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Oz: Bal arilar1 birgok etkenden dolayi ekosistemin en nemli bilesenlerinden biridir. Fakat son zamanlarda artan varroa paraziti,
iklim degisiklikleri ve bocek istilasi gibi etkenlerden dolayi bal arilar1 tehdit altindadir. Bundan dolay1 son zamanlarda geligmis
yapay zeka teknikleri ile arilarinin analiz edilmesi olduk¢a Onemli bir arastirma konusu olmustur. Bu calismada ari
hastaliklariin smiflandirilmast i¢in Evrisimsel sinir a§ mimarileri tabanl bir topluluk 6grenme yaklasimi sunulmustur.
ConvMixer, VGG16 ve ResNet101 tabanli topluluk 6grenme yaklasimi (CVR-TOY) olarak adlandirilan bu model temel olarak
VGG16, ResNet101 ve ConvMixer siniflandiricilarinin tahmin skorlarmin birlestirmesine dayanmaktadir. Bu sayede farkli
yaklasim teknikleri ile gelistirilen VGG16, ResNet101 ve ConvMixer yapilarinin tahmin ¢iktilari etkili bir sekilde birlestirilerek
bal ar1 hastalik siniflandirma performansi artirilmigtir. Tahmin skorlart birlestirilirken iki yaklasim denenmistir. Birinci
yaklasimda modellerin tahmin ciktilarinin en yiiksek degeri alnarak smiflandirma tahmini yapilmustir. Ikinci model ise
ortalama deger alma yaklagimidir. Ortalama deger alma yaklagiminin ortak akil modeli ile en iyi sonucu trettigi goriilmiistiir.
Deneysel ¢alismalarda 6 farkli kovan probleminden etkilenen ar1 goriintiilerini iceren Beelmage Dataset (BI) veri kiimesi
kullanilmugtir. Bu deneysel ¢alisgmada 6nerilen modelden %98.87 F1-skoru elde edilmigtir. Ayrica yapilan deneysel ¢aligmada
6nerilen model son teknolojik modeller ile karsilagtirilmigtir. Karsilagtirma sonucunda 6nerilen modelin F1-skoru %2.31 daha
yiiksek performans géstermistir.
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ConvMixer, VGG16 and ResNet101 Based Ensemble Learning Approach for Classification of
Honey Bee Diseases

Abstract: Honey bees are one of the most important components of the ecosystem due to many factors. However, honey bees
are under threat due to factors such as varroa parasite, climate change and insect infestation, which have increased recently.
Therefore, the analysis of honey bees with advanced artificial intelligence techniques has been a very important research topic
recently. In this study, an ensemble learning approach based on convolutional neural network architectures is presented for the
classification of bee diseases. This model, called ConvMixer, VGG16 and ResNet101-based ensemble learning approach
(CVR-TQY), is basically based on the combination of predictive scores of VGG16, ResNet101 and ConvMixer classifiers. In
this way, the prediction outputs of VGG16, ResNet101 and ConvMixer structures developed with different approach techniques
were effectively combined to increase honey bee disease classification performance. Two approaches were tried when
combining the prediction scores. In the first approach, classification prediction is made by taking the highest value of the
prediction outputs of the models. The second model is the averaging approach. It has been seen that the averaging approach
produces the best results with the common sense model. In experimental studies, Bl dataset, which contains images of bees
affected by 6 different hive problems, was used. In this experimental study, an F1-score of 98.87% was obtained from the
proposed model. In addition, the proposed model in the experimental study was compared with the latest technological models.
As a result of the comparison, the F1-score of the proposed model showed 2.31% higher performance.
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1. Giris
Yaklasik olarak 20.000 ¢esit ar tiirii igerisinde yer alan bal arilar1 koloniler halinde bulunurlar ve diinyada

ekolojik dengenin saglanmasinda gérev yapan canli tiirleri arasinda yer almaktadir [1]. Arilar Diinya’da bulunan
canli tiirleri arasinda en eskilerden birisi oldugu i¢in, canl tiirlerinin gelisiminde dolayli yoldan da olsa ¢ok biiyiik
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bir etkisi vardir. Ornegin besin zincirinde en altta yer alan bitkilerin devamlilig1 arilarin tozlasma yapmasiyla
saglanabilmektedir [2]. Arilar, besin zincirindeki yerinden ¢iktigi anda, bitki gesitliliginin her y1l %50 oraninda
azalabilecegi diistiniilmektedir. Bu azalma g6z dniine alindiginda yaklasik dort yil icerisinde yeryiiztindeki bitkisel
kaynaklardan %93.75’inin tiikenebilecegi 6n goriilmiistiir [3]. Bitkilerdeki azalma ile baglantili olarak yagis
sistemlerinde degisim ve bu durumun sonucu olarak da iklimlerde degismeler ve dolayisiyla su sorunlart meydana
gelecektir. Bu olumsuzluklar sonucunda ¢ok kisa siirede yasam dongiisii degisecek ve insanoglunun yasantist
sosyo-ekonomik ve kiiltiirel yonden dogrudan etkilenecektir. Bu durumlar g6z 6niinde bulunduruldugunda bal
arilarinin dogal ortamin yani sira toplumlarin tizerinde kiiresel bir etkisi oldugu goriilmektedir. Hem doga i¢in hem
de insanoglu i¢in son derece 6nemli bir yere sahip olan bal arilarinin gelecegi; ¢esitli hastaliklar, iklim kosullar
ve parazitlerden dolay: tehdit altindadir [4, 5].

Bal arilarinin popiilasyonunun azalmasina neden olan en dnemli hastaliklardan biri varroa parazitidir. Varroa
paraziti, bal arilarina yapisarak armin giinliik yasamini dogrudan etikler. Ozelikle armin yag dokusu ile beslendigi
icin arinin zayiflamasina ve arida uzuv eksikligi gibi deformasyonlara sebep olmaktadir. Ayrica varroa paraziti
akut ar1 felcine sebep olan viriislerin kovana yayilmasina sebep olmaktadir. Varroa paraziti kovan i¢inde kolaylikla
¢ogalabilmektedir. Bundan dolay1 kovan varroa parazitine maruz kaldig: takdirde tedavi edilmez ise dncelikle
ciddi verim kaybina ve ileriki sathalarda ar1 kovanlarinin yok olmasina sebep olmaktadir. Diger yandan kovan
bdcekleri, soyulan kovan, karmca istilast ve kayip kralice gibi bazi problemler de kovan sagligini olumsuz
etkilemektedir [4, 6, 7]. Bal ve polen ile beslenene kiigiitk kovan bocekleri, peteklere fazla zarar verebilirler [8, 9].
Soyulan kovan problemi yabanct bir arinin kovan igindeki bali ¢almasidir. Bunun sonucunda bal arilarinin
bagisiklik sistemleri zayiflar ve kovan sagligi olumsuz etkilenir [10, 11]. Benzer sekilde bu probleme karinca
istilalar1 da sebep olabilmektedir. Bu karinca istilasi sonucunda bal arilar1, kovanlarini terk edebilmektedirler [12].
Kralice armin kaybolmasi durumunda ise is¢i arilart veya aricilar yeni bir kralice art bulamayabilir bunun
sonucunda da koloni ¢gogalamaz ve bal arilar1 hayatta kalamaz [13].

Yukardaki problemler karsisinda aricilarin devamli olarak kovanlar: takip etmesi gerekmektedir. Aricilarin
varroa parazitinin tespiti i¢in pudra sekeri veya un ile rulo testi gibi yontemleri vardir. Bunlara ek olarak hirsiz
arilar veya bocek istilas1 gibi problemler i¢in de kovanlar belli araliklar ile gézlemlenmektedir. Bu yontemler
zaman alic1 olmasinin yaninda yontemin basarisi ve zararsiz olmasi aricinin deneyimine bagimlidir [4, 7]. Yapilan
calismalarda bu yontemlerin veriminin diisik oldugu goriilmistiir. Bundan dolayi, bu yodntemler yerine
giniimiizde gelisen kameralar ve yapay zeka teknikleri arilarin gozetlenmesi ve bdylece bal arilarmin
hastaliklarinin erken tespit edilmesinde ¢ok daha etkili yontemler olabilmektedirler [4-6].

Bu ¢aligmada bal arilarinin hastalik tespiti i¢in VGG16 [14], ResNetl01 [15] ve ConvMixer [16]
smiflandiricilarinin tahmin skorlarimin birlestirilmesine dayanan yeni bir topluluk 6grenme yontemi sunulmugtur
[17, 18]. Bu yontemin gelistirilmesindeki temel amag, gliniimiizde farkli yapilar ile gelistirilmis giiclii yontemleri
bir araya getirmektir. Ozelikle siniflandirma basarisiin ana kaynagi olan giiclii 6znitelikler igin farkli temel yapi
taglar1 ile olusturulmus yapilari bir araya getirilmistir. Bu dogrultuda, topluluk 6grenme i¢in dznitelik ¢esitligi goz
oniinde bulundurularak; VGG16, ResNetl101 ve ConvMixer ag mimarileri temel alinmistir. Kullanilan VGG16 ag
mimarisi 16 katmana sahip kismen s1g bir ag mimarisidir. Diger yandan ResNet101 ag mimarisi atlama baglantilart
ile gelistirilen ve 101 katmana sahip oldukga derin bir ag mimarisidir. Son olarak son zamanlarda olduk¢a popiiler
olan ConvMixer ag mimarisi gorlintii par¢alama teknigini temel alan ve global 6znitelik elde edebilen bir ag
mimarisidir. Bu ag mimarilerinin ¢iktilarini birlestirmek igin siniflandirici ¢ikti tahminleri ortalama ve en yiiksek
deger alma seklinde iki farkli yaklasim kullanilmis ve bunlar karsilagtirilmistir. Yapilan karsilagtirmalarda
ortalama deger alma etkili bir model olmustur.

Bu ¢aligmanin devamui su sekilde organize edilmistir: Bal arilari ile ilgili literatiirde yapilan ¢aligmalar bolim
2’de sunulmustur. Boliim 3’te 6nerilen modelde kullanilan metotlara yer verilmistir. Boliim 4’te dnerilen yaklagim
verilmistir. Son olarak boliim 5 ve 6°da deneysel ¢aligmalar ve sonuglar verilmistir.

2. ilgili Cahsmalar

Diinyada dogal yagam ve ekonomi i¢in olduk¢a dnemli bir konuma sahip olan aricilik sektorii, son yillarda
yasanan koloni kayiplarindan dolay1 bilgisayar bilimcilerinin dikkatini ¢ekmistir [19, 20]. Son 10 yilda arilara
miidahale etmeden goriintiileme teknolojileri kullanarak arilarin analiz edilmesi ve bazi ar1 hastaliginin teshisi igin
birtakim ¢aligmalar yapilmigtir. Bal arilarin goriintiileme tabanli analiz yontemlerinin temel amaci kovanin i¢ veya
dis ortamindan alinan goriintiilerin makine 6grenmesi veya goriintii igleme algoritmalarinin yardimi ile arilar
hakkinda baz1 ¢ikarimlarin yapilmasidir. Bu alanda yapilan bazi bilimsel ¢alismalar agsagida 6zetlenmistir;
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Kimura ve ark. (2011) tarafindan, bal petekleri tizerinden alinmig goriintiilerden vektor niceleme metodu ile
arilarin bireysel tespiti ve takibi yapilmistir. Yapilan calismada arilarin sallanma dansimi analiz ederek bal
artlarimin davraniglari hakkinda ¢ikarimlar yapilmustir [6]. Ayrica, Chen ve ark (2012), bal arilarinin kovan giris
ve ¢ikis aktivitelerini analiz etmek i¢in bir goriintiileme sistemi gelistirmistir. Gelistirilen sistem kizil 6tesi kamera,
kizil 6tesi aydinlatma ve gegis yolundan olugsmaktadir. Kovan girisine konumlandirilan sistem sayesinde arilarin
giris ve ¢ikis hareketleri kaydedilmektedir. Analizler i¢in kovan igerisinde rastgele segilen 100 adet armin sirt
bolgesine iki karakterden olugan bireysel bir kod ile etiketlenmistir. Etiketlemenin temel amaci secilen 100 adet
arinin giinliik olarak kag¢ defa ve giiniin hangi saatlerinde kovan igerisine veya disariya ¢iktiklarini tespit etmektir.
Arilarin girig veya ¢ikis hareketleri sirasinda kameradan alinan ar1 goriintiileri destek vektdr makinesi (SVM)
smiflandiricr kullanilarak yapistirilan karakterlerin tanimlamasi yapilmistir. Bu sekilde arilar birbirlerinden ayirt
edilmistir. Yapilan ¢aligmada karakter tanima i¢cin SVM siniflandiricist %86 - %98 oraninda basarilar elde etmistir
[21]. Bu alanda yapilan bagka bir ¢aligma ise Chiron ve ark. (2013) tarafindan yapilmigtir. Bu ¢aligmada, farkli
seviyelerde ucan bal arilarin takibi icin hem yogunluk hem de derinlik goriintiilerini alabilen 3 boyutlu bir kamera
kullanmustir. Ari takibi i¢in Kalman Filtre ve Kiiresel En Yakin Komsu yontemleri kullanmistir [22]. Yapilan
calisma olumlu sonuglar vermesine kargin yontemin uygulanmasi igin yiiksek maliyet gerektirmektedir.
Tashakkori ve ark. (2015), Sinyal Giiriiltii Oran1 (Signal-to-Noise Ratio-SNR) yontemi kullanmugtir. Fakat bu
yontemlerde goriintiilerde bal arisinin kameraya yakin veya uzakta ugmasindan dolayi olusacak boyut degisikligi
yontemlerin basarisim direk etkileyecektir [23]. Bozek ve ark. (2017) bal arilarinin segmentasyonu i¢in Evrigimsel
Sinir Aglart (ESA) tabanli U-net mimarisi dnermistir. Yapilan ¢alismada veri kiimesi i¢in yiiksek ¢oziiniirliikli bir
kamera yardimui ile petek {izerinde bulunan toplu bal aris1 goriintiileri elde edilmistir. Daha sonra 6nerilen U-net
mimarisi ile ar1 segmentasyonu yapilmistir. Segmentasyon sonucu elde edilen ar1 goriintiilerinden temel bilesen
yontemi ile her bir arinin rotasyonu belirlenmistir. Yapilan caligma yaklagik olarak %96 oraninda basarilar
gostermistir [7].

Tashakkori ve ark. (2017), kovan girisine monte edilmis bir kamera yardimu ile bal arilarinin giris ve ¢ikis
aktivitelerini analiz etmistir. Yapilan calismada mini bilgisayar sistemleri (Raspberry Pi) kullanarak kovanlarin
uzun siire boyunca izlenmesinin miimkiin oldugunu gostermistir. Gelistirilen sistem 9 saate kadar goriintii
alabilmektedir. Alinan goriintiiler toplanip ¢evrimdisi olarak islenmistir. Yapilan ¢alismada sadece goriintii
alinmasi hakkinda degerlendirmeler yapilmistir [20]. Boenisch ve ark. (2018), 10 hafta boyunca yaklasik 2000
ariy1 etiketleyerek izlemistir. Caligmada kullanilan goriintiileme sistemi iki tarafi kamera ile gozetlenen bir
petekten olusmaktadir. Alinan goriintiiler goriintii tanima ve makine 6grenme yontemleri ile tim arilarin sirt
bolgesinde bulunan bireysel kodlar ¢oziilerek arilar birbirinden ayrilmigtir. Calismada 10 hafta boyunca bal
arilarinin bireysel faaliyetleri kapsamli bir sekilde toplanmis ve degerlendirilmistir [24]. Magnier ve ark. (2018),
kovan giris ve ¢ikig aktiviteleri saymak i¢in arka plan ¢ikartma, kenar bulma, esikleme, elips uydurma gibi temel
goriintii isleme algoritmalar1 kullanilmistir. Test sonuglarinda ortalama olarak %75 oraninda dogruluk sonucu elde
edilmistir [25]. Rodriguez ve ark. (2018), goriintiileme sistemi yardimu ile arilarin yiyecek arama davraniglarini
analiz etmislerdir. Bu ¢aligmada kovan girisine konulmus bir goriintiileme sistemi ile arilar diizenli olarak
videolara alinmustir. Alman video ¢ergevelerindeki arilar kirpilnus daha sonra bu kirpilmis ar1 goriintiileri
gelistirilen bir ESA mimarisi yardimi ile polen tasima ve tasimama durumlaria gore siniflandirilmigtir. Farkli
ESA ag mimarileri kullanilarak yapilan testlerde %92.14-%94.36 oranlarinda sonuglar bulunmustur [26]. Kim ve
ark. (2019), gelistirilen goriintiileme sistemi yardimi ile bal arilarinin varroa paraziti tagiyip tasimama durumlari
incelenmistir. Kovan girisine yerlestirilen goriintiileme sistemi kovan igerisine giren her bir arinin goériintiistinii
almaktadir. Daha sonra aliman bu goriintiilerden goriintii isleme algoritmasi ve derin dgrenme ydntemi ile
kovandaki varroa paraziti seviyesi tespit edilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda varroa paraziti tespiti i¢in
geleneksel yontemlere karst goriintiileme sisteminin kullanilabilecegi ispatlanmistir. Calismada 19 farkli
nanometre(nm) alaninda goriintii alabilen multispektral kamera kullanilmistir. Yapilan analizler sonucunda varroa
paraziti tespiti igin en uygun 3470 (mavi), 630 (kirmizi) ve 780 (kizilotesi) nm bulunmustur [5]. Yapilan
calismada siniflandirici i¢in lineer diskriminant analiz yontemi kullanilmistir. Yang ve ark. (2021), ar1 hastalik
tespiti icin BI veri kiimesini 5 farkli ESA mimarisi ile siniflandirmig ve siniflandirma sonuglari analiz edilmistir
[4]. Kullanilan veri kiimesi 5172 tane ar1 goriintiisii icermektedir. Jenny tarafindan yayimlanan bu veri kiimesi
arilarin dogal ortaminda cekilmis videolarin iglenerek ar1 goriintiileri ¢ikartilmasi ve sonrasinda her bir ari
goriintiisiiniin saglik durumlarinin uzmanlar tarafindan etiketlenmesi ile olusturulmustur [27]. Yoo ve ark. (2023),
arilarin saglik durumlarim simiflandirmak icin transformer tabanli BeeNet ag mimarisini dnermislerdir. Onerilen
ag mimarisi iki boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde ResNet50 ag mimarisi ile derin Oznitelikler elde
edilmistir. Tkinci béliimde ise elde edilen derin 6znitelikler Transformer modeli ile simiflandirilmistir. Onerilen
yaklagim hem arilar1 siniflandirmada hem de arilarin saglik durumlarinin siniflandiriimasinda kullanilmistir. Bu
model ile arilarin siniflandirilmasinda %92.45 dogruluk ve arilarin saglik durumlarinin siniflandiriimasinda
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%94.50 dogruluk skoruna ulasilmistir [28]. Voudiotis ve ark. (2022), arilar iizerindeki varroalar1 tespit etmek igin
MobileNet V2-Faster R-CNN modelini nermislerdir. Onerilen modelde dncelikle gériintii isleme tabanli bir 6n
isleme ile ar1 tespiti yapilmugtir. Daha sonra MobileNet V2-Faster R-CNN modeli ile ar1 tizerindeki varroalar tespit
edilmistir. Ayrica yapilan ¢alismada MobileNet V3 ve ResNet50 omurga ag yapilart denenmistir. Yapilan deneysel
calismalarda performans (%77 dogruluk ve %86 kesinlik) agisindan MobileNet V2 omurga ag1 daha etkili sonuglar
dretmistir. Ayrica bu ¢aliymada gercek zamanlt uygulamalar i¢cin MobileNet V2 modelinin etkili oldugu
belirtilmistir [29].

3. Materyal ve Yontem
3.1. VGG16, ResNet 101 ve ConvMixer ag mimarileri

Bu caligmada ar1 hastaliklarini siniflandirmak igin topluluk 6grenme modeli kullanilmistir. Topluluk
modelleri icin farkli karakteristik yapiya sahip olan 6nceden egitilmis VGG16 ve ResNetl01 ag mimarileri
kullanilmistir. Bu modellere ek olarak son zamanlarda oldukga popiiler olan ConvMixer modeli kullanilmistir. Bu
boliimde oncelikle, daha 6nceden egitilmis modeller genel olarak ele alinmigtir. Daha sonra, son zamanlarda
oldukea popiiler olan ConvMixer ag mimarisi detaylandirilmistir.

3.1.1. Onceden egitilmis VGG16 ve ResNet 101 ag mimarileri

Gelismis GPU sistemlerinin yayginlagmasi ile birgok farkli ESA mimarisi onerilmistir. VGG16 mimarisi bu
mimarilerinin Onciisiidiir. Birgok calismada uygulanan VGG16 mimarisi etkileyici performanslar gostermistir.
Arka arkaya gelen 16 evrisim katmanindan olusan VGG16 mimarisinden daha derin 6znitelikler elde etmek igin
19 katmandan olusan VGG19 ag1 gelistirilmistir. Bu sayede daha derin anlamsal &znitelikler elde edilmesiyle
basari artirilmaya ¢aligilmistir. Fakat derin 6grenmede katman sayisi artik¢a kaybolan gradyan problemi olugsmaya
baglamaktadir [15, 30].

ESA mimarileri egitiminde geri yayilim modelini kullanmaktadir. Geriye yayilim fonksiyonu Denklem 1°de
verilmistir.

aal(W)
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Burada ] amag fonksiyonu ve e hatay1 gostermektedir. w; parametresinin giincellenmesi igin aT] tiirevinin
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hesaplanmas1 gerekmektedir. % hesaplamak i¢in zincir kurali uygulanmistir. 6“?6 . zincir kuralinda gecerli
1

n-1
olan ara katmanlarinin tiirevini temsil etmistir. a degeri adim genisligini goéstermektedir ve genellikle kii¢iik bir
deger secilmektedir. Bu sayede agin parametreleri kii¢iik bir miktar degistirilerek giincellenmektedir [31]. Burada
temel olarak beklenen ¢ikti ile tahmin g¢iktist arasindaki hata degeri elde edilir. Daha sonra bu hatanin gradyani
kullanilarak optimum agirliklara gidecek yon bulunmaya galisilir. Son olarak evirisim katmanlarina geri yayilarak
yon bilgisi ile evrisim katmanlari giincellenir. Fakat ardigik katmanlarda ve kismi tiirevden dolay: arka arkaya
gelen carpma iglemi ileriki katmanlarda gradyan bilgisi sifira ¢ok yaklastirir. Bu durum kaybolan gradyan olarak
tanimlanmigtir. Bu problem ile basa ¢ikmak igin baz1 aragtirmacilar atlama baglantilarin1 6nermistir [14, 15, 32].
Atlama baglantilart geri yayilimda ara baglantilar saglayarak onceki katmanlarmin egitilmesine olanak
tanimaktadir. Ayrica atlama baglantilari ile ilk katmandaki 6znitelikler sonraki katmanlara taginarak etkili bir yap1
sunmaktadir. Bu model ile gelistirilen ResNet50 ve ResNetl0l mimarilerinin bir¢ok g¢alismada iistiinliigi
kanitlanmistir. Sekil 1°’de VGG16 ve ResNet 101 ag mimarinsin katman detaylar verilmistir.
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Sekil 1. ResNet101 (a) ve VGG16 (b) ag mimarilerinin genel gosterimi

3.1.2. ConvMixer ag mimarisi

Vision Transformer (ViT) modeli derin 6grenmede yeni bir donem agmigtir [33, 34]. Fakat ViT modelinin 6z
dikkat mekanizmasi ikinci dereceden karmasikliga sahiptir. Bundan dolay1 ViT modeli yiiksek seviyede veri ve
donanim gereksinimine ihtiya¢ duymaktadir [34, 35]. Bu problemlerden yola ¢ikan Trockman vd. ViT modelinin
performans kaynaginin arastirmasi ile ConvMixer modelini gelistirmistir [16].

ConvMixer modelinde MLP mixer ve ViT modelinde oldugu gibi giris goriintiisii yamalara boliinmektedir.
Daha sonra yamalar1 temsil eden ¢iktiya bir dizi evrisim islemleri uygulanmaktadir. Bununla birlikte ConvMixer
modelini par¢alama islemi igin geleneksel bir evrisim katmani kullanilmaktadir. Fakat burada ¢ekirdek ve atlama
degeri parca boyutu (patch size (p)) olarak ayarlanmistir. Bu islemler Denklem 2°de gosterilmistir.

zo = BN (c (Convf(terrig:{g(image) )) ®)

Burada verilen z, ve p sirast ile goriintii yamalara bolme ¢iktis1 ve yama boyutunu temsil eder. Denklem 2’°de
gosterildigi gibi pargalama isleminde evrisim isleminden sonra sirasi ile GELU (o) ve Batch normalizasyon (BN)
katmani uygulanmistir. Ayrica Evrisim isleminde filtre sayist h olarak alinmigtir. Denklem 2 igleminin sonucunda

W X H boyutundaki giris goriintiisii % X % X h boyutunda bir ¢ikt1 elde edilmektedir. Bu ¢iktidaki her bir vektor

dizisi (1 X 1xh), bir yamay1 temsil etmektedir. ConvMixer modelinin ikinci asamasinda z, ¢iktisi bir
derinlemesine ayarlanabilir evrisim bloguna aktarilmigtir. Bu evrigsim blogu Denklem 3’de gosterilmistir.

z) = BN (c(DepthWiseConv(Zl_l))) +7_4 @)

z; = BN(o(PointWiseConv(z) ))

Denklem 3’de gosterildigi gibi derinlemesine ayarlanabilir evrisim blogu iki asamada gerceklesir. Bunlar
sirasl ile derinlemesine evrisim ve noktasal evrisimdir. Her evrisim isleminden sonra sirasi ile GELU (o) ve Batch
normalizasyon (BN) iglemi uygulanmistir. Ayrica Denklem 3’de goriildiigii gibi ConvMixer modelinde Residual
atlama baglantilart mevcuttur. Bu sayede 6znitelik haritalar1 arasinda bilgi aktarimlar: saglanmaktadir.

3.2. Onerilen topluluk 6grenme yaklagim

Bu calismada arilarin hastalik durumlarinin siniflandirilmasi i¢in ConvMixer, VGG16 ve ResNet101 tabanh
Topluluk Ogrenme Yaklasimi (CVR-TOY) onerilmistir. Onerilen modelde Béliim 3.1°de verilen VGG16 ve
ResNet101 ve ConvMixer ag mimarileri kullanilmistir. VGG16 modeli 16 katmana sahip s1g bir a§ mimarisidir.
Bundan dolay siniflandirici skoru elde etmede mekansal ayrintilar 6n plana ¢ikmaktadir. ResNet101 modeli ise
101 katmana sahip derin bir ag mimarisidir. Bu a§ mimarisi atlama baglantilar1 sayesinde oldukga etkili bir yap1
sergilemektedir. Ayrica derin katmanlari sayesinde giiglii anlamsal 6znitelikler elde etmektedir. Son olarak
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ConvMixer modeli geleneksel evrisim aglarinin aksine goriintii parcalama modeli kullanir. Bu sayede goriintiideki
farkli noktalar arasindaki iligkiyi elde eden giiglii Oznitelikler elde etmektedir. VGG16 ve ResNetlOl ve
ConvMixer ag modelinin farkl: yaklasimlarindan dolay1 6nerilen modelde bu modeller kullanilmistir.

Onerilen topluluk 6grenme yaklasiminda VGG16 ve ResNet101 ve ConvMixer ag modelleri bagimsiz olarak
egitilmektedir. Daha sonra egitilmis bu modeller topluluk 6grenme yaklasimi modeli kullanilarak ortak bir
smiflandirma skoru elde etmek igin sonuglar birlestirilir. Bu yaklagim Sekil 2°de gosterilmistir.

Tahmin
Vektori
vy
q Birlestirilmis
Tahn.q.":'. — Tahmin Cikig Tahmini
Vektori L
Vektorii
-~
Tahmin
Vektori

Sekil 2. Onerilen ConvMixer, VGG16 ve ResNet101 tabanlit Topluluk Ogrenme Yaklagimi

Birlestirme islemi i¢in iki yaklagim kullanilmistir. Birinci yaklagimda modellerin tahmin ¢iktilar1 arasinda en
yiiksek puana sahip ¢ikt1 temel alinarak tahmin ¢iktisi olarak ele alinir. Bu modelin formalizasyonu Denklem 4°de
verilmistir.

P1
Pmax_cikis = argmax(concat([PZD) (4)
P3

Denklem 4°de verilen P1, P2 ve P3 sirasi ile ConvMixer, ResNet101 ve VGG16 ag mimarilerinin tahmin
cikt1 vektorleridir. Bu vektorler 6 boyutludur. Vektordeki her deger sirasi ile saglikli, varroa paraziti ve karinca
istilas1 gibi smiflarmin tahmin ¢iktisidir. Denklem 4°de oncelikle 3 vektor birlestirme katmani (concat()) ile
birlestirilir. Birlestirme isleminin sonucunda 3x6 boyutlu bir matris elde edilir. Daha sonra bu matristeki en yiiksek
oylamaya sahip deger (argmax()) temel alarak simiflandirma giktist (Pmax cikis) €lde edilir.

En yiiksek degeri alma metodunda siiflandiricilar rekabet halindedir. Diger bir deyisle siniflandiricilar
arasinda ortak bir bag aramaz ve en iyi tahmin skoruna erigen kazanir. Fakat bu en iyi tahminin dogru olup olmadig1
belli degildir. Bundan dolay: siniflandiricilar arasinda rekabet yerine ortak akil yaklasimi (Averaging) daha iyi
performans sergileyebilir. Ciinkii iki siniflandiricinin kismen diisiik skorlar ile tahmin ettigi dogru sinifi digerinin
yilksek skorla ile tahmin ettigi yanlis smnifi oylama modeli ile engelleyebilir. Bu metotta Oncelikle
smiflandiricilarin sonuglarinin ortalamasi alinir. Daha sonra ortalama alinmig ¢iktilar temel alinarak sinif ¢iktisi
elde edilir. Ortalama temelli topluluk yaklasiminin formalizasyonu Denklem 5’de verilmistir.

N

) 1
Portalama )= NZ l:)i,j (5)

j
Port_gikis = argmax(Pyrtalama )

Denklem 5°de gosterilen j siniflandiricilarinin tahmin ¢iktisinda elde edilen 6 boyutlu vektorlerin indeksidir.
i degeri ise bu vektorlerde dolagim saglayan indekstir. Denklem 5°de verilen Py ¢a1ama tahmin ¢iktilarinin ortalama
degerlerini temsil eden vektordiir. Bu vektor 6 boyutludur. Denklem 4’iin ikinci kisminda ortalama degerleri temsil
eden bu vektordeki en yiiksek puana (argmax) gore siniflandirma giktist (pore cikis) €lde edilir.

Onerilen yaklasimda kullanilan VGG16 ve ResNetl01 mimarileri (tam bagli katmanlar harig) orijinal
yapilarindaki gibi kullanilmistir. Sadece ar1 hastaliklarinin siniflandirilmasi i¢in katmanlarina ortalama havuzlama
katmani ve tam bagli katman eklenmistir. Bu tam bagli katman 6 néronludur. Diger yandan kullanilan ConvMixer
ag mimarisinde par¢a boyutu 4, derinlik 8 olarak ayarlanmistir. Ayrica siiflandirma ¢iktisi i¢in a§ mimarisinin
son katmanlarina ortalama havuzlama katmani ve tam bagli katman eklenmistir.
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Her bir siniflandiric ¢iktisinda, siniflarin olasilik dagilimini gosteren 3 boyutlu bir vektor elde edilmektedir.
Bu nedenle, bu ciktt i¢in Kategorik Capraz Entropi kayip fonksiyonu kullanilmistir. Smiflandirma agi igin
kullanilan Kategorik Capraz Entropi kayip fonksiyonu Denklem 6’da gosterilmistir.

Las = — XN Yilog(Po) (6)

Denklem 6’da L siniflandirma aginin kayip degerini, Y ve P sirasiyla 6-boyutlu beklenen ve tahmin
vektorlerini ifade eder. M sinif sayisini ve k siniflarin indeksini temsil eder.

4. Deneysel Calismalar

Bu béliimde 6nerilen ConvMixer, VGG16 ve ResNet101 tabanli CVR-TOY detayli deneysel caligmalar ile
analiz edilmigtir. Analizler i7 intel islemci, 32 GB ram ve RTX3080 ti ekran kart1 donanima sahip bir bilgisayarda
gerceklesmistir. Ayrica deneysel ¢caligmalarda tiim modeller i¢in 6grenme orani, adim sayisi ve batch boyutu sirasi
ile 0.0001, 50 ve 16°dir. Deneysel caligmalarin sonuglari; dogruluk, F1-skor, kesinlik ve duyarlilik metrikleri
kullanilarak verilmigtir. Degerlendirme sonuglar1 F1-skor ve dogruluk sonuglari temel alinmistir.

4.1.Veri kiimeleri

Bu ¢alismada deneysel ¢alismalar i¢in Bl veri seti kullanilmistir [36]. Bu veri kiimesi varroa paraziti, karinca
istilasi, kayip krali¢e, soyulan kovan, bocek istilasi gibi problemleri i¢eren ar1 goriintiilerinden olusmaktadir. BI
veri kiimesi toplamda 5172 goriintii ve 6 siniftan olugsmaktadir. Bu siniflar sirasi ile varroa istilasi, karinca istilasi,
kayip kralice, soyulan kovan, bocek istilasi ve saglikli ar1 seklindedir. Veri setinden alinan 6rnek goriintiiler, Sekil
3’te verilmistir. Deneysel ¢aligmalarda egitim i¢in veri kiimesinin %801 rastgele olarak alinmig geri kalani ise test
i¢cin kullanilmustir.

(a) (d)

Sekil 3. BI veri kiimesinden drnek goriintiiler. (a) Saglikli, (b) Karinca istilasi, (¢) soyguncu ari, (d) Kayip
kralige, (¢) bocek istilasi, (f) Varroa paraziti.

4.2. Onerilen modelin diger son teknolojik modeller ile karsilastiriimasi

Bu deneysel ¢alismada 6nerilen model son teknolojik modeller ile karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmalarda
VGG16, MobileNet, InceptionV3, ResNetl101, ResNet50 ve EfficientNet, Swin Transformer, ConvMixer
modelleri kullanilmistir [37-39]. Bu karsilastirma sonuglar1 Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1°de goriilecegi iizere en yiiksek dogruluk ve Fl-skorlar1 CVR-TOY yontemi kullanilarak elde
edilmistir. Buna ek olarak 6nerilen modelin yapisinda kullanilan VGG16 ve ResNet101 modelleri ile ikinci en
yiiksek skorlar elde edilmistir. Diger yandan ConvMixer modeli ise %96.98 dogruluk skoruna ulagmistir. Her ne
kadar ConvMixer modelli InceptionV3 ve MobileNet modelinden diisiik sonuglar iiretmis olsa da 3 modelin
birlikte kullanilmasi etkili bir yapi olusturmustur. Tablo 1’de sonuglart VGG16, ResNetl01, ConvMixer
modellerin ve énerilen CVR-TOY modelin karisiklik matrisi Sekil 4’de verilmistir.
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Tablo 1. CVR-TOY modelinin son teknolojik modeller ile karsilastiriimasi

Model

Dogruluk F1-skor Kesinlik Duyarhhk
VGG16 98.73 96.56 95.93 97.42
MobileNet 97.66 91.54 93.45 90.26
InceptionV3 97.37 92.62 95.46 90.93
ResNet101 98.63 96.44 95.31 97.81
ResNet50 98.63 94.95 94.92 94.98
EfficientNet 64.78 13.38 16.41 16.66
Swin Transformer 90.46 85.51 87.67 84.52
ConvMixer 96.98 94.97 94.87 95.12
CVR-TOY 99.31 98.87 98.83 98.92
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Sekil 4. CVR-TOY, ResNet101, VGG16 ve ConvMixer modellerin Karisiklik Matrisleri

Sekil 4’de gosterildigi gibi CVR-TOY modeli tiim simflarda, érneklerin %94’{inden fazlasin1 dogru tahmin
etmis bunun yaninda siif 1, smif 3, sinif 4 ve sinif 6 siniflardaki drneklerinin tamamint dogru siniflandirmustir.
Diger modeller arasinda ConvMixer modeli ile sinif 5’teki drneklerin %85.71°ni dogru siniflandirilmisken VGG16
modeli ile sinif 4’teki 6rneklerin %85.71’ini dogru siniflandirilmistir. Diger yandan ResNet101 modeli ile VGG16
ve ConvMixer modellerine gore sinif 1°de diisiik skorlar elde edilmigken sinif 4’de daha iyi skorlar elde edilmistir.
Modellerin farkli simflardaki farkli basarilar1 6nerilen CVR-TOY modelinde birlestirilerek daha yiiksek skorlar
saglanmistir.
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4.3. Ablasyon calismalar:

Onerilen CVR-TOY modelinde topluluk 6grenme icin VGG16, ResNet101 ve ConvMixer ag mimarileri
kullanilmistir. Topluluk 6grenme i¢in ag mimari se¢iminde &znitelik g¢esitliligi temel alinmistir. Bundan dolay1
VGG16, ResNet101 ve ConvMixer ag mimarileri kullanilmistir. Bu ag mimarileri sirasi ile s1g ag mimarisi
(VGGL16), olduk¢a derin ag mimarisi (ResNetl01) ve global anlamsal 6znitelik elde edebilen ag mimarisi
(ConvMixer) olarak gruplandirilabilir. Ciinkii en temel ag yapilarindan biri olan VGG16 ag mimarisi 16 katmana
sahip kismen sig bir ag§ mimarisidir. Diger yandan atlama baglantilar1 ile gelistirilen ve 101 katmana sahip
ResNet101 ag mimarisi oldukga derin bir ag§ mimarisidir. Son olarak ConvMixer ag mimarisi goriintli pargalama
teknigini temel alan ve global 6znitelik elde edebilen son teknolojik bir ag mimarisidir.

VGG16

0,9

0,7

0,5
1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 -

Egitim Test
(@)
ResNet101
0,9
0,7
0,5

1 3 5 7 9 1113 1517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

Egitim Test
(b)
ConvMixer
0,9
0,7
0,5

1 3 5 7 9 11 13 1517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

Egitim Test

(©
Sekil 5. Deneysel ¢aligmalarda en uygun adim sayist belirlemek i¢in 50 adim boyunca egitim ve test veri
kiimesinden alinan dogruluk sonuglar1
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Onerilen VGG16, ResNet101 ve ConvMixer ag mimarileri kendi i¢inde siras1 ile %98.73, %98.63 ve %96.98
dogruluk skoru elde etmistir. Bu ag mimarilerinin birlesimi ile onerilen topluluk 6grenme yaklasimi 9%99.31
dogruluk skoru elde etmistir. A§ mimarilerinin egitiminde asir1 6grenme olup olmadigini analiz etmek ve en uygun
adim sayisini belirlemek i¢in 50 adim boyunca VGG16, ResNet101 ve ConvMixer ag mimarilerinin egitim ve test
sonuglari kaydedilmistir. Bu sonuglar Sekil 5’te verilmistir. Burada goriilecegi lizere VGG16, ResNet101 ve
ConvMixer ag mimarilerinde ortalama ilk 10 adimda ag mimarilerinin egitimi tamamlanmigstir. Bundan sonraki
adimlarda ise elde edilen basart genel olarak korunmustur. Bu sonuglar modellerde asir1 6grenme olmadigini
gostermektedir. Ayrica Ag mimarilerinin egitimi i¢in adim sayisinin 50 segilmesi yeterli olmustur.

Onerilen CVR-TOY modelinde VGG16, ResNetl01 ve ConvMixer simflandirict modellerinin topluluk
ogrenme yaklasimu ile birlestirilmistir. Buna ek birlestirme isleminde ortalama deger alma ve en biiyiik degeri
secme yaklagimlari denenmistir. Bu yaklagimlarin sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir. Burada verilen Model 1
smiflandirma tahmin ¢iktisin1 siniflandiricinin - ¢ikislarindaki vektorlerin en yiiksek tahmin puanma gore
secmektedir. Model 2 ise siniflandirict ¢ikislarmin ortalama degerleri alinarak siiflandirma ¢iktisini tahmin
etmektedir.

Tablo 2. Ortalama deger alma ve En yiiksek deger alma modellerinin karsilagtirilmasi

Model Topluluk 6grenme Dogruluk F1-skor Kesinlik | Duyarhlik
Stratejisi
Model 1 Ortalama deger alma 99.31 98.87 98.83 98.92
Model 2 En yiiksek deger alma 98.73 97.89 97.71 98.17

Tablo 2’deki sonuglar kiyaslandiginda Model 1 ile %99.31 dogruluk ve %98.87 F1-skor elde edilmistir. Buna
kiyasla en yiiksek degerini alarak ¢ikt1 tahmini elde eden model yaklasik %0.45 dogruluk ve %1 F1-skor ile daha
diistik performans tiretmistir. Bu sonuglar gosteriyor ki siniflandirma ¢iktilarinin ortalama degerinin alinmasi daha
yiiksek performans saglamaktadir.

Onerilen model 3 farkli ESA mimarisinin birlesiminden olusmaktadir. Bu smiflandirici sayis1 2 adet segilme
durumundaki skorlari gérmek i¢in Tablo 3’teki deneysel ¢aligma yapilmigtir. Burada VGG16, ResNet101 ve
ConvMixer mimarilerinin ikili kombinasyonu alinarak sonuglar kaydedilmistir.

Tablo 3. VGG16, ResNet101 ve ConvMixer modellerinin ikili kombinasyonlari

Model Dogruluk F1-skor Kesinlik | Duyarhlik
CVR-TOY 99.31 98.87 98.83 98.92
ConvMixer-ResNet101 98.73 97.89 97.71 98.17
ConvMixer-VGG16 98.54 97.67 97.96 97.40
ResNet101-VGG16 99.02 97.07 96.27 98.07

Tablo 3’teki sonuglarda goriildiigii tizere ikili kombinasyonlarda en yiiksek F1-skor (%97.89) ConvMixer-
ResNet101 modelleri ile elde edilmistir. Buna kiyasla énerilen CVR-TOY modelinden %0.98 daha yiiksek F1-
skoru elde edilmistir.

Onerilen CVR-TOY modeli Tablo 1 ve 3’teki sonuglara bakildiginda VGG16, ResNet101 ve ConvMixer
modelleri bir arada kullanarak ¢ok etkileyici sonuglar liretmistir. Fakat bu modelde, farkli derin aglar1 bir arada
kullanmasi1 zamansal agidan zayif kalmasina sebep olmaktadir. Ciinkii 6nerilen model her ag mimarisinden sonug
iiretmesi beklendikten sonra bu sonuglar birlestirmektedir. Bu durumda 6nerilen model zaman agisindan bireysel
sonuglara gore geride kalmaktadir. Bu durumu analiz etmek i¢in 6nerilen modeller ayri ayri denenmis ve zaman
tilkketimleri Tablo 4’te verilmistir.
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Tablo 4. CVR-TOY, VGG16, ResNet101 ve ConvMixer modellerinin bir saniyedeki isleyebildigi goriintii say1st
(FPS, Frames Per Second)

Model Dogruluk FPS Tes;(i)‘sl‘; ;I"Sriff:a“
CVR-TOY 99.31 26,53 38.75

VGG16 98.73 234.55 4.38
ResNet101 98.63 39.48 26.04
ConvMixer 96.98 123.39 8.33

Tablo 4’te goriilecegi iizere dnerilen CVR-TOY modeli her ne kadar %99.31 dogruluk skoruna ulastig
goriilse de zaman tiiketimi agisinda bir saniyede isleyebilecegi goriintii sayist 26.53tlir. Bu skor diger modellerin
en diisiik FPS’sidir. Fakat arilarmin saglik durumlar1 bagimsiz serverlarda islenebildiginden bu hiz yeterli olarak
goriilebilir. Diger yandan en yiiksek FPS skoru VGG16 modeli ile elde edilmistir. Ger¢ek zamanli uygulamalar ve
oldukgea yiiksek FPS’ye ihtiya¢ duyuldugu durumlarda VGG16 ag mimarisi kullanilabilir.

4.4 Onerilen modelin literatiirdeki yontemler ile karsilastirilmasi

Bu béliimde 6nerilen CVR-TOY model literatiirdeki modeller ile karsilastirilmistir. Karsilastirmalarda ele
alan yontemler ve yontemlerin sonuglart Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Onerilen CVR-TOY modelin literatiirdeki yontemler ile karsilastiriimasi

Metod Yontem Veri Kiimesi | Dogruluk F1-skor
ESA, Transfer Ogrenme, Derin
Goog Le[ﬁft'DVM Oznitelikler ve DVM BI 98.20 97.28
Siniflandirict
KM [40] ESA ve Derin Oznitelikler Bl 92.42 -
Deeplabv3-Resnet ESA, Transfer Ogrenme ve Kisisel Varroa i 95.0
[40] Gorlintli Pargalama Veri Kiimesi '
BeeNet [28] ESA, Derin Oznitelikler ve K1$1§61 Yarrqa 94 50 )
Transformer Veri Kiimesi
US+CSC [41] ESA ve Siniftaki Ornek Sayisi Bl 93.46 90.00 (macro)
Dengeleme
CVR-TOY ESA, Transfer"(?grenme ve Bl 99.31 98.87
Topluluk Ogrenme

Tablo 5°te goriilecegi iizere bal arilarinin saglik durumlart siniflandirmak igin genellikle ESA mimarileri
kullanilmustir. Bunun yani sira GoogLeNet-DVM modeli GoogleNet mimarisinden derin dznitelikler ¢ikartilmig
ve DVM siniflandiricist ile birlestirmistir. Bu sayede %98.20 dogruluk skoruna ulagilmistir. GoogleNet-DVM
modelinin gelistirildigi ¢alismada derin 6zniteliklerin 6nemi vurgulanmigtir [4]. Diger yandan bu caligmada
onerilen CVR-TOY modelinde ise daha giiclii ve ¢esitli dznitelikler ile bal arilarinin saglik durumu simiflandirmak
icin VGG16, ResNet101 ve ConvMixer ag mimarileri birlikte kullanilmigtir. Bu sayede 6nerilen model ile 99.31
dogruluk skoru elde edilmistir. Tablo 5’te verilen Deeplabv3-ResNet modeli ar1 goriintiisiinde varroa olup
olmadigim analiz etmek i¢in goriintiileri parcalayarak varroa durumunu simiflandirmistir [28, 40]. Bu modelde
ResNet101 ag mimarisi kullanilmistir. Bu model 95.0 F1-skora ulagmistir. BeeNet modeli iki asamali bir derin ag
mimarisidir. Onerilen modelde éncelikle ResNet50 ag mimarisi ile derin 6znitelikler elde edilmistir. Daha sonra
bu 6znitelikler Trasformer modeli ile global 6znitelikler ¢ikartilmistir. Onerilen model %94.50 dogruluk skoruna
ulasilmigtir. Her ne kadar elde edilen basar1 oldukga etkili olsa da Transformer yaklasimi olduk¢a maliyetlidir.
Bunun yerine son zamanlarda gelisen ConvMixer ¢ok daha ekonomik bir yaklagimdir. Bu dogrultuda onerilen
CVR-TOY modeli global anlamsal dznitelikler ¢ikartmak icin ConvMixer ag mimarisi kullanmstir. Sonug olarak
onerilen model Tablo 5’teki diger modeller karsilagildiginda ConvMixer, ResNet101 ve VGG16 ag mimarilerini
bir arada kullanarak daha ytiksek basar1 saglamistir.
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5. Sonug

Bal arilar1 birgok etkenden dolay1 ekosistemin en dnemli bilesenlerinden biridir. Ekosistem i¢in ¢ok 6nemli
bir konuma sahip oldugu i¢in bal arilarinin yagam ortamlarinin denetlenmesi ve bal arilarina ait hastaliklarin tespit
edilmesi 6nemli bir alan olmustur. Varroa parazitleri, karmncalar, iklim degisiklikleri gibi bazi problemlerden
dolay1 ar1 kovanlarinin verimsizlesmesi, ar1 kayiplarmin artmasi ve bazi ar1 kolonilerinin yok olmasina sebep
olmaktadir. Bu problemler karsisinda geleneksel yontemler zaman alic1 ve verimsiz olabilmektedir. Bundan dolay1
son zamanlarda gelismis yapay zeka teknikleri ile arilarinin analiz edilmesi olduk¢a 6nemli bir aragtirma konusu
olmustur.

Bu calisma ile ar1 hastaliklarinin ESA mimarileri ile siniflandirilmasi i¢in topluluk 6grenme tabanli bir
yaklagim sunulmugstur. Bu model temel olarak VGG16, ResNet101 ve ConvMixer smiflandiricilarinin tahmin
skorlarinin birlestirilmesine dayanmaktadir. Birlesim isleminde simiflandirict ¢ikti tahminleri ortalama alinarak
topluluk 6grenme modelinin ¢ikt1 tahmini elde edilmistir. Bu sayede farkli yaklasim teknikleri ile gelistirilen
VGG16, ResNetl01 ve ConvMixer yapilarinin tahmin ¢iktilar: etkili bir sekilde birlestirilerek bal ar1 hastalik
tahmini performansi artirilmistir. Ayrica bu deneysel ¢aligmada BI veri kiimesi kullanilmig olup 6nerilen CVR-
TOY modelinin bilesenleri ayrintili olarak analiz edilmistir. Bu deneysel ¢calismada énerilen model son teknolojik
modeller ve literatiirdeki yontemler ile karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonucunda Onerilen model %99.31
dogruluk ve %98.87 F1-skoru ile daha yiiksek performans elde etmistir.

Gelecekteki ¢calismada bu ¢alismada etkinligi kanitlamis olan ConvMixer, VGG16 ve ResNet101 modellerini
Oznitelik katmanlarimi birlestirmeye yonelik ¢aligmalar yapilacaktir.
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