen
makineler yaratmaktir.

YZ’nin tarihi 1950'lere dayanmaktadir. Alan Turing, Marvin Minsky ve John
McCarthy gibi bilgisayar bilimcileri, insan gibi diisiinlip 6grenebilen makineler yaratma
fikrini aragtirmaya bagsladilar. “Yapay Zeka” terimi, 1956'da Dartmouth College’da ilk
YZ konferansini diizenleyen McCarthy tarafindan ortaya atildi. 1960’lar ve 1970’lerde
YZ arastirmalari, insanin karar verme siireglerini taklit etmek {izere tasarlanmis kural
tabanli sistemler ve uzman sistemler gelistirmeye odaklandi. Ancak, bu erken YZ
sistemleri esneklik eksikligi ve deneyimden 6grenme yeteneksizligi nedeniyle sinirliydi.
YZ’nin 6nemli ilerleme kaydetmesi, makine 6grenimi ve sinir aglarinin ortaya ¢ikmasiyla
1980’ler ve 1990’lara kadar gerceklesmedi.

Bugiin YZ, cesitli dallar1 kapsayan genis bir alandir. Bunlar arasinda: Tahminler
yapmak ve nesneleri siniflandirmak i¢in algoritmalarin veri lizerinde egitilmesini iceren
makine dgrenimi; karmasik verileri analiz etmek icin sinir aglarini kullanan MO niin bir
alt kiimesi olan Derin Ogrenme (DO); (3) Insan dilini anlayabilen ve iiretebilen
algoritmalar gelistirmeye odaklanan Dogal Dil isleme (DDI); (4) Gériintii ve videolardan
gorsel verileri yorumlayabilen ve anlayabilen algoritmalar gelistirmeyi iceren Bilgisayarli
Gorili; (5) Cevreleriyle etkilesime girebilen ve uyum saglayabilen akilli makineler

gelistirmeyi iceren Robotik; ve (6) Belirli alanlarda insan karar verme siireclerini taklit
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etmek tlizere tasarlanmis Uzman Sistemler bulunur. YZ’nin bu farkli dallarinin her biri,
belirli gérevlerde ve uygulamalarda énemli bir rol oynar. Ornegin, makine dgrenmesi ve
derin 6grenme, birgok YZ uygulamasinin temelini olusturur. Bu iligkiler ve yapay

zekanin gesitli bilesenleri Sekil 2.1°de gorsel olarak 6zetlenmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenimi

Sekil 2.1. Yapay zeka ve alt dallar

2.3. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6grenmesi; tahminler yapmak, nesneleri
simiflandirmak gibi gorevleri yerine getirmek icin genis bir sekilde kullanim alanina
sahiptir. Makine 6greniminin amaci, bilgisayarlarin deneyimlerden 6grenmelerini ve
zaman ic¢inde performanslarmi iyilestirmelerini saglamaktir, bu da acikca
programlanmadan gerceklesir. Makine O0grenimi algoritmalari, verileri analiz etmek,
kaliplar1 tanimlamak ve kararlar vermek icin istatistiksel teknikler kullanir. Bu
algoritmalar, goriintii ve konusma tanima, dogal dil isleme ve gelecege yonelik tahminler
yapma gibi ¢ok ¢esitli gorevlere uygulanabilir.

Makine Ogrenmesi Sekil 2.2°de gosterildigi iizere, denetimli 6grenme, yari
denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme dahil olmak {izere dort
ana grupta incelenebilir. Denetimli 6grenme, bir algoritmanin dogru ¢iktinin zaten
bilindigi etiketli veriler iizerinde egitilmesini igerir. Algoritma, bu etiketli verilere
dayanarak girdileri ¢iktilara eslemeyi 0grenir ve daha sonra yeni, goriilmemis veriler
iizerinde tahminler yapabilir. Ote yandan, yar1 denetimli grenme hem etiketli hem de
etiketlenmemis veri kiimelerini kullanarak modellerin egitilmesini igerir. Bu yontem,

genellikle etiketli verilerin sinirli oldugu durumlarda daha etkili sonuglar elde etmek i¢in



kullanilir. Etiketli veri setinden 6grenilen bilgi ve yapilari etiketlenmemis veriler tizerinde
uygulayarak modelin genel performansini iyilestirmeye c¢alisir. Denetimsiz 6grenme ise,
bir algoritmanin etiketlenmemis veriler iizerinde egitilmesini igerir; burada algoritma,
verilerdeki kaliplart ve yapiyr kendi bagina bulmalidir. Pekistirmeli 0grenme, bir
algoritmanin deneme yanilma yoluyla egitilmesini icerir; burada algoritma, eylemlerine

karsilik 6diil veya ceza seklinde geri bildirim alir.

Makine Ogrenmesi

Yar Denetimli
Ogrenme

Pekistirmeli

Ogrenme

Sekil 2.2. Makine 6grenmesi tiirleri

Makine 6greniminin goriintli ve konusma tanima, dogal dil isleme, Ongoriicii
analitik ve Oneri sistemleri dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli uygulamalar1 vardir. Saglik,
finans, pazarlama ve ulagim dahil olmak iizere bir¢ok sektorde kullanilmaktadir. Makine
Ogrenimi, bircok goérevi otomatiklestirme, verimliligi artirma ve isletmelerin daha iyi
kararlar almasini saglama potansiyeline sahiptir.

Bazi yaygin makine Ogrenimi algoritmalar1 arasinda karar agaglari, lojistik
regresyon, rastgele ormanlar, destek vektér makineleri sayilabilir. Bu ¢aligmada

kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari sonraki boliimlerde detaylandirilmistir.

2.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir alt kiimesi olup, insan beynindeki karmasik
bilgi isleme siirecini taklit eden, ¢ok katmanli yapay sinir aglarin1 kullanarak verilerden
O0grenme ve c¢ikarim yapma yontemidir. Bir sinir agi, girdi olarak verilen veri ile ¢ikti
olarak istenen veri arasinda baglantiy1 saglayan néronlardan meydana gelmektedir. Girdi
ve ciktilar arasindaki néron katmanlarina gizli katmanlar denmekle beraber, gizli katman
sayisinin yirmiden fazla olmasi durumunda “derin” sinir aglar1 ifadesi kullanilir. Derin
sinir aglar1 birka¢ katman olabilecegi gibi, binlerce katmandan da meydana
gelebilmektedir. Basit bir sinir ag1 katmanlart Sekil 2.3’te tasvir edilmistir. Bu aglar,
goriintiiler, konugma ve metin gibi verilerdeki karmagsik kaliplar1 6grenmek igin

tasarlanmistir. Derin 6grenme algoritmalari, goriintii tanima, konugsma tanima ve dogal
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dil isleme dahil olmak iizere ¢ok cesitli gorevlerde son derece iyi bir performans elde
etmek i¢in kullanilmaktadir.

Her bir katmandaki noéronlar, aldiklart girdiyi bir takim matematiksel islemlerden
gecirir. Bu islemler, girdinin agirlik (w) ile ¢arpilmasi, sapma degiskeni (b) ile toplanmasi
ve ardindan aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi seklindedir. Elde edilen sonug, bir
sonraki katmandaki norona aktarilir. Bu islem, son ¢ikis (output) néronuna kadar
katmanlar arasinda devam eder. Bu siirece ileri dogru yayilim (forward propagation) ad1
verilmektedir. Son néron katmaninda ise artik nihai sonug {iretilir. Olusturulan yapi
egitim boyunca siirekli olarak hata hesabi yapar ve hatayr minimize etmeye ¢alisir.
Uretilen sonug, gercek degerden farkli ise &grenmenin yeterli seviyede olmadig
sonucuna varilir. Bu durumda, agda geriye dogru gidilerek agirlik ve sapma degiskenleri
yeniden diizenlenir. Bu islem, hata minimize edilene kadar devam eder. Parametrelerin
bu sekilde optimize edilmesi geri yayilim (back propagation) olarak adlandirilir.

Bazi yaygin derin 6grenme algoritmalar1 arasinda evrigimli sinir aglari, tekrarlayan
sinir aglar1 (RNN) ve uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglar1 bulunur. ESA’lar, goriintiiler
gibi 1zgara benzeri topolojiye sahip verileri islemek icin tasarlanmigtir. RNN’ler,
konusma veya metin gibi sirali verileri islemek i¢in tasarlanmistir. LSTM aglari,

verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar ele almak i¢in tasarlanmis bir RNN tiiriidiir.

Gizli Katmanlar

Giris
Katmani

Sekil 2.3. Basit bir yapay sinir ag1 gosterimi.

2.5. Performans Metrikleri

Makine 6grenimi veya derin 6grenme gibi modellerin etkinligini degerlendirmek
icin bir takim performans metriklerinden faydalanilir. Bu metrikler, egitilen modellerin
ne kadar iyi bir performans sergiledigini karsilagtirmak i¢in kullanilir. Siniflandirma ve

regresyon problemleri i¢in bu metrikler farklilik gostermekle beraber, siniflandirma igin
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yaygin olan kullanilan metrikler; dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall), kesinlik
(precision), F1 skoru ve Area Under Curve (AUC) olarak adlandirilan ROC egrisinin
altinda kalan alanin degeridir. Regresyon problemleri i¢in ise Ortalama Kare Hata (Mean
Squared Error, MSE), ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE) ve R-Kare (R-
Squared) kullanilir.

Siniflandirma problemlerinde modellerin performanslarint  hesaplamak i¢in
Karigiklik matrisi (Confusion Matrix) 6nemli bir aractir. Bu matris, modelin tahminlerini
gercek degerlerle karsilagtirarak dort temel katogori sunar: Dogru pozitif (True Positive,
TP), Dogru Negatif (True Negative, TN), Yanlis Pozitif (False Positive, FP) ve Yanlig
Negatif (False Negative, FN). Bu degerler, yukarida bahsedilen performans metriklerinin
hesaplanmasinda kullanilir.

Bu ¢aligma bir siniflandirma ve nesne tespiti (lokalizasyon) problemini konu ediginden,
bu ¢aligmada faydalanilan siniflandirma performans metrikleri Denklem 2.1, 2.2, 2.3 ve

2.4’teki gibi tanimlanmuglardir.

Dogruluk = ——+%__ 2.1)
TP+TN+FP+FN
Kesinlik = —— (2.2)
TP+FP
TP
Duyarlilik = e (2.3)
F1 Skoru = 2 X Kesinlikx Duyarlilik (24)

Kesinlik + Duyarlilik

Lokalizasyon probleminin performans degerlendirmesinde ise kesinlik, duyarlilik ve
mAP50 ve giiven skoru metriklerinden faydalanilmistir. Bu metriklerden mAP50 (Mean
Average Precision at 50% IoU), nesne tespiti gorevlerinde yaygin olarak kullanilan bir
metriktir. mAP50, modelin tiim smiflar lizerindeki genel performansini tek bir say ile
ifade eder. mAP50'deki “50”, tahmin edilen sinirlayici kutu ile gergek sinirlayict kutu
arasindaki oOrtiismenin (Kesisim Birlesim Orani, KBO) en az %50 olmasi gerektigini
belirtir; KBO ise, iki sinir kutusu arasindaki ortiisme alaniin (Sekil 2.4 (a)), birlesim
alanina (Sekil 2.4 (b)) boliinmesiyle hesaplanir (Denklem 2.5). Bu metrik, modelin
nesneleri bulma (duyarlilik) ve yanlis pozitifleri dnleme (hassasiyet) yetenegini dengeli
bir sekilde degerlendirir. Yani, mAP'nin bu 6zel versiyonu, tahmin edilen sinir kutusunun,

gercek sinir kutusuyla en az %50 Ortiisme sagladiginda dogru pozitif olarak kabul
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edildiginde ortalama dogrulugu hesaplar. mAPS50, O ile 1 arasinda deger alir ve daha
yiiksek bir deger, daha iyi bir genel performansi gosterir.
Ortiisme Alani

KBO(IoU) = .
(lol)) Birlesim Alani (25)

Orttisme
Alani

Birlesim Alani

@ (b)

Sekil 2.4. a) Etiketlenmis bolge ile tahmin edilen bolgelerin birlesim ve b) kesisim

alanlan

Gtiven skoru ise bir nesnenin ylizde kag olasilikla o nesne oldugunu belirten bir metriktir

ve Denklem 2.6’daki gibi hesaplanir.
Given Skoru = P(nesne) X KBO (2.6)

Burada P(nesne) 1zgara i¢inde nesnenin bulunma olasiligidir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Calismada incelenen tiiberkiiloz lezyonlarina sahip akciger o6rnekleri, tiiberkiiloz
pozitif hayvanlarin zorunlu kesime tabi tutuldugu bir mezbahadan (Suhut,
Afyonkarahisar, Tiirkiye) ve Patoloji Anabilim Dali arsivlerinden elde edilmistir.
Pnomoni vakalarina ait akciger goriintiileri ise mevcut arsiv preparatlarindan
saglanmistir. Tiiberkiilozun yasal olarak bildirilmesi zorunlu bir hastalik olmasi
sebebiyle, arastirma materyallerinin toplanmasi ic¢in gerekli izinler alinmigtir. Bu
kapsamda, ¢alismanin etik uygunlugu Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi/Tiirkiye
Yerel Hayvan Deneyleri Etik Kurulu tarafindan onaylanmistir MAKU HADYEK /1177,
tarih 28.08.2023).

3.1.1.Veri Seti

Bu caligmada kullanilan veri seti, sigir akciger Orneklerinden elde edilen
mikroskobik goriintiilerden olusmakta olup, Tiirkiye Cumhuriyeti Tarim ve Orman
Bakanligi’nin verdigi yasal izne uygun olarak kullanilmistir. Bu arastirmanin temel
amaglarindan biri, akciger kesitlerinde pnomoni ve tiiberkiiloz gibi patolojik durumlarin
ayrimini hedefleyen ikili siniflandirma yapmaktir.

Veri seti, mezbahadan ve arsiv materyallerinden elde edilen Grneklerden
olusmaktadir. Mezbahadan alinan ornekler, ¢cogunlugu Holstein ineklere ait olan ve
Burdur, Isparta ve Afyon bolgelerinden gelen hayvanlardan toplanmistir. Toplamda,
arsivden alianlarla birlikte 13 tipik tiiberkiiloz vakasindan ornekler alinmistir. Arsiv
materyallerinden ayrica, pndmoni vakalarindan tipik bulgulari olan 10 hayvandan
fotograflar ¢ekilmistir.

Tiiberkiiloz ve pndmoni siniflar sirastyla 247 ve 256 goriintii 6rneginden olugmakta
ve her iki siniftaki tiim goriintiiler, 3840 x 2027 piksel ¢oziiniirliige sahiptir. Sekil 3.1°de
bu c¢aligmada kullanilan tiiberkiiloz, pnomoni ve saglikli doku Ornekleri sirasiyla
gosterilmistir. Bu caligmada saglikli doku 6rnekleri kullanilmamistir. Ancak, diger iki
smif ile karsilastirma yapabilmek amaciyla saglikli doku goriintiisii de Sekil 3.1°de

gosterilmistir.

12



Sekil 3.1. Sirasiyla tliberkiiloz, pnomoni ve saglikli doku 6rnekleri

3.1.2. Yazilimlar ve Araclar

Bu tez ¢alismasinda kullanilan yazilim ve araglar sunlardir:

e Database Manual CellSens Life Science Imaging Software System (Olympus
Corporation, Tokyo, Japonya): Mikroskobik goriintiilerin kaydedilmesi i¢in
kullanilmistir.

e Python Programlama Dili ve Kiitiiphaneler: TensorFlow, Keras, Scikit-learn, gibi
kiitiiphaneler kullanilmistir.

e Goriintii Isleme ve Makine Ogrenimi Modelleri: YOLOvS, ResNet-50, Lojistik
Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Naive Bayes algoritmalari

kullantlmistir.

3.1.3. Donanmim

Gortintiilerin etiketlenmesi, Windows 10 isletim sistemine sahip, Intel 15-8250U
islemcili, NVIDIA GeForce 940MX ekran kartli ve 32 GB RAM bulunan bir bilgisayarda
gerceklestirilmistir. Etiketleme iglemi i¢cin Labellmg (HumanSignal, 2024) programi
kullanilmistir. Goriintii artirma (image augmentation) ve model gelistirme siiregleri ise

Kaggle.com platformunda gergeklestirilmistir.

3.2. Histopatoloji Yontemi

Endemik bolgelerdeki bTB kontrol programlarinin énemli bir bileseni, tiiberkiilin
testi reaktorlerinde veya diizenli olarak kesilen hayvanlarda enfeksiyonu tespit eden
postmortem analizdir (Pascual-Linaza vd., 2017). Sig1r tiiberkiilozunun belirgin 6zelligi,
tiiberkiil olarak bilinen graniilomatdz nodiillerin gelisimidir. Bunlar, 2 ila 20 mm ¢apinda,
siirl sarimsi enflamatuar nodiiller olup, bag dokusu tarafindan kapsiillenmis ve siklikla

merkezi kazedz nekroz ve mineralizasyon igermektedir (Ozmen vd., 2005; Ozmen, 2009;
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Domingo vd., 2014; Sevtekin ve Ozmen, 2018). Bu ¢alismada, mezbaha materyallerinde
karakteristik tliberkiiller teshis edilmis ve bu lezyonlardan 6rnekleme yapilmaistir.

Sevtekin ve Ozmen (2018) calismalarinda, mikroskobik siniflandirmaya gore dort
evreye (evre I, II, III ve IV) ayrilan tiiberkiiloz lezyonlarinin ayirt edici histolojik
goriintiileri tanimlanmiglardir. Evre I: Burada dagmik lenfositler, diizensiz epiteloid
makrofajlar ve Langhans tipi birka¢ ¢ok ¢ekirdekli dev hiicreler bulunur. Evre II
graniilomlarda notrofiller, lenfositler ve makrofajlarin yani sira az sayida fibroblast ve
Langhans tipi hiicre ile birlikte sinirli nekroz goriilmiistiir. Evre III graniilomlari, merkezi
kazedz nekrozun g¢evresinde Langhans tipi biiyiik hiicreler ve epiteloid hiicreler ile
birlikte merkezi kalsifikasyon gostermistir. Fibroz kapsiiliin yakinindaki enflamatuar
hiicre popiilasyonu, lenfositler, her tarafa yayilmis noétrofiller ve makrofajlardan
olusmaktaydi. Evre IV graniilomlarin ¢ogunda mineralizasyon ve nekroz goriilmiistiir.
Kalin kapsiillii lezyonlar daha az yayilmanin ve M. bovis'e karst giiglii bir bagisiklik
tepkisinin gostergesidir (Canal vd., 2017). Spesifik olmamakla birlikte, Langhans dev
hiicreleri bTB tanis1 i¢in karakteristik olarak kabul edilmektedir (Ozmen vd., 2005;
Ozmen, 2009; Canal vd., 2017; Sevtekin ve Ozmen, 2018; Borham vd., 2022).

Bu tez calismasinda, mezbahadan elde edilen 6rnekler %10 formalin ¢ozeltisinde
sabitlenmis, standart islemlerden gecirilmis ve parafine gomiilmiistiir. Gerek arsivdeki,
gerekse yeni hazirlanan tiiberkiiloz ve pndmoni 6rneklerinden 5 mikron kalinliginda
kesitler alinmig ve daha sonra bu kesitler Hematoksilin-Eozin (HE) ile boyanmistir.
Pnomoni vakalarimin ve karakteristik tiiberkiil olusumlarinin mikroskobik goriintiileri,
Database Manual CellSens Life Science Imaging Software System (Olympus
Corporation, Tokyo, Japonya) kullanilarak kaydedilmistir.

3.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri

3.3.1.Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, makine 0grenimi tarafindan 6diing alinan istatistiksel bir arag
olup, siiflandirma gorevleri i¢in temel bir algoritmadir. Bu yontem, bir 6rnegin belirli
bir sinifa ait olma olasiligini analiz ederek karar verme siirecine yardimci olur. Dogrusal
regresyonun aksine, lojistik regresyon aykir1 degerlerden daha az etkilenir ve
Denklem 3.1°de gosterilen sigmoid fonksiyonunu kullanir. Sigmoid fonksiyonu, dogrusal
regresyondaki en uygun c¢izgiyi S seklinde bir egriye doniistiirerek O ile 1 arasinda bir

deger dondiirtir.
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1

o(2) = 1+e?

(3.1

Burada z, ‘logit’ olarak adlandirilir ve giris 6zelliklerinin (x;) ilgili agirliklarla (b;)

dogrusal bir kombinasyonudur. Bu iliski Denklem 3.2°de gosterilmektedir.
zZ = bO + b1x1 + bz.XZ + -+ bnxn (3.2)

Sigmoid fonksiyonunun S seklindeki egrisi, lojistik regresyonun temelini olusturur.
Sekil 3.2 sigmoid fonksiyonunun bu karakteristik S seklindeki egrisini gostermektedir.
Bu grafik, lojistik regresyonun c¢alisma prensibini ve verileri nasil siniflandirdigini daha

iyi anlamaya olanak saglar.
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Sekil 3.2. Lojistik regresyonun olasilik egrisi

Lojistik regresyon, ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilir. Ornegin, bir e-postanin spam olup olmadigini belirlemek, bir miisterinin bir
iiriinii satin alip almayacagini tahmin etmek veya bir hastanin belirli bir hastaliga sahip

olup olmadigini tespit etmek gibi durumlarda etkili bir sekilde uygulanabilir.

3.3.2.Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri (Cortes ve Vapnik, 1995), tarafindan gelistirilen bir
makine dgrenmesi algoritmasi tiiriidiir. Bu algoritma, simiflandirma, regresyon, aykiri
deger tespiti gibi gorevleri gergeklestirebilme yetenegine sahiptir. DVM, goriintii
simiflandirma, spam tespiti, anomali tespiti, giiriiltii siniflandirma ve parcacik fiziginde

sinyal/ardalan siniflandirmasi gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak uygulanmaktadir.
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Ikili simiflandirma senaryolarmnda DVM, veri noktalarimi farkli siniflara ayiran
optimal bir hiperdiizlem bulmaya ¢alisir. Bu hiperdiizlem, iki boyutlu uzayda bir dogru,
iic boyutlu uzayda ise bir diizlem olarak, daha yiiksek “»” boyutlu uzaylarda ise, “n-1”
boyutlu hiper diizlem olarak diisiiniilebilir. Sekil 3.3, DVM'nin {i¢ boyutlu uzayda nasil
calisigin1 gosterirken, Sekil 3.4 ise iki boyutlu bir uzayda DVM'nin isleyisini
aciklamaktadir. Her iki durumda da DVM farkli siniflara ait veri noktalarini en iyi sekilde
ayiran optimal bir hiperdiizlem bulmaya ¢alisir. Ug boyutlu uzayda bu hiperdiizlem bir
diizlem olarak goriiniirken, iki boyutlu uzayda bir dogru halini alir. Sekil 3.4’de goriilen
siyah ¢izgi, hiperdiizlemi temsil eder ve iki farkli sinifa ait veri noktalarin1 (agik mavi ve
koyu kahverengi noktalar) en iyi sekilde ayirir. DVM'nin giicii, bu hiperdiizlemi
belirlerken marjini maksimize etmesinden kaynaklanir. Marjin, hiperdiizlem ile en yakin
veri noktalar1 arasindaki mesafedir ve kesikli cizgilerle gosterilmistir. Marjinin
siirlarinda yer alan noktalar, destek vektorleri olarak adlandirilir ve hiperdiizlem

konumunu belirlemede kritik 6neme sahiptir.

Sekil 3.3. Ug boyutlu uzayda ikili siniflandirma ve ayiric1 hiperdiizlem
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Sekil 3.4. DVM’in iki boyutlu uzayda siniflandirma mekanizmas:: Hiperdiizlem, marjin

ve destek vektorleri

Marjinin genisligi ve destek vektorlerinin sayisi, modelin esnekligini ve genelleme
yetenegini etkiler. Bu noktada, modelin karmagikligin1 ve dogrulugunu dengelemeye
yardimci olan C parametresi devreye girer. C parametresi, DVM modelinde 6nemli bir
hiperparametredir ve modelin marjin ihlallerine ne kadar tolerans gosterecegini belirler.
Yiiksek bir C degeri, daha az marjin ihlaliyle sonuglanir ve model verileri daha siki bir
sekilde ayirmaya calisir. Bu durumda, modelin dogrulugu artabilir, ancak genelleme
yetenegi azalabilir. Ote yandan, diisiik bir C degeri, daha genis bir marjin ve daha fazla
marjin ihlali anlamina gelir, bu da modelin genelleme yetenegini artirabilir ancak
dogrulugunu azaltabilir.

DVM, yalnizca dogrusal problemlerle sinirlt degildir; polinom ve sigmoid gibi
cekirdek fonksiyonlar1 kullanarak dogrusal olmayan problemlerde de gayet basarilidir.
Bu c¢ekirdek fonksiyonlar, veri noktalarin1 daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina
dontistlirerek, bu uzayda dogrusal olarak ayrilabilir veya regresyon yapilabilir hale getirir.
DVM’lerin giiclii yonleri arasinda yiiksek boyutlu uzaylarda etkili ¢alisabilmesi, farkli
cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak esneklik saglamasi ve asir1 6grenme (overfitting)
riskinin nispeten diisiik olmasi sayilabilir. Bununla birlikte, biiylik veri setlerinde
hesaplama maliyetinin yiiksek olmasi ve optimal parametrelerin belirlenmesinin zor

olabilmesi gibi dezavantajlar1 da vardir.

3.3.3.Rastgele Orman

Rastgele Orman hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilen
bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma, topluluk &grenmesi (ensemble

learning) yontemlerinden biridir ve bir dizi karar agacindan olusur.
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N ozellikli M tane veri noktasindan oldugunu farz edersek, bu veri setini X =
{x1, x5, ..., X} seklinde gosterebiliriz, burada her x;, N boyutlu bir vektordiir: x; =
(xi1,Xi2, ., Xin). Bu veri seti, bir M X N boyutlu matris olarak da diisiiniilebilir. Bu
algoritmanin temelinde, veri setinden rastgele Ornekleme (bootstrap) yontemiyle
olusturulan farkli alt kiimeler yatar. Her bir karar agaci, bu alt kiimelerden biri
kullanilarak egitilir. Agaglar1 olustururken, algoritma ayrica her diigiimde kullanilacak
ozellikleri de rastgele secer. Boylece, her aga¢c hem farkli veri 6rnekleri hem de farkl
ozellik alt kiimeleri kullanilarak egitilmis olur. Ornegin, k tane alt kiime olusturdugumuzu
ve her alt kiimenin L tane veri noktasi igerdigini varsayalim. Bu alt kiimeleri (S; =
{s1,82,,s.3(J =1,2,...,k)) seklinde gosterebiliriz. Ayrica, her alt kiime i¢in t tane
rastgele Ozellik secildigini diisiiniirsek, bu 6zellikleri de F; = {fi, f3, ..., f;} olarak ifade

edebiliriz. Her bir alt kiime (Sj) ve secilen ozellikler (FJ) kullanilarak ( k) tane karar
agaci (T]) olugturulur. Bu karar agaglar1 matematiksel olarak T; = f (Sj,F ) seklinde

gosterilebilir, burada f karar agaci olusturma fonksiyonudur. Rastgele orman
algoritmasinin igleyis yapisi ikili siniflandirma 6rnegi i¢in Sekil 3.5°te verilmistir. Burada
her bir karar agac1 §; alt kiime veri seti ve F; ozellikleri kullanilarak bagimsiz olarak
egitilir ve her biri kendi tahminini iiretir. Bu tahminler ¢ogunluk oylamasi ile
birlestirilerek nihai sonug elde edilir.

Model, yeni bir veri noktasi i¢in tahmin yaparkende, yine tiim agaclarin
tahminlerini birlestirir; siniflandirma problemlerinde ¢ogunluk oylamasi, regresyon
problemlerinde ise ortalama alinir. Matematiksel olarak, yeni bir veri noktasi x i¢in bu
tahminler su sekilde ifade edilebilir:

Siniflandirma igin: y = mode(Tl(x), T,(x), ..., Tk(x))

Regresyon igin: y = %Zﬁl T;(x)

Bu yontem, modelin genelleme yetenegini artirir ve asirt uyum riskini azaltir.
Rastgele orman algoritmasinin onemi, yiiksek dogruluk, esneklik ve dayaniklilik
saglamasindan kaynaklanir. Birden fazla karar agacinin bir araya gelmesi, modelin tek
bir agacin hatalarina kars1 daha az duyarli olmasini saglar. Ayrica, veri setindeki giiriiltii
ve aykir1 degerlerin etkisini azaltir. Rastgele orman, biiyiik veri setlerinde ve yiiksek
boyutlu 6zellik uzaylarinda etkili bir sekilde ¢alisabilir ve 6nemli 6zelliklerin segilmesine
yardimct olur. Bu 6zellikler, algoritmay1 bir¢ok uygulama alaninda, Ozellikle
biyoinformatik, finans ve pazarlama gibi alanlarda popiiler ve degerli bir ara¢ haline
getirmistir.
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Sekil 3.5. Rastgele orman algoritmasinin siniflandirma gérevi i¢in ¢alisma mekanizmasi

3.3.4.Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, gozlemlenen olayin olasiligi verildiginde bir olaymn
olasiligin1 hesaplayan Bayes teoremine (Denklem 3.3) dayanan olasiliksal bir
siiflandirma teknigidir. Bu siiflandirici, her bir 6zelligin ayni agirliga sahip oldugunu
ve sinif verildiginde her bir 6zellik ¢iftinin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu
basitlestirici varsayima ragmen, Naive Bayes, cesitli gercek diinya uygulamalarinda
dikkate deger bir etkinlik gdstermistir. Algoritma, 6zellikle metin siniflandirma, spam

filtreleme ve dogal dil isleme gibi gorevler i¢in ¢ok uygundur.

P(B | A)P(A)
P(B)

P(AIB) = (3.3)

Temsil edilen hedef degiskenin ‘y’ ve oOzellik vektorinin X =

(X1, X5, coe e , Xp) olarak tamimlandigi durumda, Bayes teoremi veri setine asagidaki

sekilde uygulanabilir:
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_P(X1y)P(y)

P(ylX)= P (3.4)

Naive varsayim altinda, yani Ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayildiginda, Denklem 3.4’{i A ve B'nin bagimsiz olma 6zelligini kullanarak asagidaki

sekilde yeniden yazabiliriz:

_P(x 1y)P(x;1y)...P(x, | y)P(y)

P | X ) "-rx - 3.5
13 PGP (cy) - P () 35
Bu durumda, Denklem 3.5 asagidaki gibi kompakt formda yazilabilir:
POz P(xi 1 y)
P(y|xg,u,Xy) = Y) iz L Y (3.6)

~ P(x)P(xz) .. P(xy)

Denklem 3.6’da payda kismi sabit oldugu i¢in goz ardi edilebilir ve verilen

ozellikler kiimesi i¢in ‘y’ sinifinin maksimum olasilig1 su sekilde elde edilebilir:

y = argmaxP(y)l_[P(xi | v) (3.7)

3.4. Derin Ogrenme Yéntemleri

3.4.1.Evrisimli Sinir Aglarn

Evrisimli sinir aglari, goriintii isleme ve bilgisayarli gorii alaninda ¢i1ir agan bir
derin 6grenme mimarisidir. ESA’lar, 6zellikle gorsel verilerin hiyerarsik 6zelliklerini
otomatik olarak ¢ikarma ve 6grenme konusunda iistiin performans gosterir. Bu aglar,
insan gdrme sisteminin c¢alisma prensiplerinden esinlenerek tasarlanmistir ve
goriintiilerdeki uzamsal iligkileri etkili bir sekilde yakalayabilir.

Sekil 3.6’da temel bir ESA mimarisi gosterilmistir. Bu mimaride tipik olarak bir
girisg katmani, bir veya daha fazla evrisim (convolution) katmani, aktivasyon katmanlari,
havuzlama, diizlestirme, tam baglanti ve siiflandirici katmanlar yer almaktadir. Giris
katmani, modele verilen goriintiiniin piksel degerlerini temsil eder. Giris katmani,
genellikle goriintiiniin ytliksekligi, genisligi ve renk kanallarmin sayisini yansitan {ig
boyutlu bir yapiya sahiptir. Bu goriintii, goriintiideki 6nemli 6zellikleri tespit etmek i¢in
farkli filtreler kullanan evrisim katmanlarindan gegirilir. Her evrisim katmanini bir
havuzlama katmani takip eder, bu katman ozellik haritalariin boyutunu kiigiilterek
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hesaplama yiikiinii azaltir ve modelin uzamsal degisimlere kars1 dayanikliligini artirir. Bu
islemler birkag¢ kez tekrarlanarak goriintiiniin daha soyut ve yiiksek seviyeli 6zellikleri
cikarilir. Her evrisim katmanindan sonra gradyanlarin kaybolmasiin 6niine ge¢cmek
adina ReLU (Rectified Linear Unit), Leaky ReLU veya sigmoid gibi aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilir. Bu aktivasyon fonksiyonlarindan ReLU, negatif degerleri sifira
esitleyerek ve pozitif degerleri oldugu gibi gecirerek dogrusal olmayan bir yap1 saglar, bu
da modelin karmagik Oriintiileri 6grenmesine yardimci olur. Son olarak, elde edilen
ozellikler diizlestirme katmani (Flattening) ile bir vektore doniistiiriiliir ve tam baglantili
katmanlar (Fully Connected Layer) araciligiyla islenerek nihai siniflandirma sonucu elde

edilir.

Evrigim Havuzlama  Evrisim
Katmani Katmani Katmani

O

TR L
Girig
Géruntust

Ozellik Haritalan - Diizlestirme
Katmani

Tam Baglantih Katman

Sekil 3.6. Evrisimli sinir ag1 mimarisi drnegi

ESA’larin temel yapi tasi olan evrisim katmanlari, goriintii izerinde kiigiik filtreler
(kernels) kaydirarak o6zellik haritalar1 olusturur. Bu iglem, goriintiintin farkl
bolgelerindeki benzer 6zellikleri tespit etmeye yarar. Matematiksel olarak, evrisim islemi,
iki ayr1 matrisin eleman bazinda birbirleri ile ¢arpiminin toplamidir. Sekil 3.7°de
gosterildigi gibi, goriintli isleme alaninda bu islem, bir filtrenin giris goriintiisi lizerinde
kaydirilmasi ve her konumda nokta carpimi alinmasi seklinde gergeklestirilir. Filtre
(genellikle 3x3 veya 5x5 boyutunda bir matris), giris goriintiisii lizerinde soldan saga ve
yukaridan agagiya dogru kaydirilir. Her konumda, filtrenin kapsadig: giris piksellerinin
degerleri ile filtrenin agirliklar carpilir ve sonuclar toplanir. Bu toplam, ¢ikis 6zellik
haritasinda ilgili konuma yazilir. Elde edilen yeni goriintiiniin boyutu (n — f + 1) X
(n — f + 1) olacaktir. Burada n, n X n boyutunda olan girig goriintiisiinden, f ise f X f
olan filtre boyutundan gelmektedir. Goriintiiniin renkli olmast durumunda ise, her bir renk
kanal1 igin ayr1 ayri aymi boyutta filtreler kullanilir. Ornegin, RGB gériintiisii i¢in f x f x
3 boyutunda bir filtre kullanilir. Bu filtre, goriintiiniin tiim kanallar1 {izerinde ayn1 anda

gezdirilir ve bu evrisim islemi sonunda tek bir say1 elde edilir. Bu sayi, ¢ikis 6zellik
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haritasindaki ilgili konuma karsilik gelir. Ayrica, modern ESA mimarilerinde genellikle

-----

adet filtre kullaniliyorsa, evrisim islemi sonucunda k adet (n — f+ 1) X (n— f + 1)

boyutunda 6zellik haritas1 elde edilir.

3Ix3x1

3x3xX3

S5xX5x%x3

Sekil 3.7. 5 X 5 Renkli bir goriintii lizerine evrisim isleminin uygulanigt

Evrisim islemi uygulandiginda Sekil 3.7°den de goriildiigli iizere goriintiiniin
boyutu kii¢iiliir. Bu iglemi tekrarladikca, goriintii giderek daha da kiigiiliir ve bilgi kaybina
sebep olur. Diger bir problem de, evrisim sirasinda koselerdeki ve kenarlardaki pikseller
sadece bir kez degerlendirilir. Bu, evrisimin bir dezavantajidir. Goriintliniin ortasindaki
bir pikseli diisiiniirsek, bu piksel birden fazla kez evrisim sirasinda hesaba katilirken,
ancak kose ve kenarlardaki pikseller ¢ok daha az kullanilir. Boylece, goriintiiniin
kenarlarindaki 6nemli bilgilerin ¢ogu goz ardi edilmis olur. Bu sorunu ¢dzmek igin
‘dolgu’ (padding) teknigi kullanilir. Dolgu, goriintlinlin etrafina ek pikseller ekleyerek
hem boyut kiiclilmesini 6nler hem de kenar ve kose piksellerinin de daha fazla
degerlendirilmesini saglar. Sekil 3.8’de dolgu degeri (p) ‘1’ olacak sekilde goriintiiye
dolgu yapildig1 giiriilmektedir. 4 X 4 olan goriintli 6 X 6 olmus, daha sonra evrisim
islemi uygulanmistir. Bu sayede, evrisim islemi sirasinda bilgi kaybinit minimize ederiz

ve agin goriintiiniin tiim bolgelerini esit sekilde degerlendirmesini saglanir.

*
|

3x3

4 x4

4x4—>6x6

Sekil 3.8. Goriintii tizerine dolgu tekniginin uygulanis
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[k evrisimli katmanlar genellikle basit, diisiik seviyeli dzellikleri 6grenir. Bunlar
kenarlar, koseler, basit sekiller veya renk gegisleri gibi temel gorsel elemanlardir. Daha
sonraki evrisimli katmanlar ise bu basit 6zellikleri birlestirerek daha karmasik, yiliksek
seviyeli ozellikleri dgrenir. Ornegin, nesnelerin parcalari, dokular veya daha soyut
desenler gibi 6zellikler. Evrisim iglemi, goriintiiniin uzamsal yapisini korurken, ayni
zamanda parametre paylagimi sayesinde agin toplam parametre sayisini azaltir. Bu
ozellik, ESA’larin bliylik veri setleri {izerinde etkili bir sekilde egitilmesini ve asiri
ogrenme riskini azaltmasini saglar.

ESA’larda kullanilan ve genellikle evrisimli katmanlardan sonra eklenen
havuzlama katmanlari, 6zellik haritalarinin boyutunu kii¢iiltmeye ve énemli 6zellikleri
vurgulamaya yarar. Ayni zamanda agin egitilmesi sirasinda kullanilacak parametre
sayisini azaltarak kullanilan hesaplama yiikiinii de diislirtir. En yaygin havuzlama
yontemleri arasinda maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama bulunur. Maksimum
havuzlama, her bir bolgedeki en yliksek degeri alirken, ortalama havuzlama bolgedeki
degerlerin ortalamasini alir. Havuzlama iglemi goriintliniin boyutlarin1 degistirirken renk
kanali sayisina etki etmez ve agin kiiclik uzamsal degisimlere karsi daha dayanikli
olmasini saglar. Sekil 3.9’da havuzlama metodunun adim uzunlugu (stride) soldan saga
yukaridan asagi 2 birim olmasi ve filtre boyutunun 2 X 2 olmasi durumunda, ortalama
havuzlama ve maksimum havuzlama yontemlerinin uygulanig1 ve elde edilen 6zellik

haritalar1 gosterilmistir.

Havuziama 4.25
Bl - - .
4 | 4
-. 2 9 Filtre: 2 x 2
Adim: 2x 2
5 8 1 7
1 2 5 3 Maksimum
Havuzlama

Sekil 3.9. Havuzlama metodunun uygulanist

ESA’larin  performansini artirmak i¢in kullanilan tekniklerden biri de
normalizasyon katmanlaridir. Batch normalizasyonu, her bir mini-batch igindeki
aktivasyonlar1 normalize ederek agin daha hizli ve kararli bir sekilde egitilmesini saglar.

Bu teknik, derin ESA’larin egitiminde gradyan akisini iyilestirir ve daha yiiksek 6grenme
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oranlar1 kullanilmasina olanak tanir. ESA’larin egitiminde kullanilan optimizasyon
algoritmalarinin se¢imi de 6nemlidir. Stokastik gradyan inisi (SGD), Adam, RMSprop
gibi algoritmalar yaygin olarak kullanilir. Bu optimizasyon algoritmalari, agin
parametrelerini giincelleyerek kayip fonksiyonunu minimize etmeye galisir. Ayrica,
ogrenme orani planlamasi ve erken durdurma gibi teknikler de ESA’larin egitim siirecini
iyilestirmek i¢in kullanilir.

ESA’larin 6grenim aktarimi kapasitesi de onemli bir avantajdir. Biiylik veri setleri
tizerinde onceden egitilmis ESA modelleri (6rnegin, ImageNet iizerinde egitilmis VGG,
ResNet, Inception gibi modeller), daha kiiclik ve 6zel veri setlerine uyarlanabilir. Bu
yaklagim, sinirli veri ve hesaplama kaynagi olan durumlarda bile yiiksek performanslh
modeller elde etmeyi miimkiin kilar.

Son yillarda, ESA mimarileri iizerinde yapilan yenilikler, bu aglarin performansini
daha da artirmugtir. Ornegin, artik baglantilar (residual connections) kullanan ResNet
mimarisi, ¢ok derin aglarin egitilmesini kolaylagtirmistir. Inception modiilleri, farkli
boyutlardaki 6zellikleri eszamanli olarak ¢ikarmak igin paralel evrisim katmanlari
kullanir. DenseNet mimarisi ise, her katmani oOnceki tiim katmanlarla dogrudan
baglayarak 6zellik yeniden kullanimini ve gradyan akisini iyilestirir.

ESA’lar, goriintii siniflandirma, nesne tespiti, semantik segmentasyon ve yiiz
tanima gibi birgok goriintii isleme goérevinde basariyla uygulanmaktadir. Ayrica, dogal
dil isleme, zaman serisi analizi ve hatta ila¢ kesfi gibi alanlarda da kullanimlar giderek
artmaktadir. ESA’larin ¢ok yonliiliigii ve giiclii 6zellik ¢ikarma yetenekleri, onlar1 yapay

zeka ve makine 6grenmesi alaninda vazgeg¢ilmez bir ara¢ haline getirmistir.

3.4.2.0grenim Aktarmm (Transfer Learning)

Ogrenim aktarimi, makine 6grenmesinin temel bir bileseni olarak, bircok alanda
oyunun kurallarin1 degistiren bir yontem haline gelmistir (Biskin vd., 2023; Celik, 2023;
2024). Ogrenim aktariminin iki tiirii bulunmaktadir: ince ayar (fine-tuning) ve ozellik
cikarim  (feature extraction). Ince ayar siirecinde, Onceden egitilmis modelin
parametreleri yeni goreve uyacak sekilde yeniden ayarlanir. Buna karsilik, bu ¢alismada
kullanilan o6zellik ¢ikarimi tekniginde, Onceden egitilmis model yeni gorevdeki
goriintiilerden 6zellikler ¢ikarmak i¢in bir arag¢ olarak kullanilir. Bu yontemde modelin
parametreleri degistirilmez, sadece Ozellik ¢ikarict olarak iglev goriir. Ardindan, bu
cikarilan ozellikler, ele alinan spesifik gorev i¢in makine 6grenimi modelinin girdileri

olarak kullanilmaktadir. Ogrenim aktariminin sematik gosterimi  Sekil 3.10°da
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sunulmustur. Girdi olarak kullanilan goriintii, RGB renk kanallarina ayrildiktan sonra,
ozellik ¢ikarimi i¢in 6dnceden egitilmis bir model olan ResNet-50’e verilmistir.

Ogrenim aktarim, cesitli alanlarda yaygin olarak uygulanmaktadir. Bilgisayarl
goriide, onceden egitilmis evrisimli sinir aglari, goriintii siniflandirma ve nesne tespiti
gibi goriintli analizi gorevlerinde devrim yaratmigtir. Dogal dil islemede, BERT gibi
modeller, metne baglamsal anlayis katarak duygu analizi ve metin simiflandirmasini
zenginlestirmis ve bu alandaki manzaray1 yeniden sekillendirmistir. Tip alaninda, genis
tibbi goriintii veri setleri iizerinde dnceden egitilmis modeller, radyoloji ve patoloji analiz
araclarinin gelistirilmesini hizlandirarak tani1 dogrulugunu artirmaktadir.

Sonug olarak, 6grenim aktarimi, bilgi ve uzmanlig1 verimli bir sekilde aktararak
makine 6grenimi ¢abalarini ilerletebilen vazgegilmez bir aragtir. Bu sayede, modellerin
minimal veri ve hesaplama kaynagiyla yiiksek performans elde etmesini saglamaktadir.
Ogrenim aktarimimin bu 6zellikleri, dzellikle siirli veri veya hesaplama giiciine sahip
aragtirmacilar i¢in biiylik avantaj saglamakta ve yapay zeka teknolojilerinin daha genis

bir kullanim alanina yayilmasina katkida bulunmaktadir.

" Tiiberkiiloz
ResNet-50 o vEyd
Modelleri i :
Pnomoni
. o> oy o=
Fy LR e

Sekil 3.10. Ogrenim aktarimi metodunun sematik gdsterimi.

3.4.3.ResNet-50

ResNet-50, ya da Residual Network-50, 2015 yilinda yayimlanan etkili bir
makalede tanimlanan 6zel bir evrisimli sinir agidir (He vd., 2016). Bu ag, 48 evrisim
katmani, bir MaxPool katmani ve bir ortalama havuzlama (average pool layer)
katmanindan olusan 50 katmanl bir yapidan meydana gelmektedir (Sekil 3.11). ResNet-
50'yi 6ne ¢ikaran 6zellik, kisayol baglantilar1 igeren yenilik¢i mimarisidir. Bu baglantilar,
modelin belirli katmanlar “atlayabilmesine” olanak tanir. Bu 6zgiin yaklasim, ¢cok sayida
evrisim katmani kullanilirken sikc¢a karsilagilan gradyan soniimlenmesi sorununu ele

almaktadir. Gradyan sonlimlenmesi, derin aglarda egitim sirasinda agin alt katmanlarina
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dogru gradyanlarin azalmasi ve dolayisiyla bu katmanlar etkili bir sekilde 6grenememesi
sorunudur. ResNet-50’nin kisayol baglantilari, gradyanlarin ag boyunca daha kolay
akmasini saglayarak bu sorunu hafifletir.

ResNet-50'nin bu yapisi, derin 6grenme alaninda bir doniim noktasi olmustur. Bu
mimari, daha derin aglarin egitilmesini miimkiin kilmis ve goriintii siniflandirma, nesne
tespiti gibi birgok bilgisayarli gorii gérevinde “state-of-the-art” sonuglar elde edilmesini
saglamistir. Ayrica, ResNet-50’nin 6grenim aktarimi icin sik¢a kullanilan bir model
olmasi, onun ¢esitli alanlardaki uygulamalarda, 6zellikle sinirlt veri setleriyle calisirken,

tercih edilmesine yol agmustir.

Sekil 3.11. ResNet-50’nin mimarisi

3.4.4.You Look Only Once (YOLO)

Yolo algoritmasi, ilk olarak 2016 yilinda tanitilmis olup, o zamandan beri hem
goriintiilerde hem de videolarda ger¢ek zamanli nesne tanima ve konumlandirma igin
yaygin olarak bilinmekte ve kullanilmaktadir. A¢ik kaynak olmasinin yani sira, yiiksek
tespit dogrulugu ve hizli islem yapabilme yetenegi, liniine 6nemli Slgiide katkida
bulunmustur (Redmon vd., 2016). YOLO nesne tespit algoritmasi, YOLO, YOLOV2,
YOLOV3 gibi bircok versiyona sahiptir. YOLOvS'in gelistiricisi Ultralytics, yakin
zamanda YOLOVS’i tanitmis olup, bu versiyon dnceki versiyonlara kiyasla hem dogruluk
hem de hiz agisindan 6nemli iyilestirmeler sergilemektedir (Jocher vd., 2023). Ayrica,
nesne tanimanin yani sira siniflandirma, nesne takibi, poz tahmini ve segmentasyon gibi
faaliyetleri de gergeklestirme yetenegine sahiptir. YOLOvVS, farkli modlar i¢in birden
fazla dnceden egitilmis model igermektedir. Siniflandirma modu i¢in, 20000 kategoriyi
kapsayan 14 milyondan fazla goriintii igeren ImageNet veri seti gibi veri setlerini kullanir.
Tespit, segmentasyon ve poz tahmini i¢in modellerin egitimi, 330000 gdriintii ve 80 sinif
iceren COCO veri seti kullanilarak yapilmaktadir (Lin vd., 2015).

YOLOV®’in ii¢c model kategorisi olan tespit, segmentasyon ve siniflandirma i¢in
bes farkli 6nceden egitilmis model bulunmaktadir: YOLOv8n, YOLOvV8s, YOLOv8m,
YOLOVS8I ve YOLOvS8x. Bu bes model, parametre sayis1 agisindan birbirinden farklidir.
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YOLOVS nano (YOLOVS8n), en hizli ve en kompakt model olarak 6ne ¢ikarken, YOLOVS
Extra Large (YOLOVS8X) nispeten daha yavas olmasina ragmen dogruluk acisindan daha
iyi performans sergiler. YOLOvV8 nesne tespiti ve segmentasyon kontrol noktalari,
sirasiyla 640 piksel goriintii ¢oziiniirliginde COCO tespit ve segmentasyon veri setinde
egitilirken, goriintli siniflandirma modelleri 224 piksel ¢oziiniirliikte ImageNet veri seti
izerine egitilmistir.

YOLOVS, nesne tespiti alaninda son teknoloji bir model olarak, dnceki siiriimlerine
gore Onemli mimari degisiklikler ve iyilestirmeler sunar. Sekil 3.12°de gosterilen
YOLOvV8’in mimarisi, modifiye edilmis CSPDarknet53 backbone’u kullanir. Bu
backbone, YOLOvVS'te kullanilan CSPLayer yerine C2f modiiliinii igerir. C2f modiil,
yiiksek seviyeli 6zellikleri baglamsal bilgilerle birlestirerek tespit dogrulugunu artirir. Bu
modiil, agin farkli asamalarindan gelen Onemli ozellikleri yakalama ve kullanma
yetenegini gelistirir, bu da performansin iyilesmesine katkida bulunur.

YOLOVS, ayrica hesaplamalar1 hizlandirmak i¢in bir spatial pyramid pooling fast
(SPPF) katmani kullanir. SPPF katmani, &zellikleri sabit boyutlu bir haritaya
havuzlayarak hesaplamalar1 hizlandirir. Her evrisim katmani, batch normalization ve
SiLU aktivasyon fonksiyonuna sahiptir, bu da modelin daha hizli ve daha stabil
ogrenmesini saglar. YOLOVS8'in baglik yapisi, nesne olasiligi, siniflandirma ve regresyon
gorevlerini bagimsiz olarak islemek i¢in ayrik bir baslik kullanir. Bu ayrik tasarim, her
bir dalin kendi gérevine odaklanmasini saglar ve modelin genel dogrulugunu artirir. Bu
ayrik yapi, her gorevin daha 6zel bir sekilde islenmesine ve daha iyi optimize edilmesine

olanak tanir.
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Sekil 3.12. YOLOV8’in mimarisi (RangeKing, t.y.)

YOLOVS8’in ¢ikt1 katmaninda, nesne olasilig1 i¢in sigmoid fonksiyonu kullanilir.
Sigmoid fonksiyonu, 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri iiretir ve bu deger, sinirlayict
kutunun bir nesne icerme olasiligini temsil eder. Sinif olasiliklari i¢in ise softmax
fonksiyonu kullanilir. Softmax fonksiyonu, tiim olast siniflar iizerinde bir olasilik
dagilimi saglar ve nesnenin her bir sinifa ait olma olasiligini belirtir. YOLOVS, siirlayici
kutu kaybi icin CloU (Complete Intersection over Union) ve DFL (Distribution Focal
Loss) kullanir. CloU, ortiigme alanini, merkez noktalar arasindaki mesafeyi ve sinirlayici
kutularin en-boy oranini dikkate alan gelismis bir IoU tabanli kayip fonksiyonudur ve
daha dogru konumlandirma saglar. DFL, tahmin edilen degerlerin dagilimina
odaklanarak smirlayict kutu tahminlerini iyilestirir. Siniflandirma kaybi igin ise

YOLOVS, ¢ok sinifli siniflandirma goérevleri igin etkili olan binary cross-entropy kullanir.
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Bu kay1p fonksiyonlari, 6zellikle kiiciik nesnelerle ¢aligirken nesne tespiti performansini
artirir.

YOLO algoritmasi, bir dizi temel adimdan olusur. ilk olarak giris goriintiisiiniin
modelin bekledigi giris boyutuna uymasi i¢in genellikle 640x640 piksel gibi sabit bir
boyuta yeniden boyutlandirilmasiyla baglar. Bu yeniden boyutlandirma, modelin farkl
boyutlardaki goriintiileri tutarl bir sekilde isleyebilmesini saglar. Daha sonra, goriintiiniin
piksel degerleri, modelin gereksinimlerine bagli olarak [0, 1] aralifinda normallestirilir.
Bu islem, girisi standartlagtirir ve egitim sirasinda daha hizli yakinsama saglar.

Gorilintli 6n islemden gegcirildikten sonra, YOLOvVS8’in evrisimli sinir agina beslenir.
ESA, goriintiiden hiyerarsik 6zellikler ¢ikaran birden ¢ok evrisim katmanindan olusur.
Bu katmanlar, ilk katmanlarda kenarlar ve dokular gibi diisiik seviyeli 6zellikleri, daha
derin katmanlarda ise sekiller ve nesne parcalar1 gibi daha karmagsik 6zellikleri yakalar.

YOLO’nun temel 6zelligi, 1zgara tabanli tahmin mekanizmasinda yatar (Sekil
3.13). Goriintii, S X S’lik bir 1zgaraya bollinlir ve her 1zgara hiicresi sabit sayida
smirlayict kutu tahmin etmekten, giiven skorundan ve sinif olasiliklarindan sorumludur.
Her smirlayict kutu i¢in model, koordinatlar1 (x, y, genislik, yiikseklik), nesne olma
puanini (bir nesnenin varligini gésteren) ve sinif olasiliklarini (nesnenin tiiriinii gosteren)
tahmin eder. Koordinatlar, 1zgara hiicresine gore tahmin edilir, bu da nesnelerin goriintii
icinde konumlandirilmasima yardimci olur. Nesne olma puani, siirlayict kutuda bir
nesnenin bulunma olasiligin1 yansitan bir gliven puanidir, sinif olasiliklar1 ise nesnenin

onceden tanimlanmis her bir sinifa ait olma olasiligini1 gosterir.
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Sekil 3.13. Hiicrelere boliinmiis bir goriintii ve 61. hiicre i¢in ¢ikis verileri. Cikis verisi

her bir hiicre i¢in hesaplanir
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[k tahminler yapildiktan sonra, model Maksimum Olmayan Bastirma (NMS) ad:
verilen bir son islem adimi uygular. NMS, 6nemli Olciide Ortiisen gereksiz sinirlayici
kutular1 ortadan kaldirmak ve tespit edilen her nesne igin yalnizca en yiiksek giiven
puanina sahip sinirlayict kutuyu korumak i¢in kullanilir. Bu adim, yanlis pozitifleri
azaltmak ve her nesnenin yalnizca bir kez tespit edilmesini saglamak i¢in ¢ok énemlidir.
Nihai ¢ikt1, her biri tahmin edilen sinif etiketi ve gliven puaniyla aciklanmis filtrelenmis
smirlayici kutulardan olusur.

YOLO nesne tespiti, giinlilk yagamimizin bir¢ok yonii i¢in vazgegilmez hale getiren
bir¢ok farkli alanda uygulamalara sahiptir. Saglik hizmetleri, tarim, glivenlik gézetimi ve
otonom araglar, kritik bir islev {istlendigi alanlardan bazilaridir (Ashraf vd., 2021; Qin
vd., 2021; Lippi vd., 2021; Nguyen vd., 2021; Oguine vd., 2022; Paul vd., 2022;
Benjumea vd., 2023; Aldughayfiq vd., 2023). Saglikta, YOLOV3, cerrahiler sirasinda
organlarin ger¢cek zamanli lokalizasyonuna yardimeci olur, bu da hastalar arasindaki
biyolojik gesitlilikle basa ¢ikmada 6zellikle yararhdir. Ozellikle, bilgisayarli tomografi
(BT) taramalarinda bdbrek tanima isleminde siireci hizlandirmak i¢in kullanilmigtir
(Lemay, 2019). Tarimda, yapay zeka ve robot teknolojisi endiistriyi devrim niteliginde
degistirmis, YOLO goriintii tabanli hasat robotlarinda kilit bir bilesen olarak yer almistir.
Bu robotlar manuel is¢iligin yerini alarak, hasat i¢in farklt meyve ve sebzeleri verimli bir
sekilde tanimlar. Giivenlik gbzetimi, geleneksel kullanimin Gtesine gegmis; COVID-19
pandemisi sirasinda bireyler arasindaki sosyal mesafe ihlallerini tahmin etmek i¢in
kullanilmigtir. YOLO’nun gercek zamanli nesne algilama yetenegi, otonom araglar
alaninda da vazgecilmezdir. Otonom araclar, seritleri, nesneleri ve yayalar1 dogru bir
sekilde tanimlamak i¢in YOLQO’ya giivenir, bu da yol giivenligini 6énemli dlglide artirir.
YOLO'mun dogasinda var olan gercek zamanl yetenekleri, basit goriintii segmentasyon
yaklagimlarina kiyasla iistlin bir se¢gim olmasini saglar ve otonom ulagimin gelecegini

sekillendirmede kritik bir rol oynar.

3.5. Veri isleme ve Model Gelistirme

Bu arastirmanin ilk agamasi, veri setini analiz i¢in hazirlamak amaciyla veri 6n
isleme ve veri artirma tekniklerini icermektedir. Mevcut goriintii veri seti, yaklasik olarak
%065, %20 ve %15 oranlarinda egitim, dogrulama ve test seti olacak sekilde boliinmiistiir.
Egitim seti, tiiberkiiloz i¢in 162 ve zatiirre i¢in 171 goriintiiden olusurken, dogrulama ve
test setleri her iki hastalik sinifi i¢in sirasiyla 50 ve 35 ornekten olugmaktadir. Modelin

performansini iyilestirmek amaciyla, egitim veri setine gesitli veri artirma teknikleri

30



uygulanmistir. Bu teknikler arasinda goriintii dondiirme, yatay ve dikey cevirme,
parlaklik ve kontrast ayarlamalari, renk tonu degisiklikleri ve pozlama manipiilasyonlari
yer almaktadir. Bu islemler sonucunda, tiiberkiiloz sinifi i¢in 810, zatiirre sinifi i¢in ise
855 egitim goriintiisii elde edilmistir. Siniflar arasinda var olan hafif dengesizligi
gidermek i¢in pandas kiitiiphanesinden rastgele alt 6rnekleme yontemi kullanilmigtir
(McKinney vd., 2010). Bu yontem, tiiberkiiloz sinifindan goriintli sayisina eslesecek
sekilde zatiirre sinifindan rastgele bir alt kiime seger. Bu, modellerin 6rnek sayisindaki
farkliliklar nedeniyle herhangi bir sinifa kars1 onyargili olmamasini saglar ve her iki
hastaligin 6zelliklerini esit 6l¢lide 6grenmesini saglar.

Caligsmanin bir sonraki agamasi, nesne tespit modelinin egitilmesini kapsamaktadir.
Tiiberkiiloz sinifina ait egitim goriintiileri, baglangigtaki 162 goriintiiden veri artirma
teknikleri ile elde edilen genisletilmis sete dayanarak, YOLOv8 modellerini olugturmak
icin 640x640 piksel boyutuna yeniden dlgeklendirilmistir. Ug farkli 6nceden egitilmis
YOLOvV8 modeli (YOLOv8m, YOLOV8l ve YOLOvS8x) kullanilarak, tiiberkiiloz
hiicrelerini tespit edebilen {i¢ ayr1 model egitilmistir. Bu modeller, egitilebilir parametre
sayilar1 bakimindan farklilik gosterdiginden, her birinin performansi bagimsiz olarak
degerlendirilmistir.

Sonraki agamada, ikili siniflandirma modellerinin olusturulmasina odaklanilmistir.
Bu siireg, birden fazla adim1 igermektedir. 11k olarak, egitim goriintiileri 224 x 224 piksel
boyutuna yeniden 6l¢eklendirilmistir. Ardindan, her iki siniftan (tiiberkiiloz ve pnémoni)
gelen goriintiler NumPy (Harris vd., 2020) dizilerine doniistiiriiliip, scikit-learn
kiitiiphanesinin standard scaler sinifi kullanilarak normalize edilmistir (Pedregosa, 2011).
Bu islem, verileri sifir ortalama ve bir birim standart sapma ile hizalar. Bu doniisiim
stireci, 0zellik ¢gikarma asamasi i¢in kritik oneme sahiptir. Standartlastirilmis goriintiiler,
anlamli ve ayirt edici 6zelliklerin ¢ikarilmasi amaciyla 6nceden egitilmis ResNet-50
modeline gonderilir. Ozellik c¢ikarma asamasinda &nceden egitilmis olan modelin
siiflandirmada kullanilan tam baglantili katmanlar1 kaldirilip, geri kalan katmanlart ise
dondurulur. Bu islem, “6grenim aktarim1” olarak da bilinir ve modelin genel 6zellikleri
ogrenmis olan alt katmanlarin1 yeni bir gorev i¢in kullanmamizi saglar. Diger bir ifadeyle
bu dondurulan katmanlar yeni verilerden 6zellik ¢ikarmak i¢in kullanilir. Bu siireg,
onceden egitilmis modelin biiyiik veri setlerinden 6grendigi genel 6zellikleri (kenarlar,
dokular, sekiller gibi) yeni veri setimize transfer etmemizi saglar.

Elde edilen ozellikler, g¢esitli makine Ogrenimi algoritmalar1 i¢in girdi olarak

kullanilabilir. Bu ¢alismada dort farkli makine 6grenmesi algoritmasi (Destek Vektor
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Makineleri, Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve Rastgele Orman.) bu o6zellikleri
kullanarak egitilmistir.

Her modelin optimal performansini saglamak igin, g¢esitli hiperparametre
kombinasyonlari iizerinde parametre optimizasyonu gerceklestirilmistir. Bu siirecte, grid
search algoritmasi ve 3 katli ¢apraz dogrulama (3-fold cross validation) kullanilarak en
uygun parametreler belirlenmistir. Her model i¢in belirlenen bu optimum parametreler
Cizelge 3.1’de detaylandirilmistir. Elde edilen optimize edilmis parametrelerle dort fakli
makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir. Gelistirilen makine d6grenmesi modellerinin
ayrilmis test setleri lizerine performanslari test edilip, tiiberkiiloz sinifina ait oldugu dogru
bir sekilde tespit edilen goriintiiler daha sonra YOLO modelleri kullanilarak Langhan dev
hiicrelerinin tespiti. Bu ¢alismada izlenen metodoloji Sekil 3.14’te ayrintili olarak

gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Naive

Bayes algoritmalari i¢in GridSearch ile optimize edilen hiperparametreler

Makine Ogrenmesi Modelleri
Hiperparametreler DVM LR RO Naive Bayes
kernel linear - - -

C 0.1 - - -
gamma 1 - - -
penalty - 12 - -

solver - liblinear - -
n_estimators - - 75 -
max_depth - - 10 -
min_samples_split - - 7 -
min_samples_leaf - - 2 -
var_smoothing - - - 0.05
priors - - - None
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Sekil 3.14. Calismanin metodolojisinin sematik gosterimi
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Mezbahada kesilen sigirlarin akcigerlerinin makroskopik muayenesinde plevra ve
akciger parankiminde tipik tiiberkiiller tespit edilmis ve bu lezyonlardan Ornekler

almmistir (Sekil 4.1).

Sekil 4.1. bTB'den etkilenen akcigerlerin makroskopik goriiniimii

Tiiberkiiloz mikrofotograflarinda, yapay zekaya Langhans dev hiicrelerini
tanimlama yetenegini kazandirmak amaciyla Langhans dev hiicrelerini igeren
karakteristik tiiberkiillerden alanlar se¢ildi. Nesne etiketleme isleminden sonra YOLOvV8
kullanilarak ti¢ farki model gelistirilip, bu gelistirilen modellerin performanslarinin test
set lizerinde degerlendirilebilmesi i¢in ayr1 ayr1 kaydedilmislerdir.

Sekil 4.2°de incelenen modellerin egitilebilir parametre detaylar1 karsilagtirmali
olarak sunulmustur. Grafikten agik¢a goriildiigii lizere, YOLOv8x modeli digerlerine
kiyasla ¢ok daha yiiksek sayida parametreye sahiptir. Bu durum, beklenildigi gibi,
YOLOv8x’in daha karmasik bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica,
parametre sayisindaki bu belirgin fark, modelin daha fazla hesaplama kaynagi
gerektirdigine isaret etmektedir. Dolayisiyla, bu karsilastirma bize sadece modellerin
yapisal farklhiliklarii  degil, aym1 zamanda potansiyel performans ve kaynak

gereksinimleri hakkinda da 6nemli bilgiler sunmaktadir.
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Egitim sirasinda, dongli sayis1 200 olarak belirlenmis ve asir1 uyumu 6nlemek
amactyla erken durdurma stratejisi uygulanmistir. Modelin performansinda 30 ardisik
dongii boyunca iyilesme gozlenmezse, erken durdurma mekanizmasi devreye girer. Her
biri YOLO modeli i¢in, modelin egitimi sirasinda duyarlilik, kesinlik ve mAP50
performans metriklerinden faydalanilmigtir. Bu metrikler, dongili sayisina bagli olarak
cizilmis ve sirasiyla Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5°te gosterilmistir. Yiiksek duyarlilik,
modelin ilgili 6rnekleri tespit etme yetenegini gosterirken, yliksek kesinlik dogru pozitif
tahminlerin oranini belirtir. IoU esigi 0.50 olarak alindiginda, farkl giiven seviyelerinde
ortalama kesinligi hesaplayan mAP50 metrigi, tahmin edilen sinirlayict kutularin gergek

konumlarla ne kadar iyi Ortiistiigiinii yansitir.

BYQOLOv8x mYOLOvSI YOLOv8m

43630611

68153571

0 25000000 50000000 75000000
Parametre Sayisi

Sekil 4.2. Ug farkli 6nceden egitilmis YOLOvS modelinin parametre sayisinin

karsilastirmasi.
mAP50(B)
YOLOv8m = YOLOw8| == YOLOw8x

1
0.9 e ¥ A
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2 Déngu Sayisi

0 50 100 150 200

Sekil 4.3. Tiiberkiiloz veri seti lizerine egitilmis tic YOLO modelinin IoU 0.50’deki
ortalama kesinlik (mAP50) dagilimi.
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Recall(B)
YOLOvVEmM YOLOv8l = YOLOv8x

Dongl Sayisi
50 100 150 200

Sekil 4.4. Tiiberkiiloz veri seti lizerine egitilmis li¢ farklt YOLO modelinin (x-large,

large ve medium) duyarlilik degerlerinin dongii sayisina (epoch) gore degisimi

Precision(B)
YOLOV8m — YOLOVSl — YOLOVS8x

Ddéngli Sayisi

50 100 150 200

Sekil 4.5.Tiiberkiiloz veri seti lizerine egitilmis {i¢ farkli YOLO modelinin kesinlik

degerlerinin dongii sayisina gore degisimi

Ikili siiflandirma modellerinin gelistirilmesinin ardindan, 35 goriintiiden olusan
ozel test seti kullanilarak performanslari detayli bir sekilde degerlendirilmistir. Dort
modelden iicii, tiiberkiiloz vakalarinin tespitinde %100 dogruluk oranina ulagarak {istiin
bir performans sergilerken, Naive bayes ile olusturulan model digerlerine kiyasla biraz
daha diistik bir performans gostermistir. Bu performans farkinin olasi nedenleri arasinda,
Naive Bayes algoritmasinin ozelliklerin bagimsizligr varsayimi ve siirekli 6zellik
degerleriyle ilgili kisitlamalar1 yer alabilir. Bu dort modelden Lojistik Regresyon
modeline ait karigiklik matrisi, buna karsilik gelen ROC egrisi ve ilgili Egri Altindaki
Alan (AUC) degeri ile birlikte sirasiyla Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de gosterilmistir. Bu
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grafiksel gosterimler, modelin siniflandirma performans: ve ayirt edici giicli hakkinda

degerli bilgiler sunmaktadir.

Pnémoni -

Gercek Degerler

Tiberkiloz -

34

35

- 30

25

20
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Pnémoni

Tuberklloz

Tahmin Degerleri

Sekil 4.6. Lojistik regresyon modelinin tiiberkiiloz ve pndmoni siniflarini siniflandirma

performansini gosteren karmasiklik matrisi
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Sekil 4.7. Lojistik regresyon modelinin tiiberkiiloz ve pnémoni siniflarini ayirt etme

performansini gosteren ROC egrisi.

Ikili smiflandirma modellerinin performansi; dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1
skoru metrikleri kullanilarak degerlendirilmis ve bu sonuclar Cizelge 4.1°de ayrintili

olarak verilmistir. Tiiberkiiloz sinifi olarak dogru sekilde tanimlanan goriintiiler, daha
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sonra Langhans dev hiicrelerinin tespiti i¢in ikinci bir degerlendirme asamasina tabi
tutulmustur. Her biri 6nceden egitilmis modellerle egitilmis olan ii¢ farkli YOLOvVS
modeli: YOLOvV8x, YOLOvS8I ve YOLOv8m, Langhans dev hiicrelerinin lokalizasyonu
icin kullanilmigtir. Bu modellerin performanslar1 Sekil 4.8’de gorsellestirilmistir. Tiim
modeller gayet iyi sonuglar verirken, YOLOv8x giiven puanlar1 agisindan benzerlerine
kiyasla daha iistiin bir performans sergilemistir. Bu da daha 6nce bahsedilen modelin
parametre sayist ile iligkilidir. Sekilden de goriilecegi iizere, ayni test goriintiisii izerinde
bulunan iki farkli Langhans dev hiicrelerini YOLOVS x-large modeli 0.93-0.94, YOLOvS
large modeli 0.86-0.88 ve YOLOv8 medium modeli 0.83-0.86 giiven skorlar1 ile tespit
etmektedir. Bu da YOLOvS8’in nesne tespiti ve lokalizasyonu baglaminda tiiberkiiloz
hiicrelerini dogru ve giivenli bir sekilde tespit etme kabiliyetini gdstermektedir.

bTB'nin erken teshisi igin ¢esitli antemortem ve postmortem yontemler
kullanilmaktadir; her birinin teshis acisindan avantajlari ve dezavantajlari vardir.
Postmortem tani, nihai taniya ulasmak i¢in yeterli gorsel muayene, palpasyon ve
bakteriyel izolasyon, histopatoloji ve PCR gibi ileri tani siireglerine dayanirken,
antemortem yaklagimlar ya hiicresel ya da humoral bagisiklik tepkilerine dayanir. Tip,
mutasyon tespiti, filogenetik analiz, molekiiler epidemiyoloji ve nedensel mikobakteriler
icindeki etkilesimler gibi dizileme ve biyoinformatik araglar, son zamanlarda bTB teshisi
icin giderek daha 6nemli hale gelmistir (Borham vd., 2022). Rontgen goriintiilerine
odaklanan bir¢ok calismanin aksine, bu arastirma, sigir akciger kesitlerinin mikroskobik
fotograflarindan 6zellik ¢ikarimi i¢in 6grenim aktarimini kullanan ve ardindan Langhans
hiicrelerini lokalize etmek icin YoloV&8'i kullanan makine 6grenimi yontemlerinin

tiiberkiiloz ve pndmoniyi nasil ayirt edebildigini gostermistir.

Cizelge 4.1. Tiiberkiiloz ve pndmoni siniflandirmast igin egitilmis modellerin

performans metrikleri

Modeller Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1
DVM 0.986 1.000 0.972 0.986
LR 0.986 1.000 0.972 0.986
RO 0.986 1.000 0.972 0.986
Naive Bayes 0.929 0.857 1.000 0.923

38



Sekil 4.8. Ug farkli YOLO modelinin Langhans hiicrelerini tespit etme durumu ve

giiven skorlart.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismanin temel hedefi, yapay zeka teknolojilerinin veteriner patolojisinde,
ozellikle bovine tiiberkiiloz ve pndmoni tiirlerinin teshisinde kullaniminin etkinligini
incelemekti. Arastirma, veri 6n igleme ve veri artirma teknikleri kullanarak, tiiberkiiloz
ve pnomoni siiflarint dengeli bir sekilde temsil eden genisletilmis bir egitim veri seti
olusturmustur. Bu siire¢, siniflar arasinda dengesizligi 6nlemek ve her iki hastaligin
ozelliklerini esit Olgiide 0grenmek i¢in kritik 6neme sahiptir. Calismada, YOLOvVS
modelleri kullanilarak tiiberkiiloz hiicrelerinin tespiti gerceklestirilmis ve bu modellerin
Langhans dev hiicrelerini lokalize etmede yiiksek hassasiyet sergiledigi gdzlemlenmistir.
Bu bulgular, tiiberkiilozun diger akciger rahatsizliklarindan ayirt edilmesinde énemli bir
katki saglamaktadir. Ayrica, ikili stniflandirma modelleri i¢in ResNet-50 tabanli 6zellik
cikarma ve ¢esitli makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak yiliksek dogruluk oranlari
elde edilmistir.

Bu ¢alismanin literatiirdeki benzer aragtirmalardan en 6nemli farki, tiiberkiiloz ve
pnomoni siniflandirmasinda doku 6rneklerinin kullanilmasidir. Literatiirde yaygin olarak,
tiiberkiiloz ve pnomoni gibi akciger hastaliklarinin teshisi i¢cin gégiis rontgeni goriintiileri
kullanilmaktadir. Ancak, bu calisma, histopatolojik doku orneklerinden elde edilen
verilerle siniflandirma yaparak, daha derinlemesine ve spesifik bir analiz sunmaktadir.
Bu yaklasim, ozellikle doku diizeyinde hastaliklarin daha hassas bir sekilde teshis
edilmesine olanak tanimaktadir.

Ayrica, bu calismada YOLOvV8 modelleri kullanilarak tiiberkiiloz hiicrelerinin
lokalizasyonu gergeklestirilmistir. Literatiirde, genellikle akciger goriintiileri iizerinden
genel hastalik teshisi yapilirken, bu ¢alismada YOLOv8 modelleri ile Langhans dev
hiicrelerinin tespiti saglanmistir. Bu, tiiberkiilozun diger akciger rahatsizliklarindan ayirt
edilmesinde 6nemli bir yenilik sunmaktadir. YOLOvV8'in sagladig1 yiiksek hassasiyet,
tiiberkiiloz hiicrelerinin dogru bir sekilde lokalize edilmesine olanak taniyarak, teshis
stireclerini daha etkili hale getirmektedir. Bu yenilik¢i yaklagim, veteriner patolojisinde
YZ'in kullanimini daha ileri bir seviyeye tasimakta ve literatiirdeki mevcut yontemlere
kiyasla daha detayl bir analiz imkan1 sunmaktadir.

Giliniimiizde yapay zeka teknolojileri, hayatimizin birgok alaninda oldugu gibi
veteriner hekimlik alaninda da hizla yayginlasmaktadir. Ozellikle patoloji bransinda,
YZ’nin hastalik teshisi ve ayirici tan1 konusunda sundugu imkanlar, gelecek vadeden bir

potansiyel ortaya koymaktadir. Bu teknolojik ilerlemenin, patologlarin c¢aligsmalarina
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onemli bir destek saglamasi ve teshis siireglerini hizlandirmasi beklenmektedir. YZ’ nin
sagladig1 bu avantajlar, 6zellikle hizli karar vermenin kritik oldugu durumlarda biiyiik
onem tasimaktadir. Patologlarin is yiikiinii hafifletmenin yam sira, teshis dogrulugunu
artirarak hastalarin daha hizli ve etkili bir sekilde tedavi edilmesine olanak tanimaktadir.

Veteriner patolojisi alaninda da YZ’nin kullanimi, hayvan hastaliklarinin hizli ve
dogru teshisinde ¢1g1r acici bir ilerleme saglamaktadir. Bu ¢alisma, YZ’nin histopatolojik
preparatlarda bovine tiiberkiiloz ve diger pnomoni tiirlerinin teshisindeki potansiyelini
acikca ortaya koymustur. Ozellikle kariyerlerinin basindaki geng veteriner patologlar igin
bu teknoloji, mesleki gelisimlerinde ve teshis yeteneklerini gelistirmede ¢ok degerli bir
ara¢ sunmaktadir. YZ’nin sagladig1 hizli ve dogru teshis imkanlari, veteriner hekimlerin
daha etkili tedavi stratejileri gelistirmelerine ve hayvan sagligin1 koruma cabalarina
onemli katkilar saglamaktadir.

YZ’nin veteriner patolojisine entegrasyonu, sadece mevcut patologlar i¢in degil,
ayni zamanda veteriner hekimlik egitimi alan Ogrenciler i¢in de OSnemli firsatlar
sunmaktadir. Bu teknoloji, 6grencilerin daha kapsamli ve pratik bir egitim almalarina
olanak taniyarak, mezun olduklarinda daha donanimli profesyoneller olmalarin
saglayacaktir. Ayrica, YZ destekli sistemler, nadir goriilen hastaliklarin teshisinde ve
karmagik vakalarin analizinde veteriner hekimlere degerli bir kaynak sunarak, mesleki
gelisimlerine katkida bulunacaktir.

YZ’nin veteriner patolojisinde kullanimi, ayn1 zamanda arastirma ve gelistirme
faaliyetlerini de hizlandirma potansiyeline sahiptir. Biiylik veri setlerinin hizli ve etkili
bir sekilde analiz edilmesi, yeni tedavi yOntemlerinin gelistirilmesine ve mevcut
protokollerin optimize edilmesine yardimci olabilir. Bu, veteriner ilag¢ endiistrisinde
inovasyonu tegvik edebilir ve daha etkili, daha az yan etkiye sahip tedavilerin ortaya
cikmasini saglayabilir.

YZ’nin veteriner patolojisinde kullaniminin yayginlagsmasi, disiplinler arasi is
birligini tesvik etme potansiyeline sahiptir. Veteriner hekimler, patologlar, bilgisayar
bilimcileri ve veri analistleri arasindaki is birligi, daha sofistike ve etkili YZ ¢oziimlerinin
gelistirilmesine olanak taniyacaktir. Bu tiir ig birlikleri, veteriner hekimligin gelecegini
sekillendirmede ve hayvan sagligi alaninda yenilik¢i ¢ozlimler iiretmede kritik bir rol
oynayacaktir.

Sonug olarak, YZ’nin veteriner patolojisinde kullanimi hem mevcut patologlara
hem de gelecegin veteriner hekimlerine muazzam faydalar saglayacak devrim niteliginde

bir gelismedir. Bu teknolojinin sundugu hizli, dogru ve giivenilir teshis imkanlari, hayvan
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sagligin1 koruma ve iyilestirme ¢abalarinda ¢ok 6dnemli bir rol oynayacaktir. Bu ¢aligma,
YZ’nin veteriner hekimlikteki potansiyelini ve sagladigi avantajlar1 acgik bir sekilde
ortaya koyarak, gelecekteki arastirmalar ve uygulamalar i¢in saglam bir temel
olusturmustur. Veteriner patolojisinde YZ kullaniminin daha da gelistirilmesi ve
yayginlagtirilmasi, hayvan sagligi alaninda 6nemli ilerlemelere yol agacak ve veteriner
hekimligin gelecegini sekillendirecektir.

Gelecekte, YZ nin veteriner patolojisinde daha genis bir yelpazede uygulanmasi,
farkli hayvan tiirlerinde ve cesitli hastaliklarda daha kapsamli teshis ve tedavi
yontemlerinin gelistirilmesine olanak taniyacaktir. Bu, veteriner hekimlerin daha genis
bir bilgi tabanina erigmelerini ve daha etkili tedavi stratejileri gelistirmelerini
saglayacaktir. Ayrica, YZ nin siirekli gelisen dogasi, veteriner hekimlerin ve patologlarin
bu teknolojiyi kullanarak daha yenilik¢i ve etkili ¢oziimler iiretmelerine olanak

taniyacaktir.
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