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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Sigir Hastaliklariin Goriintii Isleme Yontemleri ile Tespit Edilmesi
Ali Tezcan Sarizeybek

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

Damisman: Prof. Dr. Ali Hakan ISIK

Temmuz, 2023

Gliniimiizde, veteriner alanindaki arastirmalarda goriintii isleme yontemlerine
duyulan ihtiyag her gegen giin artmaktadir. Bu ihtiyac, 6zellikle sigir hastaliklarinin erken
teshisinde gorlintii isleme yontemlerine duyulan gereksinimle daha da Onem
kazanmaktadir. Hayvan sahibinin sigirin hastalanmasi durumunda veteriner hekime
danigsmasi Ozellikle ulasim agisindan zaman alabilmekte, hastalik, veteriner hekim
tarafindan teshis yapilana kadar ilerleyebilmektedir. Bu nedenle goriintii isleme
yontemleri ile 6zellikle sigir tiirlerinin hastaliklarinin erken teshisinde oneri getirecek
yazilim gelistirilmesi gerekmektedir. Bu tez calismasinda, cesitli sigir hastaliklarinin
yapay zeka yontemlerinden biri olan goriintli siniflandirma yardimiyla tespit edilmesi
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada, Yapay zekd modeli olusturmadan once goriintiiler
toplanip, hastaliklar analiz edilip, veri lizerinde siniflandirilmas1 yapilmis ve veri kiimesi
olusturulmustur. Model performansinin artmasi ve veri kiimesindeki dengesizligin
giderilmesi i¢in veri kiimesindeki goriintiiler ve isaretlenen goriintii verileri iizerinde
histogram esitleme, veri artirma ve SMOTE yontemleri ile 6n isleme islemleri
gerceklestirilmistir. Veri kiimesi hazirlandiktan sonra smiflandirma modeli egitimi
gerceklestirilmis ve performans analizleri yapilmistir. Performans analizleri sonucunda,
probleme en uygun modelin %99.94 dogruluk, %99.94 hassasiyet, %99.94 duyarlilik ve
%99.99 AUC skoru ve 0.007 kayip ile en yliksek performans veren MobileNet-V3 ile
egitilen model olduguna karar verilmis ve elde edilen agirlik dosyasi, hazirlanan web
servise entegre edilmistir. Daha sonra, Flutter ile mobil uygulama hazirlanmis ve hastalik
tespitinin web servis lizerinden gergeklestirilip mobil uygulamaya iletilmesi saglanmaistir.
Bu calismada hazirlanan mobil uygulama, sigir hastaliklarinin 6n teshisinin yapilmasi
kapsaminda giincel yapay zeka yontemlerinin egitilmesinden sonra elde edilen yiiksek
simiflandirma performansi ile etkin kullanimini gostererek veteriner hekimlere ve sigir
yetistiricilerine yeni bir bakis agisi ve hastalik teshisinde kolayliklar sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: sigir hastalik tespiti, goriintii isleme, goriintii siniflandirma, sigir
hastalig1 on teshisi

Hazirlanan bu Yiiksek Lisans tezi Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi Bilimsel
Arastirma Projeleri Koordinatorliigi tarafindan 0831-YL-22 proje numaras: ile
desteklenmistir.

vii



ABSTRACT

M. Sc. Thesis
Detection of Cattle Diseases With Image Processing Methods
Ali Tezcan Sarizeybek

Burdur Mehmet AKif Ersoy University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Ali Hakan ISIK

July, 2023

Today, the need for image processing methods in veterinary research is increasing
day by day. This need becomes even more important with the need for image processing
methods, especially in the early diagnosis of cattle diseases. It may take time for the owner
of the animal to consult a veterinarian, especially in terms of transportation, in case the
cattle get sick, and the disease may progress until the diagnosis is made by the
veterinarian. For this reason, it is necessary to develop software that will provide
suggestions for the early diagnosis of diseases of cattle species, especially with image
processing methods. In this thesis, the detection of various cattle diseases with the help
of image classification, which is one of the artificial intelligence methods, was carried
out. In this study, before creating the artificial intelligence model, images were collected,
diseases were analyzed, classified on the data and a data set was created. In order to
increase the model performance and eliminate the imbalance in the dataset, preprocessing
processes were performed on the images in the dataset and the marked image data with
histogram equalization, data augmentation and SMOTE methods. After the dataset was
prepared, classification model training was carried out and performance analyzes were
made. As a result of the performance analysis, it was decided that the most suitable model
for the problem was the model trained with MobileNet-V3, which gave the highest
performance with 99.94% accuracy, 99.94% sensitivity, 99.94% sensitivity and 99.99%
AUC score and 0.007 loss, and the resulting weight file was sent to the prepared web
service. has been integrated. Later, a mobile application was prepared with Flutter, and
disease detection was carried out via the web service and transmitted to the mobile
application. The mobile application prepared in this study offers veterinarians and cattle
breeders a new perspective and convenience in disease diagnosis by showing the effective
use with high classification performance obtained after training current artificial
intelligence methods within the scope of preliminary diagnosis of cattle diseases.

Keywords: cattle disease detection, image processing, image classification, bovine
disease prediagnosis

The present M.Sc Thesis was supported by Burdur Mehmet Akif Ersoy University
Scientific Research Projects Coordinatorship Under the Project number of 0831-YL-22.
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1. GIRIS

Glinlimiizde veteriner alanindaki aragtirmalarda goriintii isleme ydntemlerine
duyulan ihtiya¢ her gecen giin artmaktadir. Yaralanma tespiti, hastalik tespiti, gebelik
teshisi, ilag tedavisi gibi veteriner alanindaki arastirmalarda goriintii isleme yontemlerinin
kullanilmas1 bir ihtiyactir. Ulkemizde yaygin olarak yetistirilen sigirlarin hastaliklarinin
tespiti, hayvancilik endiistrisi i¢in son derece dnemlidir. Bu hastaliklar hem hayvanlarin
hem de insanlarin sagligini olumsuz etkileyebilir. Ayrica, bu hastaliklarin yayilmasi
ekonomik kayiplara da neden olabilir. Bu nedenle, sigir hastaliklarinin tespiti ve kontrolii,
sigir yetistiricileri, veteriner hekimler ve hayvan sagligi uzmanlar i¢in son derece
onemlidir. Sigirlarin normal bir sekilde hastaliklarinin tespit edilebilmesi i¢in hayvan
sahibinin bir uzmana danigsmasi 6zellikle ulasim agisindan zaman alabilmekte, sigirin
hastalig1 uzman tarafindan teshis yapilana kadar ilerleyebilmektedir. Belirli bir yerde az
sayida veteriner hekim olmasi ve si8ir sayisinin fazla olmasi veterinerin her hastalikli
sigir ile ilgilenememesine neden olmaktadir. Hayvan saglik uzmaninin sigirin bulundugu
konuma ulagiminin hem zaman hem yol agisindan maliyetli olmasi, hastalifin zaman
ilerledik¢ce daha da ilerleme kat etmesi, hastalikli sigirlarin fazla olmasi durumunda
uzmanin her bir sigira yetisememesi gibi problemler gézlemlenmektedir. Bu problemlerin
¢ozimi i¢in goriintii isleme yontemleri ile olusturulan bir yapay zeka modeli ile hastalik
siiflandirmasinin yapilmasi, teshisin yapilmasi agisindan zaman kazandirabilir. Bu
nedenle goriintli isleme yontemleri ile sigir tiirlerinin hastaliklarinin erken teshisinin
saglanmasi 6nem arz etmektedir.

Sigir hastaliklariin tespiti i¢in bir¢ok yontem kullanilabilir. Bunlar arasinda
fiziksel muayene, kan testleri, enfeksiyon belirtecleri ve goriintiileme teknolojileri gibi
yontemler bulunur. Son yillarda yapay zeka, sigir hastalik ve problemlerinin tespiti i¢in
her gegen giin daha yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Bao ve Xie, 2022). Yapay zeka
ile sig1r goriintiileri kullanilarak hastalik teshisi yapilabilir (Jingqiu vd., 2017). Sigirlarin
yluriiyiisleri, hareketleri ve viicut sicakliklar1 gibi parametreler, hastalik teshisi yapmak
i¢cin kullanilabilir (Zhao vd., 2018; Fuentes vd., 2020). Bunun yaninda goriintii isleme
modelinin eksik, hatali veya yanlis bilgilerle egitilmesi sonucunda hastaliklarin yanlis
teshis edilmesi gibi problemler de ortaya ¢ikabilir; bu yiizden goriintii isleme modelinde
veri kiimesi hazirlanirken bir uzmana danigsmak, modelin dogrulugu i¢in ¢ok dnemlidir.
Bu tiir bir modelin uygulamaya gecirilmesi bir kisisel bilgisayar iizerinde olursa

hayvanciligin daha yogun goriildiigii yer kirsal kesimler oldugu i¢in bu uygulamaya
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erisim az olabileceginden dolayi, taginabilir olmasi1 ve daha ¢ok insanda bulunmasi ile bu
uygulamanin hayata gegirilecegi en iyi platform akilli cep telefonlaridir. Temel olarak
ortak amag, hastaliklarin yapay zeka ile tespit edilmesi ile insanlara kolayliklarin
saglanmasidir.

Bu calismada 9 adet makine 6grenmesi, 9 adet ESA yontemi kullanilarak model
egitimi gerceklestirilmistir. Bu c¢alismada sigir hastaliklarinin erken tespit edilmesi ve
mobil uygulama ile kullanicilarin uygulamaya kolay erisiminin saglanmasi, bu sayede

hastaliklarin 6n teshisinin gerceklestirilmesi amag¢lanmustir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Kaynak Ozetleri

Schaefer ve arkadaslari (2004) tarafindan yapilan c¢aligmada, kizilotesi
termografinin erken tan1 i¢in yetkinliginin arastirilmasi amaglanmistir. Viicut agirliklar
ortalama 172 kilogram olan 15 adet seronegatif buzagi kullanilarak bir viral enfeksiyon
modeli benimsenmis, bu buzagilardan on tanesi tip 2 viral diyare virisii ile asilanmus,
digerleri ise enfekte edilmemistir. Kizilotesi karakteristiklerin anlik olarak
karsilastirilmast yapilmis, bunun yaninda kan, tiikiiriik kortizolii, immunoglobulin A, kan
haptoglobin ve klinik sonuclar 6l¢iilmiistiir. Kizilotesi ile buzagilarin yiizlerinin él¢timleri
sonucunda 1 hafta i¢cinde buzagilarin sicakliklar 1,5 ile 4°C arasinda artig goriilmiistiir.
Sonuca gore kizilotesi kamera ile hastaliklarin erken teshisinin yapilabildigi elde
edilmistir. Bu caligma goriintii isleme yontemleri ile gergeklestirilebilir, sigirlar iizerinde
sicaklik taramasi yapilarak hastaliklarin erken teshiste bulunmasinda yardimer olabilir.

Rachna ve Swamy (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, goriintii isleme teknikleri
ile tiiberkiiloz bakterisinin tespit edilmesi amag¢lanmistir. ZN-Stain 6rnek goriintiileri 6n
isleme asamasindan geg¢irilmis, sonrasinda gri goriintiileri azaltmak i¢in goriintiiler
tizerinde esikleme yapilmig ve arka plan kaldirilmis, goriintiide sadece bakteri goriintiisii
birakilmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak K-Means ve Otsu Esikleme kullanilmistir.
Smiflandirma gergeklestirildikten sonra elde edilen deney sonuclarina goére K-Means
yonteminin dogruluk oran1 %98,91, hassasiyeti %99,22, 6zgilliik orant %98,73 olarak
elde edilmis, Otsu Esikleme yonteminin dogruluk orani1 %98,36, hassasiyeti %99,02,
ozgiilliik orami ise %98,02 olarak elde edilmistir. Iki yéntemin performanslari birbirine
yakindir fakat K-Means yonteminin bu calisma i¢in en uygun algoritma oldugu
gozlemlenmistir.

Putzu, Caocci ve Ruberto (2014) tarafindan yapilan g¢alismada, mikroskop
goriintiilerinden beyaz kan hiicreleri incelenerek hiicre tanimasi ve siniflandirma
yapilmas1 amaglanmustir. Once gekirdegi algilamak yerine dnerilen yontemde ilk yapilan
1slem, 16kositi izole edip ¢ekirdek ve sitoplazmay1 ayirmaktir. Veri kiimesinde goriintiiler,
ALL-IDB adinda goriintii veri kiimesinden alinmis, veri kiimesi 108 adet 300-500
arasinda yakinlastirma oranlarina sahip mikroskop goriintiisii igermektedir. Siniflandirma
icin SVM-L, SVM-Q, SVM-P, SVM-R, KNN, NB-G, NB-K ve Karar Agaclar
siniflandirma modelleri kullanilmistir. Kromatik 6zellik setinde yapilan deney sonucunda

4 renkli olanlar arasinda dogruluk orani en yiiksek olan modelin %79,3 ile SVM-P ve
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NB-K, 7 renkli arasinda %87 ile SVM-R, 21 renkli arasinda ise %88,4 ile SVM-R oldugu
gozlemlenmistir. Doku 6zellikleri arasinda dogruluk degeri en yiiksek olan modelin ise
16 dokuda %77,3 ile NB-G, 80 dokuda ise %90,6 ile SVM-R oldugu gézlemlenmistir.
Farkli 6zellik kiimesinde ise 50 x 245 06zellik matrisinde %90,6 ile SVM-R, 131x245
0zellik matrisinde ise %93,2 ile SVM-R oldugu gozlemlenmistir. Yapilan deneye gore bu
calisma icin 8 model arasinda en uygun siniflandirma modeli SVM-R oldugu
belirtilmistir.

Cortivo ve arkadaglar1 (2016) tarafindan yapilan c¢aligmada, termografik
goriintiilerle dis parazitlerin tespit edilmesi amaglanmistir. lgili calismada 20 Holstein
inegi, 10 Devon inegi ve 10 Braford bogasi kullanilmis, goriintii isleme ile dis parazitlerin
sayiminin yapilmasi amaglanmistir. Sigirin yan tarafindaki keneler icin gorsel ve
termografik goriintiiler arasinda 0,32 ve arka ucunda ise 0,84’liikk bir korelasyon ile
kenelerin tespiti yapilmistir. Kara sinekler i¢in de 0,82 korelasyon kullanilmistir. Dig
parazitlerin saymmi ig¢in termografik goriintiilerin kullanilmasimin yararli oldugu
gbzlemlenmistir. Yapilan literatiir taramasina gore hastalik ve dis etkenlerin tespiti i¢in
standart bir kamera yerine siklikla kizilotesi kameralar kullanilmistir. Hayvancilikla
ugrasan insanlarin kizilotesi kamera kullanmak yerine neredeyse herkesin sahip oldugu
akilli telefon kameralari ile hastaliklarin tespitinin yapilmasi amaglanmistir.

Kumar ve arkadaglar1 (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada, siklikla goriilen bazi cilt
hastaliklarinin goriintii isleme ve makine 6grenmesi yontemleri ile tespiti amaglanmustir.
Egitim i¢cin MS Ramaiyah Saglik Koleji ve Bangalore&Mysore Saglik Kolejinden alinan
goriintiiler kullanilmistir. Ozellik se¢imi icin alman goriintiiler 6n islemeye sokulmus,
goriintiiler siyah beyaz, keskinlestirme, medyan filtresi, yumusatma, ikili maskeleme,
RGB alma, histogram ve sobel operatorii kullanilarak 6n isleme asamasindan
gecirilmistir. Sonrasinda 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmis, RGB goriintii HSV goriintiiye
cevrilmigtir. Tahmin i¢in KNN, Karar Agaclari ve YSA modelleri kullanilmistir. Veri
kiimesinin %67’si egitim, %33’ ise test i¢cin kullanilmistir. Deney sonucunda dogruluk
oran1t %95 olarak elde edilmistir.

Togagar, Ergen ve Sertkaya (2018) tarafindan yapilan c¢alismada, insan hayatini
tehlikeye atan zatlirre hastaligimin ESA ile akciger rontgen goriintiilerinden tespit
edilmesi amaglanmistir. Veri kiimesinde normal ve pndmoni adinda iki kategoriye
ayrilmis, bir ile bes yas arasindaki ¢ocuklarin gogiis rontgen goriintiileri kullanilmustir.
1.583 adet normal, 4.266 adet de pndmoni sinifina ait gdriintii olmak tizere toplam 5.849

adet goriintli bulunmaktadir. Veri kiimesi tizerinde AlexNet kullanilarak 6zellik ¢ikarimi,
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TBA kullanilarak 6zellik indirgenmesi gergeklestirilmistir. Karar Agaglari, Dogrusal
Ayrimcilik Analizi, Lineer Regresyon, DVM, En Yakin Komsu ve Softmax yontemleri
kullanilarak smiflandirma gergeklestirilmistir. TBA kullanilmadan gerceklestirilen
performans testlerinde elde edilen sonuglarda dogruluk orani en yiiksek olan
simiflandiricinin %95,83 ile DVM oldugu goézlemlenmistir. TBA kullanildiginda ise
dogruluk degeri en yiiksek olan siniflandiricinin yine %95,40 ile DVM oldugu
gozlemlenmistir. Tkinci durumda, yani TBA kullanilarak yapilan deney sonucunda DVM
siniflandiricisinin duyarlilik orant %95,68, 6zgiinliik %95,10, hassasiyet %95,07 ve F1
skoru %95,37 olarak elde edilmistir.

Uzun (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada, goz yapisinda bulunan lezyonlarin 13
adet farkli tiir teshisinin yapilmasi amaglanmis. Retina goriintiileri STARE, DIARETDBO
ve DIARETDBI veri tabanlarindan elde edilmistir. Goriintiler Cifar-10 ag1 ile
egitilmistir. Goriintiilerin %70’1 egitim, %30’u test i¢in ayrilmigtir. STARE veri
kiimesindeki 400 goriintiiden lezyon iceren 358 adet goriintii alinmis, goriintli igindeki
farkli hastaliklar tespit edilmis ve 13 adet hastalik gbzlemlenmistir. DIARETDBO veri
kiimesinde ise 20 adet normal, 110 adet DR belirtileri olan goriintii elde edilmistir.
DIARETDBI veri kiimesinde 84 adeti DR mikro anevrizmalarini i¢eren, 5 adetinin ise
DR belirtisi icermeyen gériintiiler olmak iizere toplam 89 adet gériintii vardir. Ug veri
kiimesinde yapilan testler sonucunda bagarim oranlart STARE i¢in %91, DIARETDBO
icin %98,53, DIARETDBI i¢in ise %93,01 olarak elde edilmistir.

Diker (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, kan parazitinin sebep oldugu sitma
hastaliginin ve parazit bulasan kirmizi kan hiicrelerinin tespit edilmesi amaglanmistir.
Siniflandirma i¢in AlexNet, GoogleNet, SqueezeNet ve ShuffleNet modelleri
kullanilmistir. Veri kiimesi olarak Ulusal Saglik Enstitiileri tarafindan saglanan veri
tabanindan elde edilmis esit parazit ve enfekte olmamis hiicre goriintiileri bulunmaktadar.
Veri kiimesi toplam 27.558 adet hiicre goriintiisii icermektedir. Goriintiiler %80 egitim,
%20 test icin ayrilmistir. Yapilan deney sonuclarinda dogruluk degeri en yiiksek olan
model %96,44 ile ShuffleNet’tir. Duyarlilik degeri en yiiksek olan model ise %50 ile
GoogleNet’tir. Ozgiilliik agisindan en yiiksek model ise %50,89 ile AlexNet tir.

Biitiiner ve Calp (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, 2019 yilinda baslayan ve tiim
diinyaya yayilan, insanlarin evlerde kapanmasina yol acan 6liimciil bir viriis olan Covid-
19 viriistinlin akciger tomografi goriintiilerinden tespit edilmesi, KNN, ESA ve DSA
kullanilarak viriisiin tespit edilmesi amaglanmistir. Veri kiimesi olarak 14.446 adet

saglikli ve virlisiin enfekte oldugu akciger goriintiileri igeren veri kiimesi kullanilmistir.
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Deney sonucunda CNN dogruluk oraninin %98,40, DNN oraninin %90,37, KNN
oraninin ise %91,72 oldugu, en diisilk hata oraninin %98,40 ile CNN oldugu
gozlemlenmistir.

Dandil ve Serin (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, meme kanserinin tespiti, iy1
huylu ve kotii huylu olarak ayirt edilmesi icin DenseNet201, Inception-V3, ResNet50 ve
Xception 0n egitimli aglar1 kullanilarak derin sinir ag1 modeli olusturulmus, 7.909 adet
histopatolojik goriintli kullanilarak bir veri kiimesi olusturulmustur. Modellerin
performanslarin1 artirmak i¢in birakma ve veri artirma yontemleri kullanilmistir.
Gortntiiler icinde 100 kat, 200 kat ve 400 kat yaklastirma performans sonuglarina gore
strastyla %94,97, %98,01 ve %95,35 dogruluk ile Xception modelinin en iyi sonug veren
model oldugu, ikinci olarak ise sirasiyla %94,49, %97,77 ve %95,08 dogruluk ile
DenseNet201 modelinin en iyi sonug¢ verdigi gozlemlenmistir. 40 kat yakinlastirma
goriintiilerine gdre ise en iyi sonug¢ veren modelin %97,50 dogruluk ile DenseNet201
oldugu gozlemlenmistir.

Erdem ve Aydin (2021) tarafindan yapilan c¢alismada, gogiis histopatolojik
goriintiilerinden gogiis kanserinin tespiti amaclanmigtir. Siniflandirma olarak VGG16,
Inception-V3 ve iki agin birlesimi olan VIHist kullanilarak yapilmistir. Veri kiimesi
olarak Patolojik Anatomi ve Sitopatoloji tarafindan olusturulan BreakHis veri
tabanindaki 82 hastadan olusan 9.109 mikroskobik tiimor goriintiilerinden olusan bir veri
kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesinde 2.480 1yi huylu, 5.429 adet kotii huylu tiimor
gorilintiisii bulunmaktadir. Veri kiimesindeki goriintiiler 6n islemeye sokulmus, goriintii
boyutlar1 244x224 olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir, performans artisi saglamak
icin veri artirma islemi uygulanmistir. Deney sonucunda VGG-16, Inception-V3 ve
VIHist dogruluk oranlari sirayla %92,2, %98,3, %99,03 olarak elde edilmistir. Sonuglar,
benzer caligmalardan daha yliksek dogruluk degerine sahiptir.

Ugar (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, goz i¢i basincin yiikselmesi yiiziinden
optik sinire zarar veren hastalik olan Glokom hastaliginin goriintii isleme ve ESA ile
tespiti amaglanmistir. Siniflandirma i¢in VGG-16, Inception-V 3, EfficientNet, DenseNet,
ResNet50 ve MobileNet modelleri kullanilmistir. Veri kiimesi olarak Li ve arkadaslari
tarafindan olusturulan, Beijing Tongren Hastanesinden elde edilen 2.392 glokom, 3.432
normal olmak iizere 5.824 fundus goriintlisii igeren bir veri kiimesi kullanilmistir,
deneyde ise 1.711 glokom ve 3.143 normal olmak iizere 4.854 fundus goriintiisii iceren
halka ac¢ik ve birinci boliimii kullanilmistir. Deney sonucunda dogruluk, duyarlilik,

Ozgiilliik ve kesinlik olarak sirastyla %96,19, %96,06, %96,06 ve %95,64 sonug¢ alinan
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DenseNet bu ¢aligma i¢in en uygun model olmustur. Egitim siiresi en kisa olan model ise
1.692 saniye ile MobileNet olmustur.

Karaman ve Cinar (2021) tarafindan yapilan ¢calismada, bobreklerde olusan taglarin
Abdominal Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiilerinde sinirlarinin ve sayilarinin
goriintii isleme ile belirlenmesi amaclanmistir ve 20 hastaya ait abdominal BT goriintiisii
iceren bir veri kiimesi kullanilmigtir, bobrekte bulunan taslara morfolojik asindirma ve
genisletme islemleri uygulanmis, taslar ayrilmis ve sayilmistir. Bazi hastalarin solda,
sagda, iki bobreginde tas bulundugu, bazi hastalarin iki bobreginde de tas bulundugu
gozlemlenmistir. YoOntemlerin uygulanmasi sonucunda dogruluk oranmnin %97,
hassasiyet oraninin %96 ve 6zgiilliik oraninin %100 oldugu gozlemlenmistir. Morfolojik
asindirma ve genisletme islemleri uygulanmadan ayn1 yontemle dogruluk oraninin %93,
hassasiyet oraminin %95 ve oOzgiillik oramnin %88 oldugu gdzlemlenmistir. lgili
sonuclara gére morfolojik islemler sayesinde performansin arttig1 gézlemlenmistir.

Rony ve arkadaslar1 (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, sigir dis hastaliklarinin
siniflandirilmasinin ~ gergeklestirilmesi amaclanmistir.  Veri kiimesi hazirlanirken
goriintiiler hayvan hastaneleri, sigir ¢iftlikleri ve internet gibi yerlerden elde edilmis ve
veri kiimesi bir veteriner hekim tarafindan teyit edilmistir. Veri kiimesinde sap
hastaliginda 250, nodiiler ekzantemi hastaliginda 200, infeksiy6z bovine
keratokonjunktivitis hastaliginda ise 150 adet goriintii bulundugu belirtilmistir. Veri
kiimesindeki goriintiiler veri artirimi yapilarak 4.800 egitim ve 1.200 test olmak {izere
toplam 6.000 adet goriintiiye ¢cikarilmistir. Veri artirnmi yapilirken ters ¢evirme, parlaklik
tyilestirme, kaydirma gibi yontemler uygulanmistir. Siniflandirma yapilmasi i¢in 6zellik
¢ikarimi ve siniflandirma katmanlarindan olusan CNN mimarisi olusturulmustur. Bunun
yaninda VGG-16 mimarisi ve Inception-V3 onceden egitilmis model kullanilarak
performanslarinin  karsilastirmast  yapilmigtir. Gergeklestirilen egitim sonucunda
dogruluk, hassasiyet ve F1-Skor degerlerinin, CNN mimarisinde sirayla %92, %90, %91,
Inception-V3 modelinde sirayla %95, %93, %92 ve VGG-16 mimarisinde ise sirayla
%91, %87 ve %86 oldugu gozlemlenmistir. Bu caligmada ilgili ¢aligmanin veri
kiimesinden goriintiiler izin alinarak kullanilmistir.

Literatiirdeki ¢caligsmalar ve arastirmalar incelendiginde sigir hastaliklarinin goriintii
isleme yontemleri ile tespit edilmesi ile benzer 6rnek caligmalar bulunmaktadir. Bu
calismada, diger calismalardan farkli olarak toplam 18 adet yontem kullanilarak model

egitimi gergeklestirilmis ve performans karsilagtirmalar gerceklestirilmistir.



2.2. Sigir Hastaliklar

2.2.1.Bovine Papillomatosis Viriis

Papilloma virtisler yliksek tiir zarsiz viriislerdir. Bovine papilloma viriisler (BPV)
8 kbp dolaylarinda ¢ift zincirli sirkiiler Deoksiribo Niikleik Asit (DNA) genomlarina
sahiptir (Lancaster ve Olson, 1982). Sigir papillomatozisi, sigirlarin derilerinde ¢oklu
sigil gelisimiyle karakterize iyi huylu bir timordiir (Atasever vd., 2005; Beytut, 2017).
BPV ile enfekte olan sigirlar genelde 2 yasindan kiiciik olanlardir. Hastalik 1 y1l igerisinde
gerileme gosterse de bazen kotii huylu tiimor 6zelligi kazanarak karsinomaya doniisebilir
(Nicholls ve Stanley, 2000; Jelinek ve Tachezy, 2005). Papilloma viriislerin sebep oldugu
sigiller daha cok dil, sagli deri, vulva, penis, gogiis, agiz boslugu ve iist sindirim
sisteminde goriiliir (Munday, 2014). Sigirlar viriisiin ana kaynagi ve dogal tasiyicilaridir.
Viriisler genellikle deride olusan yaralardan ve diger defektlerden viicuda enfekte
olmaktadir (Campo vd., 1994). Bu hastaligin olusumunda direkt temas dnemli bir bulag
yolu olmakla beraber, tetaviir ve kulak kiipesi takma iglemleri, ip ve yularin kontamine
olan hayvandan dezenfekte islemi olmaksizin digerlerine de kullanilmasi, sagim
makinalarinin yetersiz temizligi, kastrasyon, beslenme bozuklugu, hormonal dengesizlik
ve mutasyon gibi faktorler 6nemli rol oynamaktadir (Or vd., 2002; Otter ve Leonard,
2003). BPV sigirlarda gelisimde yavaslama, canli agirlik artisinda azalma, siit veriminde
azalma, kilo kaybina nadir de olsa dliimle sonuglanan durumlar yiiziinden ekonomik

kayiplara neden olur (Carvalho vd., 2013).



Sekil 2.1. BPV’nin sigirlar tizerindeki etkileri (Gallina vd., 2020)

Sekil 2.1°de goriildiigii tizere BPV bulasan sigir iizerinde kabarcik halinde dokular
belirmigtir. Viriis sigirda verimin azalmasina sebep olmakta, bu yiizden tespit edilmesi

bir s1gir yetistiricileri i¢in gereklidir.

2.2.2.infeksiyoz Bovine Keratokonjunktivitis

Infeksiydz Bovine Keratokonjuktivitis (IBK), iilseratif keratitis ile karakterize,
sigirlarda bir veya her iki gozde de goriilebilen etkeni Moraxella Bovis olan bir hastaliktir
(Quinn vd., 2002). Bulastig1 hayvanlarda nadiren 6liimler goriinse de genc¢ hayvanlarda
biiylimenin yavaslamasi, siit ve dol veriminde azalma ve bir¢ok hayvanda kalic1 korliige
neden olmaktadir (George, 1990; Isik, 2002). Infeksiyon bagisiklik sistemi zayif ve
duyarl hayvanlar arasinda direkt temas yolla veya vektorlerle kisa siirede siirii i¢inde
yayilmaktadir (Oury vd., 2002). Yiiz sinegi olarak adlandirilan Musca Autumnalis’in
kanat ve bacaklarinda 3-4 giin canli kalabildigi tespit edilmistir (Oury vd., 2002).
Yayilmasinda ve yogunlugunda iliman iklim kusaginda yer alan meralarda yaz aylari,

diger aylara gore hastaligin yayildigi zaman dilimi olarak saptanmistir (Quinn vd., 2002;



Snowder vd., 2005). Hastalik belirtilerini baslarda yangi, gozlerde sulanma ve akinti
olarak goriilmektedir. ilerideki asamalarda ise konjuktivitisden korneal iilserasyona
dogru giderek kétiilesen siirecte opasite, ddem, perforasyon ve fototopi bulunmaktadir
(George, 1990; Moore, 2002). Ulserasyon, ilk tespit edildigi andan itibaren 4-7 giin iginde
kornea merkezine dogru limbal smirdan vaskiilarizasyon ile kusatilacak sekilde
gelisebilir (Oury vd., 2002; Holzhauer vd., 2004). Ilerleyen durumlarda enfeksiyon tedavi
edilmediginde, gdzde korliik meydana gelebilir (Oury vd., 2002). Sekil 2.2°de IBK’nin

sigirlar izerinde olusturdugu etkiler verilmistir.

Sekil 2.2. IBK ’nin sigirlar {izerindeki etkileri (Firdaus vd., 2013)

2.2.3.Nodiiler Ekzantemi

Nodiiler Ekzantemi (Lumpy Skin Disease; LSD) hastaligi, Poxviridae ailesinin
Capripoxvirus cinsi i¢inde yer alan Nodiiler Ekzantemi Viriisii (Lumpy Skin Disease
Virus; LSDV) tarafindan olusturulmaktadir. LSD, Afrika kokenli bir hastalik olmasina
ragmen, Ortadogu’da ve Tirkiye’de goriilmiistiir. Bu enfeksiyon sigir yetistiriciligi

sektoriinde ciddi ekonomik kayiplara yol agabilmektedir (Ozgiinliik, 2015). Sadece
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sigirlari etkileyen bir hastalik olan LSDV salginlar sirasinda, yakin temas halinde olsalar
bile koyun ve kecilerde herhangi bir hastalik belirtisi tespit edilememistir. Giiney
Afrika’da, 40 milyon koyun bulunmasina ragmen, LSDV salginlarinda koyunlarda
herhangi bir vaka bildirimi yapilmamistir (Coetzer ve Tuppurainen, 2004; Maclachman
vd., 2011). Enfeksiyonun bulasmasi, mekanik vektor olan artropodlar araciligryla
gerceklesir. Cesitli sokucu ve kan emici sinek tiirlerinde viriis tespit edilmistir. Sokucu
ve kan emici sineklerin faaliyetleri, sicaklik ve nemin uygun oldugu aylarda artmaktadir,
bu donemde yeni vakalar ortaya ¢ikmaktadir (MacLachman vd., 2011). LSDV
enfeksiyonunun en énemli semptomu deride olusan 2-5 cm ¢apinda biitiin viicutta yaygin
olarak goriilen tipik agrili nodiillerdir. Nodiiller; bas, boyun, meme ¢evresi, meme, kasik,
meme uglar1 ve ayaklarda siklikla dikkati gekmektedir. Ayrica, karaciger, iskembe, dalak,
akciger ve sindirim yolunda bu sigkinliklerin aynis1 olusabilmektedir. G6z, burun, agiz,
rektum, meme ve genital bolgedeki nodiiller kisa siirede iilserlesir ve igerikleri yiliksek
oranda virlis icermektedirler (Hailu ve Alemayehu, 2015). Derideki nodiiller, genellikle
1-2 hafta icinde agilarak {ilser benzeri yaralara doniisiir. Bu yaralar zamanla kabuklanir
ve kendiliginden iyilesebilir. Bununla birlikte, mastitis gelisimi siit veriminde azalmaya
neden olabilir (Vorster ve Mapham, 2008; Hailu ve Alemayehu, 2015). Sekil 2.3’te

Nodiiler Ekzantemi’nin sigirlar iizerindeki etkisi verilmistir.

Sekil 2.3. Nodiiler Ekzantemi’nin sigirlar {izerindeki etkileri (Habib vd., 2021)

2.2.4.Sap Hastahg

Sap hastaligi, sadece cift tirnakli hayvanlar1 etkilemekle kalmayip ayn1 zamanda
canli hayvan ve hayvansal {iriinlerin ticaretinde uluslararas: kisitlamalara neden olan
ekonomik olarak dnemli bir viral hastaliktir. Sap viriisliniin etiyolojisi, hastali§in teshis

ve uygun asilarin iiretimi agisindan énemli bir rol oynamaktadir. Hastaligin endemik
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oldugu iilkelerde uygun serotipteki inaktif asilarla koruyucu agilamalar yapilir ve
hastaligin yaygmligmin azaltilmasi icin onlemler almir (Ince ve Kanat, 2015). Sap
hastaligi, Picornaviridae ailesinin Aphthovirus alt grubuna aittir. Sap viriisti, 7 farkh
serotipe sahiptir: A, O, Asia, C, SATI1, SAT2 ve SAT3. Ayrica, 67’den fazla alt tipi
bulunmaktadir. Sap viriisii, 6zellikle memeli hayvanlar arasinda bulasict bir hastaliga
neden olur ve genellikle ayaklari, ag1z ve burun bolgelerini etkiler. Bu hastalik, 6zellikle
sigirlar, koyunlar, kegiler ve domuzlar gibi tarim hayvanlar1 arasinda yaygindir. Sap
hastalig1, hayvancilik sektoriinde ciddi ekonomik kayiplara yol agabilir ve kontrol altina
alinmasi igin siki tedbirler gerektirir (King vd., 2000; Tufan, 2006; Ciftci vd., 2015).
Hayvanlar enfeksiyonun klinik asamasinda yiiksek viriis varligi olan salya salgilarlar. Sap
viriisli, solunum yolu ile viicuda girer (Alexandersen vd., 2001). Sigirlarda hastalik,
yiiksek ates ve istahsizlikla birlikte baslar ve depresyon ve siit veriminde azalma gibi
belirtiler goriiliir. Ates genellikle iki giin i¢ginde normale doner. Viriis ikinci ve liglincii
giinlerde agi1z bosluguna, 6zellikle dile, meme derisine ve interdigital dokulara yerlesir ve
burada 0,5-10 cm capinda vezikiillerin olusmasina neden olur. Bu bolgelerde, viriisiin
damarlara etkisiyle interstisyel dokuya seréz bir eksudat sizar. Bu eksudat, epitel
tabakaya geger ve stratum spinosum hiicrelerinin tonofibrillerini ayirir ve bu hiicreler
siser. Bu hiicrelerin sitoplazmalari eozinofilik bir goriiniim alir ve hiicrelerin akantolizis
sonucunda mikroskobik vezikiiller olusur. Bu vezikiiller birleserek gozle goriilebilen
vezikiiller haline gelir. Bu agamada, agizdan ip seklinde akan salya olusur (Fenner vd.,
1987; Jubb vd., 2006). Bu vezikiiller dilin 6zellikle dorsal ve dorsolateral (iist ve yan)
bolgelerinde, yanak ve dudaklarin i¢ kisimlarinda, sert damakta, dis etlerinde, burun,
meme, tirnak bdlgesinin korium koronariyumunda ve 6n mide bdlgesinde goriiliir (Jubb

vd., 2006). Sekil 2.4’te Sap Hastaliginin sigirlar lizerindeki etkileri verilmistir.
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Sekil 2.4. Sap Hastaliginin sigirlar iizerindeki etkileri (CABI, 2022)

2.3. Yapay Zeka

Yapay zeka, bilgisayarlarin ve makinelerin insana benzeyen 6grenme ve diisiinme
yeteneklerine sahip olmast icin gelistirilmis ve hala gelistirilmekte olan bir sistemdir
(Oktradiksa vd., 2021). Yapay zeka temel olarak Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglari,
Dogal Dil Isleme ve Bilgisayarli Gorii gibi gesitli kategorilere ayrilmaktadir (Salehi ve
Burgueiio, 2018). Her bir kategori farkli sorunlara ¢6ziim sunmakla beraber bu yontemler
birlikte kullanilarak da ¢oziimler tiretilebilir (Lopez ve Kalita, 2017). Giinliik hayatta her
gecen giin daha fazla karsimiza ¢ikan yapay zekd uygulamalari insan hayatim
kolaylastirmakla beraber isgliciinlin azaltilmasina yardimci olmaktadir. Veri analizi ve
tahmini, dogal dil isleme, nesne etiketleme, goriintii verisi lizerinden siniflandirma ve

nesne tespiti gibi yontemler yapay zeka alaninda siklikla kullanilmaktadir.

2.3.1.Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, verilere dayali 6grenme big¢imini benimseyen ve klasik

yontemlerin uyum saglayamadigi problemlere ¢oziim iiretmek igin gelistirilmig bir

13



bilgisayar bilimleri dalidir (Bi vd., 2019). Denetimli Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme ve
Takviyeli Ogrenme olarak 3 ana alt baghiga ayrilmaktadir (Chinnamgari, 2019).

Denetimli Ogrenmede bir veri kiimesi vardir ve veriler etiketli bir haldedir, verilen
etiketlere gore egitim gercgeklestirilir ve sonuglar bu etiketlenmis verilere gore
degerlendirilir. Girdi olarak verinin 6znitelikleri verilir ve ¢ikt1 olarak veriden ¢ikarilan
sonu¢ elde edilir. Performans testleri esnasinda ¢ikti olarak verilen verinin etiketi
beklenir. Denetimli Ogrenme ile siniflandirma ve regresyon islemleri yapilmaktadir
(Cunningham vd., 2008).

Denetimsiz Ogrenmede yine bir veri kiimesi vardir ancak veriler etiketlenmemis bir
haldedir, bu etiketsiz veriler lizerinde benzerlik ve farkliliklar analiz edilir ve veriler
tizerinde bir tahmin yapilir. Yapilan tahmin sonucunda bir ihtimal hesaplanabilir,
verilerin Oznitelikleri incelenebilir ya da veriler kiimelere ayrilabilir. Denetimsiz
Ogrenme ile kiimeleme ve veri isleme islemleri yapilmaktadir (Ghahramani, 2003).

Pekistirmeli Ogrenmede ise bir veri kiimesi kullanilmamaktadir. Belirlenen
kurallara dayal1 6diil ve ceza sistemi ile yazilim ajaninin en yiiksek puani elde edebilmesi
icin deneme yanilma yontemi ile en iyi puanin elde edilmesi amaclanmaktadir. Yazilim
Ajan1 eylemi gerceklestirir ve bu eylem ortam tarafindan kontrol edilir, eger eylem
kurallar dahilinde ise 6diil puani, kurallar haricinde sonuglanan bir eylem ise ceza puani
verilir ve egitim yliksek bir basarim elde edildigine karar verilene kadar tekrar edilir

(Kaelbling vd., 1996).

2.3.2. Yapay Sinir Aglari

Insan beyninde bulunan sinir aglarinin davranislar ile 6grenme yetilerini taklit
ederek bir makineye 6grenme kabiliyeti vermek i¢in insan beyninin basitlestirilerek
islevlerinin ve yapisinin modellenmesi sonucu Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gelistirilmistir
(Hopfield, 1988). Her bir ag yapay sinir hiicresi olarak adlandirilir ve her bir hiicre bir
girdi alir. Bu girdiler islendikten sonra ¢ikt1 olarak diger bir sinir hiicresine girdi olarak
aktarilir (Yegnanarayana, 2009). YSA, cesitli katmanlardan olusur ve bu katmanlar
islevlerine gore ayri davranislar sergiler. Her YSA mimarisinde ilk katman giris
katmanidir ve aga girdi olarak veriler bu katmana iletilir. Son katman ise ¢ikis katmanidir
ve iglenen veriler son olarak buraya iletilir ve bu katman iizerinden sonuglar alinir. Arada
kalan katmanlar ise gizli katman olarak adlandirilir (Jain vd., 1996). Katmanlardaki
hiicreler, bir sonraki katmandaki hiicrelere baghdir. Sekil 2.5’te YSA yapist1 bir 6rnek ile

gosterilmistir.
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Sekil 2.5. Yapay sinir aglar1 yapis1

2.3.3. Tekrarh Sinir Aglarn

Tekrarli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks; RNN), sirali veya zaman serisi
gibi verileri islemek i¢in tasarlanmis, YSA’ya dayanan bir makine 6grenmesi yontemidir
(Grossberg, 2013). Egitimdeki onceki adimlardaki veriyi hafizada tutarak var olan veriyi,
sonraki egitim adimlarinda kullanarak sirali verilerin anlamlarin1 6grenmeye caligir
(Medsker ve Jain, 2001). RNN ciktilar1 daha 6nceden verilmis girdi verilerine gore
degisir, yani gegmis verileri hatirlar ve sonraki yapilacak olan tahminlerde bu verilerden
faydalanir. RNN, ge¢mis bilgilerin dnemli oldugu zaman seri analizi, konugma tanima,
ceviri gibi islemlerde sik¢a kullanilir (Sutskever, 2013). En sik kullanilan yontem Uzun-
Kisa Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory; LSTM) yontemidir. LSTM birimi i¢inde
unutma kapisi, girdi kapisi, hiicre ve ¢ikt1 kapist bulunmaktadir. Hiicre i¢inde onceki
verilerin unutulup unutulmayacagina unutma kapisi, hiicreyi giincellemek ve agi
diizenlemek i¢in girdi kapisi, verileri tasimak icin hiicre ve tahmin i¢in sonraki birime
gonderilecek degeri belirlemek i¢in ¢ikt1 kapis1 kullanilir (Yu vd., 2019). Sekil 2.6’da

LSTM mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 2.6. LSTM mimarisi (Fan vd., 2021)

2.3.4.Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), Yapay Sinir Aglarma dayanan Makine Ogrenmesi
yontemidir ve genel olarak gorsellerin analiz edilmesi gibi problemler i¢in kullanilan bir
yapidir (O’Shea ve Nash, 2015). Goriintli isleme alaninda nesne algilama, goriintii
smniflandirma gibi yontemlerde, diger alanlarda ise dogal dil isleme gibi yontemlerde
kullanilmaktadir (Gu vd., 2018). Girilen veri her bir katmanda islemlerden gecer ve son
katmanda ¢ikti elde edilir. Girdi, Evrisim, Havuzlama, Birakma, Aktivasyon
Fonksiyonlar1 ve Tam Baglantili gibi katmanlar1 vardir (Albawi vd., 2017). Sekil 2.7°de

ESA mimarisinin katmanlarinin bir 6rnegi gosterilmistir.

Q.
0.
@ x>0
0 -0
0/ >0
w—— Pooling ., 5 Output
./
Convolutional Fully Connected

Sekil 2.7. ESA mimarisi

Evrisim katmani, verilerin o6zelliklerini algilamak i¢in kullanilir. Goriintii
tizerindeki diisiik ve yiiksek 6zellikleri algilamak i¢in goriintii iizerinde filtreler uygulanir,
filtreler her bir piksel iizerinden gecirilerek 6zellik haritasi gikarilir. Ozellik haritas:
cikarildiktan sonra, adim (stride) yontemi ile ilk goriintliniin filtre etkisinde nasil

etkilendigi denetlenir, harita orijinal goriintiiden daha kiiciik boyutta olacaktir, bu yiizden
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etrafina 0 degerleri eklenir, bu yonteme doldurma (padding) denir. Bir modelde evrisim
katmani genellikle birden fazladir (Ajit vd., 2020). Sekil 2.8’de evrisim katman

gosterilmistir.

Sekil 2.8. Evrisim katmani

Havuzlama katmani, agdaki uyumsuzlugu kontrol etmek icin ag icindeki
parametreler, hesaplama sayisi, goriintiilerin kayma boyutunu azaltir. Bu katman igin
kullanilan en popiiler yontem olan maksimum havuzlama yonteminde uygulanan filtre
uygulandig1 alandaki en biiyiik degeri alir (Nagi vd., 2011). Sekil 2.9°da havuzlama

katmani yontemlerinden biri olan maksimum havuzlama yontemi gosterilmistir.

Sekil 2.9. Havuzlama katmani
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Noronlar1 iki ayr1 katmanda birbirine baglamak i¢in kullanilan tam baglantili
katman, noronlarla birlikte agirliklardan ve kararlardan olusur. Genellikle c¢ikti
katmanindan hemen &nce kullanilir. Onceki katmanlardan gelen goriintii diizlestirilir ve
bu katmana aktarilir. Dizlestirilmis goriintii vektorii, matematiksel islemlerin
gerceklestirildigi tamamen bagil katmanlardan gegirilir (Basha vd., 2020). Sekil 2.10’da

tam baglantili katman gdsterilmistir.

Sekil 2.10. Tam baglantili katman

Birakma katmani, egitim setindeki asir1 uyma problemini ¢ézmek i¢in kullanilir.
Asirt uyma, modelin egitim verilerinin yeni veriler iizerinde test edildiginde olumsuz bir
etkiye sahip olacak kadar uygun olmasidir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in sinir agindan belirli
sayida noron rastgele olarak c¢ikarilir. 0,4 degeri verilirse ndronlarin %40°1 rastgele
¢ikarilir (Cai vd., 2019).

Aktivasyon fonksiyonlari, degiskenler ve ag arasindaki siirekli ve karmasik iliskiyi
ogrenmek ve simiile etmek i¢in kullanilirlar. ReLU, Softmax ve Sigmoid gibi
fonksiyonlar aktivasyon fonksiyonlaridir. Agdaki modelin hangi bilgilerinin bir sonraki
diigiime iletilip iletilmeyecegini belirlerler. Aga dogrusal olmayan bir yap1 kazandirirlar

(Qian vd., 2018).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

3.1.1. Veri Kiimesi

Veri kiimesi, sigirlarin hastaliklar1 bazinda simiflara ayrilmis goriintiilerden
olusmaktadir. Veri kiimesindeki baz1 goriintiiler Rony vd., (2021) tarafindan yapilan
calismadaki veri kiimesinden ¢alisma sahiplerinden izin alinarak elde edilmis, diger
goriintiiler ise ¢iftliklerden ve internetten elde edilip birlestirilerek elde edilmis ve yeni
bir veri kiimesi hazirlanmistir. Veri kiimesinde bovine papillomatosis viriis, infeksiyz
bovine keratokonjunktivitis, nodiiler ekzantemi ve sap hastalifina dair goriintiiler
bulunmaktadir. Veri kiimesindeki goriintiiler veteriner hekim tarafindan teyit alinarak
hazirlanmistir. Veri kiimesinde goriintiilerin daha belirgin olmasi ve egitimin daha
saglikli olmasi i¢in goriintiiler lizerinde 6n isleme gerceklestirilmistir. Goriintiilere
filtreler eklenerek ve gorintilerin egimini ve yoOniini degistirerek goriintiiler
diizenlenmis, bu sayede goriintiiler daha belirgin hale gelmistir. On isleme asamasinda
veri kiimesinin boyutunu diisiirmek ve bu ¢alismada kullanilacak modellerin onerilen
girdi boyutlar1 224x224 piksel oldugu i¢in goriintii verileri 224x224 piksel boyutuna
yeniden boyutlandirilmis, histogram esitleme kullanilarak goriintiideki sigirlar tizerinde
bulunan hastalik belirtilerinin daha da belirgin olmas1 saglanmistir. Veri kiimesi %80

egitim, %20 dogrulama veri kiimesi olmak tizere ikiye ayrilmistir.

3.1.2.Performans Metrikleri

Yapay zeka modelleri, performanslarina gore degerlendirilir ve ¢esitli performans
metrikleri kullanilir. Kullanilan metrikler problemin tiirline gore farklilik gostermektedir.
Model egitimi gerceklestirildikten sonra test veri kiimesindeki veriler iizerinde
cikarim testi yapildiginda her bir veriden ¢ikan sonucun gergek sinifi ve tahmin edilen
smifi i¢in gergek pozitif (GP), gercek negatif (GN), yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif
(YN) olmak iizere 4 adet sonug¢ degeri elde edilmektedir. Elde edilen bu degerler ile

karmasiklik matrisi olusturulur. Sekil 3.17°de karmasiklik matrisi verilmistir.
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Tz;hmm Edilen Sl:]llf Negatif = 0
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0 | Yanhs Pozitif |Gerc¢ek Negatif

Sekil 3.1. Karmasiklik matrisi (Santra ve Christy, 2012)

Karmagiklik matrisinde goriildiigii gibi matriste asil istenen sinif pozitif, diger simif
ise negatif olarak belirtilmistir. Matrise gore pozitif veri smiflandirma modeline
verildikten sonra tahmin pozitif ise gercek pozitif, pozitif veri verildiginde negatif olarak
tahmin edilirse yanlis negatif, negatif sinif pozitif olarak tahmin edilirse yanlis pozitif,
negatif sinif negatif olarak tahmin edilirse ger¢ek negatif olarak degerlendirilir (Santra ve
Christy, 2012). Test veri kiimesindeki tiim veriler tahmin edildikten sonra bu degerler
karmasiklik matrisine eklenir ve buna gore performans metrikleri hesaplanir.

Dogruluk orani, karmagsiklik matrisindeki dogru siniflandirilan GP ve GN veri
sayilarinin tiim verilere olan oranini gosteren bir performans metrigidir. Siniflandirma
performansini degerlendirmek icin siklikla kullanilir ancak dengesiz veri setlerinde tek
basina performans degerlendirmesi icin yeterli olmayacagi i¢in diger performans
metrikleri ile kullanilmalidir. 0 ile 1 arkasinda bir deger alir ve deger ne kadar yiiksekse
o kadar 1yi sonug olarak kabul edilir (Hossin ve Sulaiman, 2015). Formiil 3.1 de dogruluk
hesaplamasi fonksiyonu verilmistir.

(GP + GN)
(GP +GN + YP + YN)

Dogruluk = (3.1
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Hassasiyet, Oriintii tanima, bilgi edinme, nesne tespiti ve smiflandirma igin
kullanilan bir performans metrigidir. Pozitif sinifin dogru tahmin edilmesi gergek pozitif
ve yanlis pozitif veri sayisinin toplamina béliinerek dogru tahmin edilen pozitif sinif orani
hesaplanir. Yanlis tahmin edilen pozitif veri ne kadar az olursa hassasiyet o kadar artar.
Dogruluk metrigi gibi veri kiimesinin dengesiz olmasi ihtimali i¢in diger metrikler ile
kullanilmalidir. 0 ile 1 arkasinda bir deger alir ve deger ne kadar yiiksekse o kadar iyi
sonug olarak kabul edilir (Tharwat, 2020). Formiil 3.2’de hassasiyet formiilii verilmistir.

(GP)

Hassasiyet = m

(3.2)

Duyarlilik, Oriintii tanima, bilgi edinme, nesne tespiti ve smiflandirma igin
kullanilan bir performans metrigidir. Pozitif sinifin dogru tahmin edilmesi tiim pozitif
siuf veri sayisina boliinerek dogru tahmin edilen pozitif sinif orani hesaplanir. Gergek
pozitif olan verilerin yanlis negatif olarak tahmin edildigi durumlarin azalmasi duyarlilik
skorunu artirir. Hasta olan bir sigirin saglikli olarak tahmin edilmesi, saglikli sigirin
hastalikli olarak tahmin edilmesinden daha riskli ve belki 6liimciil bir durum oldugu i¢in
bu calismada duyarlilik ve duyarlilik skorunun yiiksek olmasi hastaligin yanlis tahmin
edilmemesi agisindan ¢ok onemli bir metriktir. Dogruluk ve hassasiyet metriklerinde
verilen sebep duyarlilik icin de gecerli olup, diger metrikler ile degerlendirmelidir. O ile
1 arkasinda bir deger alir ve deger ne kadar yiiksekse o kadar iyi sonug olarak kabul edilir
(Grandini vd., 2020). Formiil 3.3’te duyarlilik fonksiyonu verilmistir.

(GP)

Duyarlilik = ————
WArttite = Gp + Yn)

(3.3)

Egri Altinda Kalan Alan (Area Under the ROC Curve; AUC), Alici Isletim
Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic; ROC) egrisi altinda kalan alam
gostermektedir. ROC egrisi 0 ile 1 arasinda olan esik degerlerinin altinda elde edilen
gercek pozitif oraninin ve yanlis pozitif oraninin egrisidir. 0 ile 1 arkasinda bir deger alir
ve deger ne kadar yiiksekse o kadar iyi sonug olarak kabul edilir. Degerin 0,5 civarinda
olmasi rastgele siniflandirma yapildigi, 1 civarinda olmasi durumunda iyi siiflandirma
yapildig1 anlasilabilir. AUC, dengesiz veri kiimesi ile egitilen modellerde kullanildiginda
dogruluk metrigine gore daha giivenilir sonuglar vermektedir (Wu ve Flach, 2005).
Gergek pozitif oran1 duyarlilik ile ayn1 sekilde hesaplanir, yanlis pozitif orani ise Formiil

3.4’te verildigi gibi hesaplanir.
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vpo = P)

~ (YP +GN) (3.4)

Kayip, egitilen modelin veri kiimesi lizerindeki tahminlerinin verilerin gergek
siniflarindan ne kadar uzak oldugunu hesaplamak i¢in kullanilan performans metrigidir.
Model egitimi esnasinda kayip degeri hedef fonksiyon olarak kullanilir ve egitim
esnasinda nasil bir performansa sahip oldugu gozlemlenebilir. Kayip degeri ne kadar
diisiik deger olursa o kadar iyi model performansinin oldugunu gostermektedir. Kayip
hesaplamak icin kullanilan cesitli fonksiyonlar vardir ve problemin tiirline ve veri
kiimesinin yapisina gore bu fonksiyonlar degigsmektedir. Siniflandirma problemleri i¢in
ikiden fazla sinifa sahip olan veri setlerinde kategorik, sinif sayisi iki olan veri setlerinde
ikili kayip fonksiyonlar1 kullanilmalidir. Regresyon problemlerinde genellikle ortalama
kare hatasi veya ortalama mutlak hata kullanilirken smiflandirma problemleri i¢in
genellikle capraz entropi kullanilir. Bu ¢alismada kayip degerini hesaplamak icin hedef
fonksiyon ikiden veri kiimesinde ikiden fazla sinif bulundugu icin kategorik capraz
entropi olarak secilmistir (Zhang ve Sabuncu, 2018). Bu ¢alismada kullanilan kategorik
capraz entropi fonksiyonu Formiil 3.5’te verilmistir.

n

Lep == ) t;log(py) (3:5)

i=1
3.2. Yontem

3.2.1.Histogram Esitleme

Bu calismada kullanilan 6n isleme adimlarindan biri olan histogram esitleme (HE),
gorlintii verilerinin kontrastini artirmak i¢in kullanilan bir goriintii isleme yontemidir.
Goriintli verisi lizerinde piksel yogunluklart Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu (KDF) ile
histogramdaki degerler toplanarak dengelenir. Formiil 3.6’da kiimiilatif dagilim

fonksiyonu verilmistir (Krutsch ve Tenario, 2011).
X
CDF = 2 h() (3.6)
j=1

Her bir pikselin kiimiilatif dagilim1 hesaplandiktan sonra histogram esitleme yapilir,

Formiil 3.7°de histogram esitleme formiilii verilmistir.
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N cdf (1) — cdfmin
he(i) = ( MxN — cdf,;, * (L — 1)) (3.7)

Sekil 3.2°de veri kiimesinde bulunan bir goriintii lizerinde histogram esitleme

Ornegi verilmistir.
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Sekil 3.2. Histogram esitlemeden Once ve sonra goriintii ve histogram durumlari

3.2.2.Veri Cogaltma

Veri kiimesinde 3.010 adet hastalik goriintii verisi bulunmaktadir. Bu veriler egitim
sonrast performansin artmasi ig¢in veri artirimi yontemi ile veri ¢ogaltma islemi
yapilmistir. Veri ¢ogaltma isleminde kullanilan yontemler ve etki oranlar1 Cizelge 3.1°de

verilmistir.
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Cizelge 3.1. Veri ¢ogaltma isleminde kullanilan yontemler

Yontem Oran
Kesme Yatay %15, Dikey %15
Dondiirme Sola ve Saga 15°
Kirpma %0 - %40
Doygunluk %25
Parlaklik %25 Karartma ve Aydinlatma
Renk Tonu Ayarlama 25°

Veri ¢ogaltma islemlerinde kullanilan yontemlerin veri kiimesindeki bir goriintii

tizerinde uygulanmasi Sekil 3.3’te verilmistir.

Kesme 15% Yatay

Orijinal Kirpma Déndiirme -15° Déondiirme 15° 4
15% Dikey

Kesme 15% Yatay Kesme -15% Yatay Kesme -15% Yatay
-15% Dikey 15% Dikey -15% Dikey

Doygunluk -25%  Doygunluk 25%

Parlaklik -25% Parlaklik 25% Renk Tonu -25° Renk Tonu 25°
Sekil 3.3. Veri kiimesinde 6n igleme agamasinda kullanilan yontemlerin uygulanmasi

Veri kiimesindeki goriintiiler iizerinde rastgele olarak Cizelge 3.1°de verilen
yontemler uygulanmis ve goriintli sayisi artirilmistir. Cizelge 3.2°de veri kiimesinde veri
artirma islemi uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonra elde edilen goriintii sayilari

verilmisgtir.
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Cizelge 3.2. Veri ¢ogaltma Oncesi ve sonrasi goriintii sayilari

Hastahk Veri Cogaltma Veri Cogaltma
Oncesi Sonrasi
Bovine Papillomatosis Virtis 615 1.847
Infeksiyéz Bovine 823 2.468
Keratokonjunktivitis

Nodiiler Ekzantemi 811 2432
Sap Hastalig1 761 2.282
Toplam 3.010 9.029

3.2.3.SMOTE

Veri kiimesinin daginik olmasi durumunda model egitimi sonrasi performans
degerleri dengesiz olarak elde edilebilir (He ve Garcia, 2009). Bu dengesizligi gidermek
icin veri kiimesindeki her bir sinifin veri sayisin1 dengelemek gerekir. Asagi dérnekleme
ile diger smif goriintii sayilarinin, veri sayist en az olan smifa esitlenmesi
gercgeklestirilebilir ancak bu yontem veri sayisi az olan veri setlerinde performansi daha
da diistirebilir. Yukar1 6rnekleme ile diger sinif veri sayilarinin veri sayis1 en fazla olan
siifa esitlenmesi ile gergeklestirilir. Veri sayisinin az olmasi durumunda olumsuz bir etki
olusturmamaktadir ancak veri sayisinda dengesizligin ¢ok olmasi durumunda
performansi olumsuz sekilde etkilemektedir. Sentetik Azmlik Asir1 Ornekleme Teknigi
(Synthetic Minority Over-sampling Technique; SMOTE), yukar1 Ornekleme igin
gelistirilmis olan bir yontem olup veri sayis1 az sayida olan siniflarda var olan veriler
tizerinden diger verilere olan benzerlikleri ve farkliliklar1 da hesaba katarak rastgele
veriler liretmektedir (Chawla vd., 2002). Sekil 3.4’te SMOTE ile sentetik veri {iretimi

gosterilmistir.
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Sekil 3.4. SMOTE ile yeni veri olusturma isleminin gosterimi

Sekil 3.4°te goriildiigii gibi rastgele secilen veri X1’dir, en yakin komsu, yani X1
verisine Ozellikleri en ¢cok benzeyen veri ise X2 dir. Bu 6rneklemde k degiskeni, yani
kiyaslanacak olan komsu sayis1 1 olarak belirlenmistir. X1 ile X2 arasindaki “dift” olarak
belirtilen uzaklik ile 0 ile 1 aras1 “gap” olarak belirtilen rastgele bir say1 ¢arpilarak X1
verisine eklenir ve bu sayede r olarak belirtilen sentetik veri olusturulur (Fernandez vd.,
2018). Bu calismada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinde goriintii verileri numpy
dizilerine ¢evrildigi i¢in veri kiilmesi SMOTE yontemi ile yukar1 6rnekleme yapilmaistir.
Bu calismada SMOTE kullanarak veri kiimesindeki sinif bazli veri sayisinin

dengesizliginin engellenmesi amaglanmastir.

3.2.4.Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bu calisgmada performans karsilagtirmasi yapilabilmesi i¢in ¢esitli makine
ogrenmesi yontemleri kullanilmistir. Veri kiimesindeki veriler goriintii verileri oldugu
icin Oncelikle veriler numpy dizilerine ¢evrilmis, ardindan 6zellik ¢ikariminda veri
kiimesinin tiimiinde en yiiksek performans elde edilmis olan ImageNet agirlikli VGG-16

ile goriintli verileri tlizerinde 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. VGG-16 ile yapilan 6zellik
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cikarim sonucu veri kiimesindeki orijinal goriintiiler ve goriintiilerin 6zellik ¢ikarimi

sonucu elde edilen goriintiiler Sekil 3.5’te verilmistir.

Sekil 3.5. Ozellik ¢ikarimi sonucu dzellik haritasi

Ozellik ¢ikarrmindan sonra makine Ogrenmesi yontemleri ile egitim
gerceklestirilmis, dogrulama veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen testler ile performans
metrikleri elde edilmistir.

Gradyan Artirma (Gradient Boosting), bir birlesik 6grenme algoritmasidir ve zayif
ogrenicileri dongiiler ilerledikge eksiklerini tamamlayarak giiclii 6greniciye doniistiirmek
icin tasarlanmistir. Kayip fonksiyonu kullanilarak o6grenicilerin hatalar1 6lgiiliir ve
hatalar1 en aza indirmek igin yapiya yeni bir 6grenici eklenir. Ogrenici, gradyan inis
yontemi ile bu hatalara odaklanarak hata azaltmaya calisilir. Egitimde kayip daha da

azalmazsa egitim sonlandirilir. Gradyan Artirma, cogunlukla Karar Agaglari ile kullanilir.
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Boosting algoritmalar1 genellikle eksik verili veya biiyiik veri kiimesi olan problemlerde
makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda hizli bir egitim siiresi ve basarili sonuglar
vermektedir. Tiim hatalar minimize etmeye calisilirken asir1 6§renme sorunu ortaya
cikarabilecegi i¢in hiperparametrelerin optimizasyonunun yapilmasi gerekir (Natekin ve

Knoll, 2013). Sekil 3.6’da Gradyan Artirma algoritmasi verilmistir.

Girdi: Veri seti {(xi, YE)}?=1' Kayip fonksiyonu L (y, F(.’X)), M déngti sayisi
Algoritma:

1. Sabit bir deger ile modeli baslat

— - n
Fo(x) = arg,miny;_, L(yi, v)
2. Form =1'den M’e kadar:
1. Soézde artiklar hesapla

_ oL F(xi) g
Tim = ey JF0)=Fn-1() fori=1,..,n

2. Egitim seti ile egitim gerceklestir

{(xi! rim)}:'lzl

3. Tek Boyutlu Optimizasyon Problemi ¢ézerek ¥,,, carpanini hesapla

Ym = arg},min E:'l=1 L(yif Fm-l(xi) + yhm(xi))

4. Modeli giincelle

Fm(x) - Fm—l(x) + thm(x)
3. (;lktl:E,n (X)

Sekil 3.6. Gradyan Artirma algoritmasi (Friedman, 2001)

Karar Agaclari, dogadaki agaglar gibi dal ve yapraklara benzer bir diigiim yapisina
sahiptir ve bu dal ve yapraklar lizerinden karar kurallar1 olusturularak ve bdl ve yonet
yontemini temel alarak agag lizerinde yukaridan asagi dogru tiim veya ¢ogu verilerin
belirli bir sinifa siniflandirilmasina kadar tekrar edilir. Karar Agaglar1 karar lizerine dayali
ve parametre almayan bir pekistirmeli 6§renme yontemidir. Aga¢ ne kadar derin olursa o
kadar 1yi 6grenme oran1 ancak o kadar karisik karar yapisi vardir (Dinov, 2018). Agag
yapisini gorsellestirmek miimkiin ve kolay olmakla birlikte Karar Agaglar1 veri lizerinde
ufak bir degisiklik olmasi durumunda farkli bir aga¢ yapisi1 olusabileceginden stabil
olmayan bir yapiya sahiptir (Kingsford ve Salzberg, 2008). Karar Agaclar1 cogunlukla
siniflandirma, karar analizi gibi problemlerde kullanilir.

Adaptif Artirma (Adaptive Boosting; AdaBoost), Gradyan Artirma algoritmasini
temel alan ve karar agaclari tizerine kurulu bir birlesik 6grenme algoritmasidir. Freund ve

Schapire (1995) tarafindan formiile edilmistir. Zayif 68reniciler 6grenirken hatali bir
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O0grenme davranisi sergilerse bu hatali 6grenicilere o6ncelik verilerek hatalara odaklanilir
ve egitimde hatalar bu sayede azaltilir. Ardisik siralanan zayif 6greniciler birlestirilerek
gliclii O0grenici elde edilir. AdaBoost ile dengesiz veri kiimesi iizerinde egitim
gergeklestirildiginde iyi performans degerleri elde edilir (Schapire, 2013). Sekil 3.7°de

AdaBoost yonteminin algoritmasi verilmistir.

Girdi: Veri seti {(X;, ¥;)}i=1, Hata fonksiyonu E(f(x),y,i) = e Vil (%) 7ayif Bgreniciler h: x — {—1,1}

1. Fortinl..T:
1. he(x) seg:
1. &yi minimize eden hy(x) zayif 6grenicisini bul. & = Z:‘i—l Wi
1-&;

2. a;= %ln (—)

e
2. Topluluga ekle Fi(x) = Fr_1(x) + achi(x)
3. Agirliklan glincelle
1. Wirs1 = wipe Yi%ihe(*o)

2. wjp+1 renormalize et
Sekil 3.7. AdaBoost algoritmasi (Schapire, 2013)

Asir1 Rastgelelestirilmis Agaglar (Extremely Randomized Trees; ExtraTrees), karar
agaclarin1 temel alan bir birlesik 6grenme algoritmasidir. Ekstra agacglar yonteminde
rastgele b6lme noktalar1 olusturularak ¢ok sayida karar agaci kiimesi olusturulur. Her bir
kiimede karar agaclar1 algoritmasindan farkli olarak en iyi sonu¢ bagini bélme noktasi
olarak segmek yerine rastgele bir bolme noktasi secilerek daha fazla ihtimal elde edilmesi
saglanir (Geurts vd., 2006). Ekstra Agaglar dengesiz ve kirli veri setlerinde 1yi performans
gostermektedir (Truica ve Leordeanu, 2017). Sniflandirma ve regresyon i¢in kullanilir.

Gradyan Artirma algoritmasini temel alan Asirt Gradyan Artirma (Extreme
Gradient Boosting; XGBoost), ugtan uca karar agaclar {izerine kurulu birlesik 6grenme
algoritmasidir. Chen ve Guestrin (2016) tarafindan gelistirilmistir. Gradyan Artirma ve
AdaBoost gibi, ¢ok sayida zayif 6greniciden bir gii¢lii 6grenici olusturularak hata oranim
azaltmak hedeflenir. Agag¢larin karmagikligini kontrol etmek ve asir1 uymay1 ortadan
kaldirmak i¢in diizenleme yontemi kullanilir. Siniflandirma igin log-loss veya regresyon
icin kare hata gibi, farkli problemler i¢in 6zellestirilebilir hedef fonksiyonlari igerir (Chen
vd., 2019). Veri kiimesindeki eksik veriler otomatik olarak islenerek kullanicinin veri
kiimesinde fazladan islem yapilmasini dnleyerek karmasiklik engellenir (Ren vd., 2017).
Paralel ve dagitim hesaplama 6zelligi ile hizl1 bir sekilde hesaplama yapilir. Sekil 3.8°de

XGBoost algoritmasi verilmistir.
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Girdi: Veri seti [(xf, yl)]’?: 1. Kayip fonksiyonu L(y, F(X)) M adet zayif 6grenici, a grenme

orani
Algoritma:

1. Sabit bir deger ile modeli baslat

fo(x) = argemin ¥X., L(y;, 6)
2. Form=1'den M’e kadar:
1. Gradyan ve tlrevini hesapla

R _ 9Ly f(x)
2. Gm (X0 = [ o) 1= f im0

o~ O%L(yyf(xy))
hm(xi) - [#]f(xkf(m_l)(x)

af (x1)?
3. Egitim seti ile egitim gerceklestir
{ Qm(xi)}N
Xi

m ()t
¢m - argcf:edﬂnln 21 15 hm( )[_ gm(.x,) (xi)]z
f;n (x) — f(m*l) (x) + fm (x)

4. Modeli glincelle
f‘:r}\(x) = fm—l(x) ';‘fm(x)ﬂ
3. gk f(x) = fan (x) = Yor-vtw GO

Sekil 3.8. XGBoost algoritmasi (Chen ve Guestrin, 2016)

Rastgele Orman, Karar Agaclar1 yontemini temel alan bir birlesik 0grenme
algoritmasidir. Veri kiimesi lizerinde rastgele 6rnekler alinir ve her bir 6rnek icin bir karar
agaci olusturulur. Karar agaglarindan elde edilen sonuglar bir araya getirilir ve problem
tiiriine gore sonuglar degerlendirilir. Siniflandirma probleminde karar agaclarindan elde
edilen smiflandirma sonuglarinin ¢ogunlugu bir smifa aitse sonu¢ olarak o smif
dondiiriiliir (Daho vd., 2014). Regresyon probleminde ise agaclardan ¢ikan tahminlerin
ortalamast alinir (Segal, 2004). Veri kiimesinden ¢esitli 6zelliklerin kullanilmasi ile asir1
uyma Onlenir ve veri kiimesindeki 6zelliklerin 6nem siras1 ve etki analizi gibi bilgiler elde
edilir (Breiman, 2001).

K-En Yakin Komsu algoritmasi en yakin komsularinin siniflarina ve verilerine gore
simiflandirma ve regresyon yapmaya yarayan bir algoritmadir. Veri kiimesi verildikten
sonra algoritmaya verilen “k” parametresine gore verilen veriye Oklid, Manhattan veya
Minkowski uzaklik fonksiyonlarina gore en yakin k kadar komsu segilir ve buna gore

siiflandirma yapilir veya regresyon problemi ise degerleri belirlenir (Peterson, 2009).
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Karmasik modellere uyum saglayabilir ancak biiyiik veya diizensiz veri setlerinde yavas
calismaktadir (Hassanat, 2018).

Destek Vektor Siniflandirma (DVS), ¢ok boyutlu veri uzayini siniflara ayirabilmek
icin olabilecek hiper diizlem olarak adlandirilan en iyi karar siirimi ¢izmek igin
gelistirilmis bir algoritmadir (Mammone vd., 2009). DVS hiper diizlemi olusturmak i¢in
gerekli olan ug verileri segilir ve secilen bu veriler destek vektorli olarak adlandirilir
(Noble, 2006). DVS’de siniflandirma islemi verinin destek vektorlerine gore hesaplanan
hiper diizlemin hangi alanina geldigine gore gerceklestirilir. DVS, Dogrusal DVS ve
dogrusal olmayan DVS olmak tizere iki tiire ayrilir. Dogrusal DVS tek bir dogru ile iki
siifa ayrilabilen veri setleri i¢in kullanilir. Dogrusal olmayan DVS ise dogrusal bir
dagilima sahip olmayan, verilerin tek bir dogru ile iki sinifa ayrilamayacag veri tiirlerinde
kullanilir (Boswell, 2002). Sekil 3.9°da dogrusal DVS’de en iyi hiper diizlem bulunmasi

verilmigtir.

Sekil 3.9. Dogrusal DVS’de en iyi hiper diizlemin bulunmas1 (Ghosh vd., 2019)

Sekil 3.9°de goriildiigii gibi veriler tek bir dogrusal ¢izgi ile ayrilabilmektedir ancak
olmasi gereken en dogru uzakliklarin belirlenmesi i¢in iki farkli siniftaki bu ¢izgiye en
yakin iki veri bulunur ve bu verilerin birbirlerine olan uzakliklar 6lciilerek en iyi hiper

diizlem bulunmaya c¢aligilir.
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Sekil 3.10. Dogrusal olmayan DVS’de en iyi hiper diizlemin bulunmasi (Gunn, 1998)

Sekil 3.10°da goriildiigi gibi dogrusal olmayan DVS yonteminde veriler tek bir
cizgi ile ayrilmamaktadir. Bunun i¢in X ve Y olarak iki boyutu olan uzaya Z boyutu
eklenir. Sekil lizerinde ikinci agsamada goriildiigii gibi dogrusal DVS’ye benzer sekilde
tek cizgi ile ikiye ayrilabilecek bir veri uzayr elde edildikten sonra Z boyutu 1’e
esitlenerek veri uzayi tekrar iki boyutlu hale getirildiginde dogrusal olmayan DVS
problemi i¢in en iyi hiper diizlem elde edildigi goriilmektedir.

Histogram Gradyan Artirma (Histogram Gradient Boosting; HGB), Gradyan
Artirma algoritmasini temel alan bir birlesik 6§renme algoritmasidir. Gradyan Artirma
algoritmasinin algoritma akis1 iizerinde islemler devam ederken veri kiimesi esit
histogramlara boliinerek, kiime icindeki verilerin 6zellikleri histogramlar aracilig: ile
gruplama yapilarak 6zellikleri smiflandirilir (Guryanov, 2019). Verilen veri kiimesine
gore model olusturulur ve elde edilen modelde hata degerleri hesaplanir ve verilerden
olusan histogram gruplar1 ile gradyanlar hesaplanir ve sonraki egitimde hata degerini
azaltmak icin hatalar agirliklara eklenerek tekrar hesaplanir ve belirlenen dongiiye kadar
devam edilir (Ekanayake, 2023). Verilerin histogramlar ile gruplanmasi verilerin tutarh
bir sekilde islenmesine ve egitimin hizli gergeklesmesi saglanir ancak veri kiimesinde veri

dagiliminin az oldugu kisimlarda egitim tutarsiz gerceklesebilir.
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3.2.5. Transfer Ogrenme Yontemleri

Bu ¢alismada Transfer Ogrenme yontemi ile literatiirde stk¢a kullanilan cesitli ESA
yontemleri kullanilmistir. Normal bir ESA ag1 egitimi i¢in model 6zel olarak en bastan
olusturulurken katmanlar bir bilgiye sahip degildir ve ancak egitim esnasinda yeni bilgi
edinilir (Day ve Khoshgoftaar, 2017). Transfer Ogrenme ile bir veri kiimesi {izerinde
onceden egitilmis bir model {lizerinde bazi katmanlarin dondurularak bu dondurulan
katmanlarin egitim esnasinda 6grenmesini engelleyerek daha hizli ve daha tutarli bir
performans elde edilmesi hedeflenir (Naz vd., 2022). Transfer Ogrenme ydnteminde daha
onceden model lizerinde bir egitim gerceklestirildigi i¢in katmanlarda bilgiler tutulmakta
ve yeni bir veri, egitim icin aga gonderildiginde oOnceki bilgilerin iizerine egitim
gergeklesmektedir (Soni, 2018). Ozel modellerde veri kiimesindeki veri sayisinin az
olmas1 modelin performansini etkileyebilecekken Transfer Ogrenme yonteminde az veri
ile iyi sonuglar alinabilir. Onceden egitilmis bir model iizerine egitim yapilacag: icin eger
ag lizerindeki katmanlarda verilen verinin aynisi veya benzeri bir veri varsa egitim siiresi
daha hizli gergeklesmektedir (Tan vd., 2018). Bu calismada dnceden egitilmis cesitli ESA
modelleri kullanilarak model egitimi gergeklestirilmistir.

VGG-16, 13 adet evrisim katmani, 3 adet tam baglantili katman ve 5 adet
maksimum havuzlama katmani igeren bir ESA’dir (Tammina, 2019). VGG-16’da art arda
stralanmis evrisim katmani ve tam baglantili katmanlar kullanilir. Evrigim katmanlari ile
goriintiide Ozellik ¢ikarimi yapilarak goriintiiniin  6zelliklerini 6grenilir, havuzlama
katmanlar ile ise goriintiideki boyutu azaltarak o6zellikleri 6zetlenir ve tam baglantili
katmanlar ile bu 6zellik haritasiyla smiflandirma yapilir. Tiim katmanlar 3x3 piksel
boyutunda filtrelere sahiptir. Model karmasikligimin diger ESA mimarilerine gore daha
az olmasina ragmen biiylik veri setlerinde iyi bir performans gozlemlenmektedir (Quan
vd., 2019). Girdi katman1 224x224 piksel boyutunda goriintii kabul etmektedir. Evrisim
katmanlarinda Dogrultulmus Dogrusal Birimler (Rectified Linear Unit; ReLU)
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Havuzlama katmanlarinda maksimum
havuzlama katmani kullanilmaktadir. Tam baglantili katman ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanmaktadir ve katmanlarin her birinde 4.096 ndéron bulunmaktadir (Iliev
ve Trivedi, 2020). Cikt1 katmaninda Softmax fonksiyonu kullanilmaktadir. Sekil 3.11°de
VGG-16 ag semasi verilmistir.
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224x224x64

i Tam Baglantih + ReLU

Softmax

Sekil 3.11. VGG-16 ag semasi

VGG-19, VGG-16’ya benzer bir yapiya sahiptir. VGG-16’da 13 olan evrisim
katmani ve 3 adet tam baglantili katman vardir, VGG-19’da 16 evrisim katmani ve 3 tam
baglantili katman bulunmaktadir (Cheng ve Zhou, 2020). Sekil 3.12°de VGG-19 ag

semasi verilmistir.

1 - . -
1x1x4096 1x1x1000
x7x512

112x34 2x128

224x224x64 ﬁ Tam Baglantili + RelLU

Softmax

Sekil 3.12. VGG-19 ag semasi
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RegNetX-160, 160 milyon parametreye sahiptir ve biiylik veri setlerinde iyi
performans elde edilmesi icin gelistirilmistir. Girdi gorilintiisiiniin boyutu modelin
boyutuna bagli olarak degismektedir. Modelde farkli goriintii boyutundaki goriintiiler ve
farkl1 boyutlardaki veri setleri ile egitim yapilabilir. Biiylik veri setleri ile egitim
saglandiginda yiiksek performans sonuglarina sahip olunabilir ancak kiiciik boyuttaki veri
setlerinde biiyiik veri kiimesindeki gibi iyi performans sergilemeyebilir (Li vd., 2021).
Farkli derinlik, genislik ve egim parametreleri ile degistirilerek kullanilabilir. Genel
olarak goriintii siniflandirma problemleri i¢in kullanilir (Xu vd., 2021).

Noral Mimari Arama Ag1 (Neural Architecture Search Network; NasNet), Noral
Mimari Arama (Neural Architecture Search) kullanilarak otomatik olarak tasarlanmig bir
ESA mimarisidir. Google Brain tarafindan gelistirilmistir. NasNet Mobile modeli daha
cok MobileNetV3 gibi mobil ve gomiilii cihazlarda kullanilmak i¢in tasarlanmis bir
modeldir ve bu sayede egitim ve siniflandirma zamani azdir. Genellikle nesne tespiti,
segmentasyon ve goriintii siniflandirma problemlerinde kullanilir (Zoph vd., 2018). Sekil

3.13’te NasNet mimarisi verilmistir.

Girdi Azaltma R Normal
X2 A N
Normal <« Azailtma -« Normal - Azaltma

xN xN
Softmax

Sekil 3.13. NasNet mimarisi (Zoph vd., 2018)

Sekil 3.12°de goriilen azaltma hiicresinde cesitli evrisim katmanlari, havuzlama
katmanlar1 ve aktivasyon fonksiyonlari bulunur. Normal hiicrede ise ortalama havuzlama
ve aktivasyon fonksiyonlart bulunur.

MobileNetV3, mobil ve gomiilii cihazlarda hizli ve stabil bir sekilde kullanilmasi
icin gelistirilmis bir ESA mimarisidir. NAS ve NetAdapt algoritmasi ile birlestirilerek
mobil ve gomiilii cihazlarin islemcilerine uygun hale getirilmistir. Egitim sonras1 elde

edilen model mobil cihazlara uygun iiretilmemis ESA modellerinden daha az boyuta
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sahiptir. Mobil ve gémiilii cihazlar i¢in iiretildigi icin diger ESA modellerine gore daha
az parametreye sahip oldugundan dolay1 egitim asamasi ve modelde siniflandirma siiresi
az zaman alir (Yao vd., 2021). MobileNetV2’den farkli olarak yeni aktivasyon
fonksiyonlari, katman yapilar1 ve agirlik kalibresi gibi 6zellikler eklenmistir (Kavysahree
ve Sharkawy, 2021). Genellikle nesne tespiti, segmentasyon ve goriintii siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Sekil 3.14’te bu ¢alismada kullanilan MobileNetV3-Small

mimarisi verilmistir.

Evrisi
1x1S=1HS

Eviisi
1S=1HS

Sekil 3.14. MobileNetV3-Small mimarisi (Howard vd., 2019)

Sekil 3.13’te goriilen darbogaz katmanlari i¢inde ¢esitli evrisim katmani igeren,
onceki katmandaki verinin boyutunun azaltilmasi i¢in kullanilan bir yapidir. 3x3 bir
darbogazda 1x1, 3x3 ve 1x1 evrisim katmanlari vardir. SE ise Squeeze-And-Excite olarak
gecer ve verinin sikistirilarak dzelliklerin kalibre edilmesi icin kullanilir. ReLU ve HS
aktivasyon fonksiyonlaridir.

Inception-V2, Google tarafindan Inception serisi icin gelistirilmistir. Ozellik
¢ikarimi igin paralel evrigim islemleri ve farkli boyutlarda filtreleme katmanlari igeren
Inception bloklar1 kullanilir (Szegedy vd., 2016). Inception-V1’de evrisim katmanlarinda
uygulanan 5x5 filtre yerine 3x3 filtre kullanilarak hesaplamanin daha hizli olmasi
saglanmistir (Harshaw Kamal vd., 2022). Farkli boyutlardaki veri setleri ile
caligabilmektedir. Paralel evrisim katmanlar ile optimize edilmesi sayesinde yiiksek
performans alinirken ayn1 zamanda model egitimi daha hizli ger¢eklesmektedir (Das vd.,
2022). Nesne tanima, goriintii siniflandirma ve segmentasyon gibi problemlerde

kullanilir. Sekil 3.15’te Inception-V2 mimarisi verilmistir.
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Lineer + Softmax

Sekil 3.15. Inception-V2 mimarisi (Szegedy vd., 2016)

Inception-V3, Google tarafindan Inception serisi igin gelistirilmistir. Inception-V?2
mimarisi ile benzer 6zellikler tagimaktadir ancak Inception-V3 Inception-V2’ye nazaran
daha fazla parametre igermektedir. Mimari acidan Inception-V3’te etiket diizeltme
kullanilarak smiflandirmada asir1 6grenmenin giderilmesi saglanmistir. Bunun yaninda
7x7 carpanlara ayrilmis evrisim katmanlari kullanilmis (Szegedy vd., 2015), RMSprop
optimizer kullanilmistir (Stefenon vd., 2022).

Daha diisiik boyutta modellerin elde edilmesi ve egitim siiresinin kisalmasi igin
EfficientNet gelistirilerek EfficientNet-V2 gelistirilmistir. Mimarisinde bilesik 6l¢cekleme
adinda bir yontem kullanarak derinlik, genislik ve ¢dziiniirliik faktorleri dengelenmek
istenmistir (Shoeibi vd., 2022). EfficientNet mimarisinde sirasiyla 1x1 Evrigim, Derin
Evrigim, SE ve 1x1 Evrigim igeren MB Evrisim katmani ve sirasiyla 3x3 evrisim, SE ve
1x1 evrisim katmanlari igeren kaynagmis MB evrigim kullanilir (Zheng vd., 2023). Derin
evrisim katmani normal evrisim katmanindaki filtrelerin tiim girdi katmanlarina
uygulanmasi yerine her bir girdi katmani i¢in ayri filtreler uygulanmasidir. Sekil 3.16°da

EfficientNetV2 mimarisi verilmistir.

Sekil 3.16. EfficientNet-V2 mimarisi (Shoeibi vd., 2022)

DenseNet, her katmandaki ¢ikigin direkt olarak sonraki tiim katmanlara baglanmasi
saglanarak tiim katmanlarin bu katmandan bilgi almasmi ve farkli o6zelliklerin
birlestirilebilmesi saglanir. Bu baglantilar sayesinde parametreler de paylasildigi i¢in

bilgi akis1 kolaylagmakta, egitim daha tutarli olmakta ve daha az zaman almaktadir (Zhu
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ve Newsam, 2017). DenseNet nesne tespiti, segmentasyon ve goriintli siniflandirma gibi

problemlerde kullanilabilir. Sekil 3.17°de DenseNet mimarisi verilmistir.

Pooling
:3S=2

Average Pooling Average Pooling

Global Average

Average Pooling -
> > L » tma
22822 Dense P‘;?:;ng Softma

Dense

Sekil 3.17. DenseNet mimarisi (Huang vd., 2017)

3.2.6.Mobil Uygulama ve Web Servis

Bu calismada hastaliklarinin tespit edilmesi i¢in kullanicinin kolaylikla erigim
saglayabilecegi ortam olan mobil cihazlar i¢cin uygulama gelistirilmis, bu uygulama
lizerinden goriintlinlin elde edilip hastalik tespitinin yapilmasi saglanmistir. Mobil
uygulama, Flutter ile gelistirilmistir. Flutter, Google tarafindan gelistirilen agik kaynakl
ve ¢apraz platform bir arayiiz gelistirme aracidir. Flutter’da uygulama gelistirmek i¢in
ayni sirket tarafindan iiretilen Dart programlama dili kullanilir (Windmill, 2020). Flutter
ile gelistirilen uygulamalar giiniimiizde Android, 10S, Windows, Linux, MacOS ve Web
icin derlenebilir (Tyagi, 2021). Bu ¢alismada Flutter ile mobil uygulama hazirlanmis ve
FLASK ile hazirlanan web servis ile haberlesmesi saglanmistir. Egitilen goriintii isleme
modeli sunucuda c¢alistirilmis, mobil uygulama tarafindan sunucuya gonderilen goriintii
modele girdi olarak verildikten sonra ¢ikt1 mobil uygulama tarafindan alindiktan sonra bu
sonucu ve hastalik hakkinda bilgileri kullaniciya gdsterebilmektedir. Hazirlanan mobil
uygulama hem Android hem de i10OS isletim sistemli telefonlar i¢in derlenebilir halde
olusturulmustur.

Mobil uygulama ve goriintii isleme modelinin iletisiminin saglanmasi igin
olusturulmus olan web servis, mobil uygulamadan goriintii ile gelen istekler sunucuya
aktarilip sunucu tarafinda goriintii isleme modelinde ¢ikarim yapildiktan sonra ¢ikarim
sonuglart web servise gonderilir. Web servis ise istegi yapan istemciye c¢ikarim
sonuclarinin gonderilmesini saglar. Sunucu tarafinda goriintii isleme modeli ¢alistirilip
siniflandirma yapilabilmektedir. Veri kiimesi sunucuda tutulmus ve model egitimi sunucu
tarafinda gergeklestirilmistir. Mobil cihazdan elde edilen goriintiiler sunucuda calisan

web servis araciligi ile sunucuya gonderildikten sonra goriintiilerdeki hastaliklarin
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belirginlesmesi i¢in bu kisimda HE filtresi uygulanir, yani goriintii modele sokulmadan
once On isleme yapilir. Ardindan goriintii verisini modele girdi olarak ekleyebilmek i¢in
goriintii yeniden boyutlandirilir. Goriintii isleme modelinde ¢ikarim yapilirken diger
kullanicilarin ayn1 zamanda yaptig1 istekler siraya alinir. Sirasi gelen istek goriintiiniin
model lizerinde ¢ikarimi yapilir ve ¢ikarim sonuglart web servise aktarilir. Sekil 3.18°de
mobil uygulama ve web servisin akis diyagrami verilmistir. EK 1 - Sekil 3.19’da ise mobil
uygulama ve web servisin uygulama semasi verilmistir. EK 2 - Sekil 3.20’de bu ¢alismada

uygulanan materyallerin ve yontemlerin semas1 verilmistir.

Web Servis ile Mobil
kUygulamaya Gonder}

\ 4 T
Mobil Uygulamadan Model Uzerinde
Gorunta Al Cikarim Yap
A 4 T

Web Servise Goruntuyu Yeniden
ot Goruntuya llet Boyutlandir
J

T

[ Goruntuyu Filtrele ]

|

Goruntd isleme
Modeline Goruntuyu
Gonder

( Tahmin Sonuclarini |
Basla :

Goruntu Istenen
Formatta Mi?

Evet

Sekil 3.18. Mobil uygulama ve web servis akis diyagrami
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Performans Sonuclar

Makine Ogrenmesi ve ESA ile transfer 6grenme yontemleri kullanilarak veri

kiimesindeki egitim verileri ile modeller egitildikten sonra dogruluk, hassasiyet,

duyarhilik, egri altindaki alan ve kayip degerleri elde edilmis, veri kiimesindeki

dogrulama verileri {izerinde yapilan performans sonuclar1 Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Performans sonuglari

Yontem Dogruluk | Hassasiyet | Duyarhhk AUC Kayip
XGBoost 0,94629014 | 0,94629571 | 0,94629014 | 0,96501627 | 0,02685492
Rastgele 0,94518272 | 0,94529685 | 0,94518272 | 0,94523421 | 0,02740863
Orman
AdaBoost 0,89977851 | 0,90824354 | 0,89977851 | 0,93483841 | 0,05011074
Ekstra Agaclar | 0,94407530 | 0,94420446 | 0,94407530 | 0,96364912 | 0,02796234
Gradyan 0,94407530 | 0,94415939 | 0,94407530 | 0,96344179 | 0,02796234
Artirma
Karar Destek | 0,94629014 | 0,94646618 | 0,94629014 | 0,96501169 | 0,02685492
Simiflandirma
Karar Agaclar | 0,93133997 | 0,93157383 | 0,93133997 | 0,95535410 | 0,03433001
K-En Yakin | 0,94407530 | 0,94427090 | 0,94407530 | 0,96337018 | 0,02796234
Komsu
HGB 0,94629014 | 0,94638928 | 0,94629014 | 0,96504254 | 0,02685492
VGG-16 0,9839423 | 0,9855394 | 0,9811738 | 0,9990965 | 0,0750390
VGG-19 0,9822812 | 0,9833610 | 0,9817276 | 0,9991115 | 0,0668298
RegNetX-160 | 0,7297896 | 0,8399654 | 0,5376522 | 0,9094973 | 0,7820617
NasNet Mobile | 0,9972314 | 0,9972299 | 0,9966777 | 0,9999437 | 0,0228231
MobileNetV3 | 0,9994462 | 0,9994462 | 0,9994462 | 0,9999939 | 0,0078844
Inception-V2 | 0,99114066 | 0,99112588 | 0,98947954 | 0,99974954 | 0,03570770
Inception-V3 | 0,9983388 | 0,9983379 | 0,9977851 | 0,9999707 | 0,0103529
EfficientNet-V2 | 0,9988926 | 0,9988926 | 0,9988926 | 0,9999951 | 0,0200255
DenseNet 0,9950166 | 0,9950166 | 0,9950166 | 0,9999613 | 0,0160031
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Cizelge 4.1’de goriildiigii gibi derin 6grenme yontemleri kullanilarak egitilen
modellerde basarim ¢ok yiiksektir. Dogruluk, hassasiyet ve duyarlilik sonug¢larinin her
model icin yakin olmasi veri kiimesinin dengeli oldugunu gostermektedir. AdaBoost
hari¢ kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinde dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve
AUC metriklerinde 0,95’e yakin sonuglar elde edilmistir, yine AdaBoost hari¢ kayip
degerleri 0,02’ye yakin olarak elde edilmistir. Derin 6grenme yontemlerinde ise RegNet
hari¢ tiim yontemler 0,99’a yakin olarak elde edilmis, kayip degerleri RegNet hari¢ 0,1
ile 0 arasinda elde edilmistir. Tiim performans metrikleri kiyaslandiginda virgiilden
sonraki iki rakamin benzer oldugu, bu virgiilden sonraki iki rakamdan sonraki sayilar
kiyaslandiginda ise dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, AUC ve kayip degerlerinin hepsinde
daha iyi sonug veren modelin MobileNetV3 oldugu gozlemlenmistir.

MobileNetV3 ile dogrulama veri kiimesi ilizerinde gerceklestirilen c¢ikarim testi
Sekil 4.1°de verilmistir. Sekil 4.1’de goriildigii gibi kirmiz1 ile isaretlenenler yanlis

tahminlenmis, yesil ile isaretlenenler ise dogru tahminlenmistir.

Sekil 4.1. MobileNetV3 ¢ikarim testi

Makine 6grenmesi ile egitilmis olan modellerde, veri kiimesindeki dogrulama veri
kiimesi tlizerinde gergeklestirilmis olan testlerde elde edilmis olan dogru pozitif, dogru
negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif degerleri ile olusturulmus olan karmasiklik

matrisinin sicaklik haritasi Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. Makine 6grenmesi modellerinin karmagiklik matrisi sicaklik haritasi

Transfer 6grenme ile egitilmis olan ESA modelleri iizerinde her bir egitim adiminda
egitim ve dogrulama veri setleri tlizerinde gerceklestirilmis olan testlerde elde edilen
sonuglar grafik halinde Sekil 4.3’te verilmistir. Sekil 4.3’te verildigi gibi grafiklerde
egitim ve dogrulama verileri her adimda yakin degerler olarak elde edilmis, bu zamana
bagl gozlemlenen degerler ve 6grenme egrileri incelendiginde veri kiimesinin sinif

basina goriintii verisi sayisinin dengeli oldugu, gbzlem iizerine modelde asir1 uymanin

olmadig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 4.3. Transfer 6grenme modellerinin zamana bagli performans sonuglari

Kayip degeri en diigiik olan model olan MobileNetV3 modeli web servis ile entegre
edilmistir. Hazirlanan mobil uygulamanin ana ekran, smiflandirma sayfasi ve

siniflandirma sonucu ekran goriintiileri Sekil 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.4. Mobil uygulama ekran goriintiileri
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4.2. Tartisma

Bu ¢alismada ESA modellerinden elde edilen bulgular beklenilen sonugtan yiiksek
olmustur. Bunun sebebi bir mimarinin katmanlar1 olusturup sifirdan egitmek yerine
agirliklar1 6nceden egitilmis model kullanilarak transfer 6grenme yapilmasi olabilir. Veri
kiimesinin bazi goriintiilerinin de kullanildigi Rony vd., (2021) tarafindan yapilan
calismada bu calismada da kullanilan VGG-16 ve Inception-V3 modelleri kullanilmis ve
egitim sonrasi Inception-V3 modelinde %95 dogruluk, %93 hassasiyet, %93 duyarlilik
ve %5 kayip elde edilmis, VGG-16 modelinde %91 dogruluk, %87 hassasiyet, %89
duyarhilik ve %9 kayip elde edilmistir. Ilgili ¢alismadan elde edilen goriintiilere yeni
goriintiiler eklendigi ve 6n isleme agamalarinda farkli islemler kullanildigi i¢in daha farkli
bir sonug elde edilmesi gézlemlenmistir.

Bu ¢alismada, giincel makine 6grenmesi ve ESA yontemlerinin, HE, goriintii verisi
cogaltma ve SMOTE gibi 6n isleme yontemleri ile birlestirilmesi ile yiliksek performans
degerleri elde edilmistir. Gelistirilen ydntemler ve mobil uygulama ile sigir
hastaliklarinin 6n teshisinde yiliksek performansi ile giivenilir sonug¢lar sunmasi
saglanmistir. Veteriner hekim ve sigir yetistiricilerine hastaliklarin 6n teshisinde etkili bir
sekilde yardimci olmasina olanak sunulmaktadir. Goriintii isleme ve yapay zeka
yontemlerinin veteriner alaninda kullanimina ve hastalik teshisindeki ilerlemelere katkida

bulunmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢aligmada hazir veri kiimesinden baz1 goriintiiler alinarak, ciftlikler ve internet
iizerinden elde edilen BPV, IBK, NE ve Sap hastaliklarma dair goriintiiler birlestirilmis
ve yeni bir veri kiimesi hazirlanmistir. Bu ¢alisma i¢in hazirlanan veri kiimesi veteriner
hekimler tarafindan onaylanmistir. Model egitilmeden ©Once Histogram Esitleme
kullanilmis ve veri kiimesindeki goriintiilerde bulunan hastaliklarin daha belirgin olmasi
saglanmistir. Goriintii veri ¢ogaltma yontemi kullanilmis ve veri kiimesinde bulunan 3010
adet goriintii 9.029’a ¢ikarilmistir. Son olarak SMOTE kullanilmis ve veri kiimesindeki
goriintiilerin sinif basina olan goriintiilerin sayis1 dengelenmistir. Son olarak veri kiimesi
%80 egitim, %20 dogrulama veri kiimesi olmak iizere ikiye ayrilmistir. On isleme
asamalarindan sonra 9 adet makine 6grenmesi algoritmasi ve 9 adet ESA algoritmasi ile
model egitimi gergeklestirilmistir. ESA  algoritmalar1 transfer O6grenme ile
gerceklestirilmistir.

Egitim sonrasi yapilan performans testinde tiim modellerde dogruluk, duyarlilik,
hassasiyet ve AUC degerlerinin birbirlerine yakin degerler oldugu gdzlemlenmistir.
Makine 6grenmesi ile egitilen modellerde 0,89-0,94 aras1 dogruluk degeri elde edilirken
ESA ile egitilen modellerde RegNetX-160 hari¢ 0,98-0,99 arasi dogruluk, duyarlilik,
hassasiyet ve AUC degeri elde edilmistir. Egitim sonrasi gerceklestirilen performans
testinin sonugclari ¢izelge ile, egitim esnasinda egitim ve dogrulama veri kiimesi tizerinde
gerceklestirilen performans degerleri ise grafiklerle gosterilmistir. ESA ile egitilen
modellerde bu metriklerin yakin olmasi sebebi ile kayip degerleri karsilastirilarak en iyi
modelin 0,0078844 kayip degeri ile MobileNetV3 oldugu gozlemlenmistir.

Bu c¢alismada Flutter ile capraz platform bir mobil uygulama ve sunucu iizerinde
calisacak bir web servis hazirlanmis, mobil uygulamadan sigirin goriintiisii alindiktan
sonra web servise iletilmesi ve web servisin alinan goriintiiyli modele girdi olarak vererek
hastalik tespitinin yapilmasi saglanmistir. Hastalik tespiti yapildiktan sonra web servis
siniflandirma sonucunu mobil uygulamaya gondermekte ve mobil uygulama da
kullanicrya tespit edilen hastaligin detayli bilgileri ile bilgilendirmesi yapmaktadir.

Bu ¢alisma ile sigir hastaliklarinin 6n teshisinin daha erken ve hizli yapilmasi,
veteriner hekimin is yogunlugunun ve zaman kaybinin azaltilmasi1 amaglanmaktadir.
Ilerleyen calismalarda sigir i¢ ve dis hastaliklarinin gériintii isleme yontemleri ile tespiti
yapilabilir, bunun yaninda sadece sigir hastaliklarinin tespiti yerine diger ¢iftlik ve evcil

hayvanlarin hastalik tespiti yapilabilir ve gorlintii siniflandirma yerine goriintliniin
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tizerinde hastaligin hangi konumda oldugunun anlagilmasi i¢in nesne tespiti ve

segmentasyon ile tespit edilmesi gerceklestirilebilir.
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