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Ozetce— Giiniimiizde insanlarin saglikli yasayabilmeleri icin temel besinlere kolayca erisebilmeleri
gerekmektedir. Temel besinlerden olan misirda insanoglunun fizyolojik ihtiyaglarini karsilayabilecek
kalorinin saglanmasi yaninda misirda yer alan B6 vitamini, sodyum, magnezyum, ¢inko, potasyum,
kalsiyum, A vitamini gibi degerli mineraller ve vitaminler bulunmaktadir. Diinya’da ve Ulkemizde
diinya nifusunun artmasiyla, misira olan ihtiyag giin gectikce artmaktadir. Bu noktada, misir Gretiminin
verimliligini disiiren misir yapraklarinda goriilen hastaliklarm tespiti onemlidir. Gelisen teknolojiler
sayesinde musir yetistiriciliginde teknolojik imkanlar kullanilarak Greticilerin tesvik edilmesi
gerekmektedir. Bu galigma sayesinde, misir yapraklarinda goriilen misir pasi, gri yaprak lekesi ve yaprak
yamg tespitinin gergeklestirilmesi amaglanmigtir. Ayrica, derin 6grenme yontemleri kullanilarak misir
yapraklarinda goriilen hastaliklarin tespit edilebilmesi igin EfficientNetB5 ag1 ve evrisimsel sinir aglari
tabanl iki adet model gelistirilmistir. Olusturulan modellerin performans metriklerini arttirabilmek igin,
gorintulerin sayist veri cogaltma teknikleri kullanilarak (aynalama, dondiirme, buytltme) arttirilmustir.
Sonuclardan, EfficientNetB5 transfer 6grenmesi modeli ve gelistirilen derin 6grenme modelinde elde
edilen tahmin basar1 oranlarinin sirasiyla %92.12 ve %89.88 e esit oldugu gortlmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin dgrenme, gorintl isleme, evrigimli sinir aglari (ESA), miswr yapragi
hastaliklari, EfficientNetB5

Abstract— Nowadays, people need easy access to basic nutrients to live a healthy life. In addition to
providing calories that can meet the physiological needs of human beings, maize, which is one of the
basic foods, contains valuable minerals and vitamins such as vitamin B6, sodium, magnesium, zinc,
potassium, calcium, vitamin A. As a result of the increase in the world population in the world and our
country, the need for maize is increasing day by day. Herein, it is important to detect the diseases seen
in maize leaves that reduce the efficiency of maize production. Thanks to the developing technologies,
producers should be encouraged by using technological opportunities in maize cultivation. In the study,
it is aimed to detect maize rust, gray leaf spot, and leaf blight on maize leaves. In addition, two models
based on the EfficientNetB5 network and convolutional neural network have been developed to detect
diseases found in maize leaves using deep learning methods. To increase the performance metrics of
created models, the number of images has been increased by using data augmentation techniques
(mirror, rotation, scale). From the results, it is seen that the prediction success rates obtained in the
EfficientNetB5 transfer learning model and the developed deep learning model are equal to 92.12% and
89.88%, respectively.

Keywords: Deep learning, image processing, convolutional neural network (CNN), maize leaf diseases,
EfficientNetB
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1. Giris

Gelisen teknolojiye paralel olarak karmasik problemlerin ¢éztlmesi icin ginimuzde bircok alanda
makine 6grenmesi yontemlerine basvurulmaktadir. Ozellikle veri madencili§inde yasanan gelismeler,
verilerin kolay elde edilmesi ve islenmesinden kaynaklanmaktadir. Ozellikle internet yoluyla verilere
hizli, kolay ve Ucretsiz erisim nedeniyle birgcok yapay zek& uygulamasi gelistirilebilmektedir. Ayrica,
bilgisayarli gorii alaninda son yillarda yapilan ¢alismalarda da goriildiigii gibi derin 6grenme ve makine
ogrenmesi yontemleri ile elde edilen yapay zeka modelleri basarili bir sekilde olusturulabilmektedir. Bu
uygulamalara 6rnek olarak; insanligin yasamini stirdiirebilmesi ve saglikli beslenebilmesi icin gerekli
olan tarim Urlnlerinin yetistirilmesinde kullanilmas1 6nem arz etmektedir. Bu noktada, misir tretiminde
verimliligi diisliren ve misir yapraklarinda gorulen hastaliklarin tespiti bu yontemler kullanilarak basarili
bir sekilde yapilmaktadir. Bu konuda, literatiirde yapilmis bircok ¢alisma bulunmaktadir.

Yapilan ¢alismalardan birisinde, musir hastalik tespiti icin farkli gorinti isleme tekniklerinden
faydalanilarak bir sistem gelistirilmesi amaglanmigtir. RGB (Red Green Blue) gibi renklerin
algilanabilmesi agisindan ¢esitli 6zellik ¢ikartma yontemleri kullanilmigtir. Bu ¢aligmada destek vektor
makineleri, karar agaglari, rastgele orman ve naive bayes smiflandiricilart kullanilmis ve ¢ogu
smiflandirict i¢in RGB’nin algilanabilmesinde basarili sonuclar elde edilmistir (Kusumo vd., 2018). Bir
bagka ¢alismada, misir hastaliklarinin siniflandirilmasinda kullanilan destek vektdr makinalari yerine
genetik algoritmalar1 kullanan destek vektor makinalari ile daha basarili sonuglarin elde edilebilecegi
goriilmistiir (Zhang vd., 2015). Misir hastaliklar1 siniflandirmasi yapilan baska bir ¢aligmada naive
bayes, rastgele orman, destek karar vektorleri ve K-en yakin komsu teknikleri ile gelistirilen
simiflandiricilardan en yiiksek basar1 oram1 %79.23 olarak rastgele orman simiflandiricisindan elde
edilmistir (Panigrahi vd., 2020). Misir hastaliklarina ait 5 ¢esit kategorinin siniflandirilmasi igin
gelistirilen bilgisayarli goru ile %80°den daha yuksek oranda basari elde edilmistir (Zhao vd., 2009).
Misir ve patates hastaliklarinin siniflandigi bir baska ise kullanilan siniflandiricilarin basar1 oranlarinin
%92.8 ile %97.89 arasinda degistigi gorilmistir (Akmal vd., 2020). Bir diger taraftan nmusir
hastaliklarinin siniflandirilmasinda konvoliisyonel sinir aglari kullanilarak bir akilli telefon kamerasi
yardimiyla olusturulan veri seti ile yapilan bu ¢alismada siniflandirma basarisinin %92.85’e esit oldugu
goriilmiistiir (Sibiya ve Sumbwanyambe, 2019). Misir hastaliklarinin siniflandirilmasi igin CNN tabanli
LeNet kullanilarak gelistirilen simiflandiricinin basart oraninin %97.89°a esit oldugu gorilmistiir
(Priyadharshini vd., 2019). AlexNet kullanilarak yapilan ¢alismada, gelistirilen siiflandiricinin basari
oraninin %98.62°ye esit oldugu goriilmistir (Lv vd., 2020). Bitki yaprak hastaliklar1 tarimsal
uretimlerde %42 oraninda kayba neden olmaktadir. Bu nedenle, goruntiler Gzerinden K-en yakin komsu
smiflandiricist kullanilarak %98.56 oraninda basari elde edilmistir (Tulshan ve Raul, 2019). Misir
kurakligini tanimak ve siiflandirmak amaciyla yapilan bir ¢alismada derin konvoliisyonel sinir aginin
kullanildig1 goriilmektedir. Sonuglara gore, dnerilen bu sistemin tanimlama ve siniflama dogrulugunun
sirastyla %98.14 ve %95.95’e esit oldugu goriilmistiir (An vd., 2019). Misir hastaliklarina ait 8 gesit
kategorinin siniflandirilmasi islemi GoogleLeNet mimarisi ile %98.9 oraninda bir basari elde edilmistir.
cifar veri seti ile gelistirilen siniflandirict da ise %698.8 e esit bir basari elde edilmistir (Zhang vd., 2018).

Bu calismada, toplam 4188 musir yapragi goruntiisini 4 farkli kategori icin simiflandirilmistir.
Calismada kullandigimiz veri setinde, musir pasi, gri yaprak lekesi, yaprak yanigi ve normal olmak tizere
4 farkli simif bulunmaktadir. Burada, verilen siniflarda bulunan gérintilerin sayisi sirasiyla 1306, 574,
1146 ve 1162’ye esittir. Calismada kullanilan tim veri seti, sirastyla %70 ve %30 oraninda egitim seti
ve dogrulama seti olarak ayrilmustir. Ayrica, c¢alismada kullanilan modellerde, asir1 6grenme
probleminin olusmamasi agisindan egitim asamasinda kullanilacak olan veriler ¢ogaltma teknikleri
kullanilarak ¢ogaltilmistir. Bu ¢alismada, veri seti i¢in EfficientNetB5 transfer 6grenmesi ve egitim
suresi ve dosya boyutu agisindan avantaj saglayan bir model kullanilarak gorintiler siniflandirilmustir.
Bu noktada, her iki model de bazi degerlendirme metrikleri ve egitim parametreleri agisindan
karsilagtirilmigtir.

2. Materyal

Bu bolimde, ¢alismada kullanilan veri seti agiklanmaktadir. Veri seti Kaggle platformu tizerinden
alinmustir (“corn-or-maize-leaf-disease-dataset www.kaggle.com”). Burada, ¢alisma da kullanilan veri
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seti JPG gorintllerinden olusmaktadir. Calismada kullanilan bu goruntiler 4 farkli smufta
incelenmektedir. Bu noktada, Sekil 1°de her siniftan birer 6rnek gdsterilmektedir.

Sekil 1. Veri setinde bulunan simniflar i¢in érnek gorintiler

Sekil 1.a-d’de ¢alismada kullanilan veri setindeki siniflara ait goriintiiler bulunmaktadir. Burada,
musir yapraklarmda gorulen (¢ farkli hastalik ¢esidi ve normal yaprak (saglikli yaprak) goruntleri
bulunmaktadir. Sekil 1.a-d’de sirasiyla musir pasi, gri yaprak lekesi, yaprak yanigi ve normal goriintuler
gosterilmektedir. Ayrica, ¢calismada kullanilan veri seti toplamda 4188 adet gorintiiden olusmaktadir.
Caligsmada kullanilan her sinif icin goriinti, egitim ve dogruluma seti sayilar1 Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Veri setinde bulunan gorunttler igin gorintu sayisi istatistikleri

Goriintu sayist Misir Past | Gri Yaprak Yaprak Normal Toplam
Lekesi Yanigi
Egitim seti %70 962 191 953 827 2933
Dogrulama seti %30 344 383 193 335 1255
Veri seti 1306 574 1146 1162 4188

Tablo 1 ¢alismada kullanilan veri seti, egitim seti ve dogrulama setlerinin boyutlarii gostermektedir.
Ayrica, egitimde kullanilan goruntiiler ¢ogaltma teknikleri ve keras kitliphanesinin goriintu verisi
uretici (ImageDataGenerator) fonksiyonuyla arttirilmistir. BOylece egitim basarisinin arttirilmasi ve
asir1 6grenmenin engellenmesi hedeflenmektedir. Ancak, bu ¢ogaltma islemi dogrulama seti igin
kullanilmamaktadir. Buradaki toplam 4188 goriintinin 1306 tanesi musir pasi, 574 tanesi gri yaprak
lekesi, 1146 tanesi yaprak yanig1 ve 1162 tanesi normal olmak tizere veri setinde bulunmaktadir. Ayrica,
bu goruntilerin %70’1 egitim setinde ve %30’u da dogrulama setinde kullanilmistir. Egitim seti olarak
belirlenen goruntlleri ¢ogaltmadan Once; musir pasi, gri yaprak lekesi, yaprak yanigi ve normal
gorlntulerinin sayis1 sirastyla 962, 191, 953 ve 827’ye esittir. Bu noktada, dogrulama seti igin bu
gorlntulerin sayisi sirasiyla 344, 383, 193 ve 335°tir.

3. Metotlar

Bu bélimde ¢alismada kullanilan modeller agiklanmaktadir. Materyal kisminda kullanilan veri seti
Uzerinde iki farkli derin 6grenme modeli Kaggle platformu UGzerinde calistirilmaktadir. Misir
yapraklarinda hastalik siniflandirmasini gerceklestirecek derin 6grenme modellerinin egitilmesi igin iki
model Onerilmistir. Model-1 olarak isimlendirilen model EfficientNetB5 agi kullanilarak
olusturulmustur. EfficientNetB5 ag1 performans, verimlilik ve tahmin basar1 oraninin yiksek olmasi
nedeniyle secilmistir (Tan ve Le, 2019). Model-2 olarak isimlendirilen modeli olusturmak i¢in evrisimli
sinir ag1 katmanlar1 kullanilmistir. Bu ¢alismaya 6zgi 16 katman igeren bir ag olusturulmustur. Bu agda
verilerden 6z niteliklerin ¢ikarildigi konvolusyonel katmanlarinda 4x4’°liikk filtreler ve aktivasyon
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fonksiyonu olarak ReLu kullamilmistir. Bu katmanlardan sonra 2x2’lik havuzlama katmani ve %20
oraninda katman azaltma islemleri uygulanmistir. Model-2’yi olusturacak agin giris katmani 50x50
piksellik gortntuler igin tanimlanmustir. Siniflandirmanin yapildigi en son katmanda softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Model-1°de  EfficientNetB5 agi kullanilarak transfer §grenmesi
gerceklestirilmistir. Belirlenen veri seti Uzerinde evrisimsel sinir aglari kullanilarak bir model
geligtirilmigtir. Caligmada Model-1 olarak isimlendirilen modelin olusturulmasi igin EfficientNetB5
kutliphaneleri yiiklenmis ve Kaggle uUzerinde saglanan grafik islemcileri ve islemci kapasiteleri yliksek
olan bilgisayarlar (zerinde model egitimleri gergeklestirilmistir. ~ Transfer — 6grenmenin
gerceklestirilecegi EfficientNetB5 aginin giris ¢0zinurlik degeri olan 400x400 piksele uygun olmasi
igin veri setinin tamami1 OpenCv kituphanesinin yeniden boyutlandirma fonksiyonu kullanilarak
degistirilmistir. Yeniden boyutlandirilan bu veriler transfer 6grenmesi yonteminde kullanilmak Uzere
%70’1 egitim Ve %30’u dogrulama seti olarak ayrilmistir. Egitimde kullanilacak verilerin daha iyi sonug
verebilmesi ve modelin asir1 6grenme problemi olusturmamasi igin keras kuttiphanesinin gorunti verisi
uretici fonksiyonu ile veriler (izerinde aynalama, dondirme, biyiltme vb. islemleri gergeklestirilmistir.

Konvoliisyonel + ReLU Konvoliisyonel + ReLU  Konvoliisyonel+ ReLU Tam Bagh Katmanlar
——— IEH O Muswrpas:
E I ‘D D Gri Yaprak Lekesi
1} . D Yaprak Yamig:
I K
E p ! D D Normal
50 % 50 pixel -
Havuzlama + Katman Havuzlama + Katman Havuzlama + Katman
Azaltma Azaltma Azaltma

Sekil 2. Model-2nin derin 6grenme blok diyagrami

Sekil 2°de, Model-2’nin ag yapisin1 gosteren blok diyagram verilmektedir. Bu yontemi uygulamak
icin veri setinde yer alan JPG uzantili dosyalar 50x50 piksele doniistiiriilmistiir. Model-2 olarak
gelistirilen derin 6grenme aginda, asir1 6grenme probleminin dnlenmesi icin keras kuttiphanesinden
gorintu verisi Uretici fonksiyonu kullanilmistir.  Giris katmanindan alinan verilerin 6z niteliklerin
cikarilmasi icin evrisimsel konvolisyonel ag katmanlarinda RelLU aktivasyon fonksiyonlar
kullanilmigtir (Alkan vd. 2021). Sonrasinda bir dnceki katmandan elde edilen veriler evrisimsel
konvollsyonel aga uygulanmadan dnce, burada havuzlama ve katman azaltma islemleri uygulanmustir.
Bu islem birbirini izleyen 3 asamada gergeklestirildikten sonra tam bagli katmana iletilmekte ve bu
katmandan sonra siniflandirma katmaninda softmax fonksiyonu ile Sekil 1.a-d’ de belirtilen 4 farkli
simifa ait ¢ikiglar elde edilmektedir. Model-1 ve Model-2’nin karsilagtirilabilmesi igin, egitimde
kullanilan iterasyon sayisi ve egitimin gergeklestirildigi ortamlar ayni olarak belirlenmistir.

Tablo 2. Caligmada kullanilan modeller i¢in egitim parametreleri ve bazi degerlendirme metrikleri

Dogruluk Toplam yanlis Adim hiz1 - Egitim Cozinarlik
(%) smiflandirma ms suresi-s piksel
Model-1 92.03 100 360 1800 400x400
Model -2 89.88 127 7 30 50x50

Tablo 2’de ¢aligmada kullanilan modellere ait sonuglar goriilmektedir. Model-1’de test verileri
tizerinde %92.03 basarim oraniyla dogru tahmin yapildig1 goriilmektedir. 1255 adet test verisi icin 100
hatali tahmin yapildig1, adim hizi olarak 360 milisaniyede gergeklestigi ve toplam egitim siiresinin 1800
saniye oldugu goriilmektedir. Ayrica EfficientNetB5’in yapis1 geregi, giris verisi olarak 400x400 piksel
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goriintiilerin kullanildig1 Tablo 2°de de gosterilmektedir. Model-2’de ise test verileri lizerindeki basari
orant %89.88 olarak elde edilmistir. Test verileri tizerinde 127 hatali tahmin yapildigi, adim hiz1 olarak
7 milisaniyede gerceklestigi ve toplam egitim siiresinin 30 saniyede tamamlandig1 goriilmektedir.

4. Deneysel Calismalar

Bu boliimde, metot boliimiinde agiklanan siniflandirma modellerinin siniflandirma sonuglarina ait
bulgular yer almaktadir. Makine 6grenmesi ile gelistirilen modellerin siniflar arasindaki ayrimi ne kadar
basarili bir sekilde yapabildigini belirleyebilen ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi,
karmagiklik matrisi ve modellerin egitim sirasindaki kayiplari ve basarilarini gosteren grafik ve gorseller
bu boliimde yer almaktadir.

ROC Curves
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Sekil 3. Model-1"in karmagiklik matrisi ve ROC egrileri

Sekil 3.a’da verilen karmasiklik matrisinde materyal bolimunde belirtilen 4 adet sinifa (Sekil 3.a’da
0 musir pasi, 1 gri yaprak lekesi, 2 yaprak yanigi ve 3 normal siifina denk gelmektedir.) ait dogru ve
hatali tahmin bilgileri gérilmektedir. Model-1’in karmagsiklik matrisi ve ROC egrisi Sekil 3.a ve Sekil
3.b de gosterilmektedir. Sekil 3.a’da karmagiklik matrisinde 0 numarasina karsilik gelen musir pasi
hastaliginin test verileri tizerinde gelistirilen Model-1 tarafindan 295 dogru tahmin ve 49 hatali tahmin
yapildig1 goriilmektedir. 1 numaraya karsilik gelen gri yaprak lekesi ise 362 dogru tahmin ve 21 hatali
tahmin, 2 numaraya karsilik gelen yaprak yanigi tahminde ise 165 dogru ve 28 hatali, 3 numaraya
karsilik gelen normal yaprak (saglikli misir yapragi) tahmininde ise 333 dogru ve 2 hatali tahmin
yapildig1 goriilmiistiir. Sekil 3.b’de gorilen ROC egrisinin y ekseni, 4 sinifa ait dogru pozitif degerlerini
(Hassasiyet) gosteriyorken, x ekseni yanlis pozitif degerlerini gostermektedir. 4 sinifa ait ROC egrileri
siyah, mavi, yesil, sar1 renkte verilmistir. Bu egrilerin altinda kalan alana gore dgrenmenin basari
performansi yorumlanabilmektedir. Sekil 3.b’de en blyik alan sar1 renkli egrinin oldugu gorulmektedir
ve 3 numara ile belirtilen normal misir yapragina ait oldugu anlasilmaktadir. Karmasiklik matrisi
degerlerinde de musir yapragina ait siniflandirmanin model agisindan en basarili tahminler oldugu
goralmektedir.
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Accuracy Loss
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Sekil 4. Model-1’in egitim basarimlari ve kayiplari

Sekil 4.a-b’de, metot boluminde aciklanan Model-1’e ait egitim basarimlart ve kayiplart
gosterilmektedir. Sekil 4.a’da test ve egitim basarimlar1 verilmektedir. Grafikte mavi ile belirtilen egri
egitim basarimini (training accuracy), turuncu renk ile gosterilen egri ise test bagarimini (val accuracy)
goOstermektedir. Sekil 4.a test ve egitim basarimlariin 1’e veya %100’e yaklastigini ve dolayisiyla
egitimin bagarili oldugunu gosterir. Sekil 4.b’de mavi ile belirtilen egri egitim kayiplarini (training loss),
turuncu ile gosterilen egri de test kayiplarini (val loss) gostermektedir. Sekil 4.b’de test ve egitim
kayiplarinin 0 degerine yaklastigi ve bu nedenle egitimin basarili oldugu sdylenebilir.
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Sekil 5. Model-2’nin karmagiklik matrisi ve ROC egrileri

Sekil 5.a’da goriilen karmasiklik matrisinde materyal boluminde belirtilen 4 adet simifa (Sekil 5.
a’da 0 musir pasi, 1 gri yaprak lekesi, 2 yaprak yanigi ve 3 normal siifina denk gelmektedir) ait dogru
ve hatali tahminlere ait bilgiler yer almaktadir. Model-2’nin karmasiklik matrisi ve ROC egrisi Sekil 5.a
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ve Sekil 5.b’de gorilmektedir. Sekil 5.a da karmasiklik matrisinde O numarasina karsilik gelen musir
pasi hastaliginin test verileri Uzerinde gelistirilen model tarafindan 294 dogru tahmin yaptigi 50 hatali
tahmin yaptig1 gortilmistiir. 1 numaraya karsilik gelen gri yaprak lekesi ise 348 dogru tahmin 35 hatali
tahmin yaptigi, 2 numaraya karsilik gelen yaprak yanigi tahminde ise 155 dogru 38 hatali,3 numaraya
karsilik gelen normal yaprak(saglikli misir yapragi) tahmininde ise 331 dogru 4 hatali tahmin yaptigi
goriillmiistiir.
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Sekil 6. Model-2’nin egitim basarimlari ve kayiplari

Sekil 6.a-b’de metot boliminde agiklanan Model-2’nin egitim basarimlari ve kayiplari verilmistir.
Sekil 6.a, test ve egitim basarimlarimi gostermektedir. Ayni sekilde, grafikte mavi ile egitim bagarimi
gosteriliyorken (training accuracy), turuncu renk ile test basarimu (val accuracy) verilmektedir. Sekil
6.a’da test ve egitim basarimlarinin 1 degerine yaklastigi ve bu nedenle egitimin basarili oldugu
sOylenebilir. Sekil 6.b’de ise mavi ile egitim kayiplari (training loss), turuncu renk ile de test kayiplari
(val loss) gosterilir. Bu noktada, Sekil 6.b’de test ve egitim kayiplarinin 0’a yaklastigi ve dolayisiyla
egitimin basaril oldugu soylenebilir.

5. Sonuglar

Bu caligmada, musirlarin yapraklarindan belirlenebilen musir pasi, gri yaprak lekesi, yaprak yanigi
ve normal (saglikli) yaprakli musirlarin smiflandirmasimi yapan 2 adet derin 6grenme modeli
gelistirilmistir. Gelistirilen derin 6grenme modelleri Kaggle platformu UGzerinde olusturulmustur.
Calismada kullanilan veri seti Kaggle Uzerinden alinarak modellerin egitimi gergeklestirilmistir.
Calismada gelistirilen modellere ait siniflandirma performans metrikleri Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3. Calismada kullanilan modeller icin siiflandirma performans metrikleri

Model-1 Model -2
Dogruluk (%) 92.03 89.88
Hata (%) 7.97 10.12
Duyarlilik (%) 91.29 88.86
Ozgiilliik (%) 97.41 96.76
Kesinlik (%) 90.68 88.19
F1 Skoru (%) 90.95 85.19
MCC 0.8836 0.8519

Tablo 3’ten de goriildiigi gibi, bu ¢alismanin metot boluminde agiklanan Model-1’in basarisi
%92.12 olarak bulunmustur. Ayrica, derin 6grenme katmanlari kullanilarak olusturulan Model-2’nin
basarisinin da %89.88’e esit oldugu gorilmektedir. iki model karsilastirildiginda, transfer 6grenmesi ile
olusturulan Model-1 ve Model-2 arasinda %?2.24’lik bir fark oldugu goriilmiistiir. Sonuglardan, Model-
1 ve Model-2’nin dogrulugunun (%), hatasinin (%), duyarliliginin (%), 6zgiilliigiiniin (%), kesinliginin
(%), F1 Skorunun (%) ve MCC’sinin (Matthews Correlation Coefficient) sirasiyla 92.03-7.97-91.29-
97.41-90.68-90.95-90.65-0.8836 ve 89.88-10.12-88.86-96.76-88.19-85.19-0.8519’a esit oldugu
gorilmektedir. Her iki model karsilastirildiginda, Tablo 2’den de anlasilabilecegi gibi Model-2’nin,
Model-1’e gore daha hizli ¢alistig1 ve daha kiglk dosya boyutuna sahip oldugu gorilmektedir.
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