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BOLUM I

Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
Algoritmalarinin Kredi Karti1 Dolandiricilig
Tespitindeki Basarilarinin Incelenmesi

Dilek GUN!
Elif OZCEYLAN?
Ayse Berna ALTINEL?

1.Giris

Kredi karti, kullanim kolaylig1 ve taksitlendirme olanaklari
nedeniyle ¢evrimici islemlerde siklikla tercih edilen bir 6deme
yontemidir. Ancak, kredi kartlarinin artan popiilaritesi, beraberinde
kotiiye kullanim potansiyelini de getirmektedir. Dolandiricilik
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faaliyetlerindeki artis, bu duruma karsi1 alinmasi gereken onlemleri
de zorunlu kilmaktadir.

Kredi kart1 dolandiriciligi, kart sahibinin bilgisi digsinda
birinin, kartin ¢alinmasi, kaybolmasi veya sahte bir kart iiretilmesi
gibi yollarla kart veya hesap bilgilerini kullanarak yasa dis1 islemler
yaptig1 bir tiir kimlik hirsizlig1 olarak tanimlanabilir.

Dolandiricilik tespiti, 6ziinde islemleri mesru veya hileli
olmak iizere dogru bir sekilde iki sinifa ayirmay1 amaclayan bir veri

madenciligi problemidir (Duman & Ozcelik, 2011).

Kredi kart1 dolandiriciliginin iki ana tiirii vardir. Bunlardan ilki
organize su¢ gruplariin gergeklestirdigi sahte dolandiriciliktir.
Bunlarin toplam etkisi ¢ok biiyliktiir ve genellikle bir bankanin
onlarca, hatta yiizlerce miisterisini ayn1 anda etkilemektedir. Ikinci
tip kredi kart1 dolandiriciligi, kaybolan veya calinan bir kartin yasa
dis1 kullanimidir. Bu tiir dolandiriciliklar ¢cogunlukla sug gruplari ile
ilgili olmayip, her dolandiricilik faaliyeti bir veya birkag¢ kisiyi
etkilemektedir (Duman & Ozcelik, 2011).

Sahte kredi karti ve banka kart1 iglemleri gibi sahtekarlik
iceren finansal islemler, kart veren bankalara hem finansal kayiplar
hem de itibar kaybi nedeniyle ciddi zararlar verdigi i¢in ¢esitli
arastirma topluluklarinin genis kapsamli dikkatini ¢ekmektedir.
Kartlar1 kullanarak sahtekarlik islemlerini 6nlemek ve tespit etmek
icin bir¢ok teknoloji Onerilmis olmasina ragmen, finansal islem
olanaklarinin yayginlig1 ve evrensel dogasi nedeniyle sahte islemler
hala yaygindir (Heryadi & Warnars, 2017).

Dolandiriciligin tespiti, karmagik bir hesaplama gorevi olup,

herhangi bir islemi kesin olarak dolandiricilik olarak tahmin eden bir
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sistem hala mevcut degildir. Mevcut sistemler sadece bir islemin
dolandiricilik olma olasihgini tahmin ederler. Iyi bir dolandiricilik
tespit sisteminin ozellikleri ise su sekildedir (Zareapoor, Seeja, &
Alam, 2012):

e Dolandiriciliklart dogru bir sekilde tanimlamalidir.
e Dolandiriciliklart hizli bir sekilde tespit etmelidir.

e Gergek bir islemi dolandiricilik olarak
siiflandirmamalidir.

Sirketler, miisteri profilleme sinir ag1 sistemlerinin etkinligini
ve karmagikligin1 stirekli olarak artirmaktadir Bu sistemler,
alisilmadik harcama desenlerini ve potansiyel sahtekarlik igeren
islemleri erken asamada tanimlayabilme kapasitesine sahiptir (B.
Wiese & Omlin, 2009). Bu sayede, olas1 dolandiricilik girigimleri
hizl1 bir sekilde tespit edilerek gerekli onlemler alinabilir ve miisteri

giivenligi saglanabilir.

Yaygin olarak kullanilan dolandiricilik tespit yontemleri
arasinda kural ¢ikarma teknikleri, karar agaglari, Destek Vektor
Makineleri (SVM), Lojistik Regresyon (LR), Yapay Sinir Aglari
(ANNSs) ve k-ortalamalar kiimesi, genetik algoritmalar ve en yakin
komsu algoritmalar1 gibi metasezgisel algoritmalar bulunmaktadir
(Chaudhary, Yadav, & Mallick, 2012). Bu ¢alismada gergek bir veri
seti kullanilarak SVM, NB, LSTM ve CNN olmak tizere dort farkli
algoritma yardimiyla dolandiricilik olan ve olmayan islemlerin

siniflandirilmas1 amaglanmistir.

Calismanin kalan1 ise asagidaki sekilde diizenlenmistir.
Literatiirde yapilan 6nceki ¢alismalara 2.boliimde deginilmis olup,
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makalenin i¢eriginde kullanilmis olan materyaller ve metotlara ise 3.
boliimde deginilmistir. Calismada gergeklestirilen deneylerin
sonuglar1 4. boliimde paylasilmis olup, son boliimde ise elde edilen
sonuglarin kisa bir 6zeti paylasilarak ileri ki ¢alismalarda yapilmasi
planlananlar tartigilmistir.

2.Literatiir Ozeti

Dolandiricilik, modern teknolojinin gelismesi ve kiiresel
iletisimin yayginlagsmasiyla énemli 6lgiide artmistir, bu da her yil
diinya genelinde milyarlarca dolarin kaybolmasina neden
olmaktadir. Dolandiriciligi azaltmanin en iyi yolu Onleme
teknolojileri olsa da sahtekarlar uyum saglayicidir ve zaman
verildiginde genellikle bu tiir Onlemleri atlatmanin yollarini
bulacaklardir.  Dolandiriciligin = tespit  edilmesine  ydnelik
metodolojiler, onleyici tedbirlerin basarisiz oldugu durumlarda
dolandiricilar1 yakalamak nemlidir. Istatistik ve makine 6grenimi,
sahtekarlik tespiti i¢in etkili teknolojiler saglar ve para aklama, e-
ticaret kredi kart1 dolandiriciligi, telekomiinikasyon dolandiriciligt
ve bilgisayar kirilmasi gibi faaliyetleri tespit etmek i¢in basariyla
uygulanmaktadir (Bolton & Hand, 2002). Makine Ogrenimi
modellerinin bir¢ok alanda siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde
gosterdigi basarili sonuglar, birgok arastirmaciy1 bu modelleri hileli
islemleri tanimak i¢in kullanmaya yoneltmistir (Heryadi & Warnars,
2017).

Bolton ve Hand (Bolton & Hand, 2002), genel olarak
sahtekarlik sorununa ve sahtekarlik tespitinde karsilasilan zorluklara
dair iyi bir genel bakis sunmaktadir; o6zellikle kredi karti



dolandiriciligiyla ilgili boliimleri one ¢ikmaktadir (B. J. Wiese,
2007).

2012 yilinda yapilan bir calismada (Zareapoor et al., 2012);
kredi karti dolandiriciliint tespit etmek icin en yaygin kullanilan
dokuz dolandiricilik tespit yonteminin (karar agaci, sinir agi, Bayes
ag1, genetik algoritma, destek vektér makinesi, k-en yakin komsu ve
Yapay Bagisiklik Sistemi, gizli Markov modeli, bulanik sinir ag1 ve
bulanik Darwinist sistem) karsilastirmali bir ¢alismasi sunulmustur.
Ilgili caligmada bahsi gecen makine grenmesi algoritmalarinin
birbiriyle karsilastirilmasi verilmesine ragmen c¢alismada gozden
gecirilen makalelerde iiretilen oOlgiilebilir performans o6lgiitleri
hakkinda bir tartigmanin olmamasi bir eksikliktir ve kapsanan
tekniklerin smiflandirma dogruluklarim1 kisaca tartisarak Onceki
caligmalardaki bosluklar1 2017 yilinda yapilan bir caligmada
(Adewumi & Akinyelu, 2017) kismen giderilmektedir.

Yapilan diger bir ¢alismada (Sahin & Duman, 2011), SVM
tabanli ve karar agaci tabanli kredi karti dolandiricilik tespit
sistemleri arasinda karsilastirmali bir calisma gergeklestirmistir. Bu
caligmada kullanilan kredi kart1 verileri, gerekli izinlerle bir ulusal
bankanin kredi karti veri depolarindan alinmistir ve ilgili ¢alisma
kredi kart1 dolandiriciligr tespitinde SVM ve karar agaci
yontemlerinin performansini gercek veri seti ile karsilagtiran ilk
calismalardan biridir. Bu ¢alismada olusturulan SVM modelleri
polinomial, sigmoid, radyal tabanli ve dogrusal g¢ekirdek
fonksiyonlar1 olmak iizere dort farkli ¢ekirdek (Kernel) fonksiyonu
kullanmaktadir. Uygulama sirasinda, 6nce kullanilan veri kiimesini
iic gruba ayirmislardir. Her bir grupta, veri kiimesinin %70'1 egitim
ve %30' test i¢in kullanilmistir. Yazarlar, yedi farkli SVM tabanh
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ve karar agaci tabanli model gelistirmis ve her birini test etmislerdir.
Deneylerden elde edilen sonuglar, karar agaci tabanlit modelin SVM
modelinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.
Modeller, SVM i¢in %83.02 ile %93.08 arasinda, Karar agac1 (DT)
icin ise %86.79 ile %94.76 arasinda degisen siniflandirma dogrulugu

iiretmistir.

Ayrica, son derece dengesiz veriler sahtekarlik tespitinde
baska bir sorundur. Egemen olan sinif i¢in rastgele az 6rnekleme
yontemi (undersampling), azinlik oranini ayarlamak i¢in yaygin bir
tekniktir. Ne yazik ki, bu yontem ka¢inilmaz olarak degerli bilgilerin
kaybolmasina neden olacaktir. Bir diger makalede (Fu, Cheng, Tu,
& Zhang, 2016), maliyet tabanli bir 6rnekleme yontemi kullanarak
gercek sahtekarlik vakalarindan sentetik sahte sahtekarlik 6rnekleri
dretilmistir. Bu yOntem, egitim i¢cin mesru islemlerle
karsilagtirilabilir  sayida sahtekarlik Ornegi elde edilmesini
saglamaktadir. Ayrica kredi karti islemlerindeki gizli dolandiricilik
desenlerini (pattern) arasgtirmak icin CNN tabanli bir cerceve
Onerilmistir. Karakteristik uzayda maliyet tabanli Ornekleme
yontemini birlestirerek, son derece dengesiz Ornek setleri
hafifletilmis ve bu da sahtekarlik tespitinde {istlin bir performans
saglamigtir. Daha karmasik sahtekarlik desenlerini belirlemek igin
ticaret entropisi adi verilen yeni bir ticaret 6zelligi Onerilmistir.
Ayrica ticari bir bankadan alinan gergek kredi kart1 islem verileri
kullanilarak CNN algoritmasini Neural Network (NN), SVM ve RF
gibi diger makine 6grenmesi algoritmalar ile karsilastirdilar. Farkl
ornek setlerinde CNN F-score 0.33 ile en iyi sonucu vermistir.

Bir diger ¢aligmada (Heryadi & Warnars, 2017), dengesiz girdi
veri setinden kisa vadeli ve uzun vadeli oOriintiileri (pattern)
--10--



ogrenmek i¢in ii¢ derin 6grenme modeli CNN, SLSTM ve CNN-
LSTM kullanmislardir. Calismada kullanilan veriler, 2016-2017
donemine ait Endonezya'daki bir bankadan gelen dengesiz kart
islemleridir ve bu islemler dolandiricilik veya dolandiricilik degil
olarak etiketlenmistir. Ote yandan, performans &lgiitii olarak AUC
kullanildiginda CNN’nin (%73-%77) CNN-LSTM den (%70-%72)
daha 1iyi performans gosterdigi ancak, dogruluk (accuracy)
performans metrigi kullanildiginda, CNN-LSTM nin egitim
dogrulugu araliginin (%78-%89) y181lmig LSTM den (%76-%89) ve
CNN'den (%72-%81) daha 1yi performans gosterdigi sonucuna
varmiglardir.

Bhattacharyya vd. (Bhattacharyya, Jha, Tharakunnel, &
Westland, 2011), kredi kart1 dolandiriciligini daha iyi tespit etme (ve
boylece kontrol etme ve kovusturma) girisiminin bir parcasi olarak
iki geligsmis veri madenciligi yaklasimini, destek vektor makineleri
ve rastgele ormanlari, iyi bilinen lojistik regresyon ile
degerlendirmektedir. Calisma, uluslararas1 bir kredi karti
operasyonundan elde edilen gercek islem verilerine dayanmaktadir.
Ilgili deney sonuglari, yazarlarm RF nin genel olarak daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymustur ancak, SVM, hassasiyet
ve F-skoru olciitlerinde lojistik regresyonu geride birakmistir;
SVM'nin dogrulugu (accuracy) %93.8 olup, lojistik regresyonun
%94.7 ve RFnin %96.2 dogrulugunun gerisinde kalmistir. SVM,
geri ¢cagirma (recall) orani agisindan ii¢ teknik arasinda en diisiik
degere sahip olup, %52.4 iken RF'nin geri ¢cagirma orani %72.7'dir.

Diger bir c¢alismada (Sundarkumar & Ravi, 2015), veri
dengesizligi problemini ¢6zmek i¢in k Ters En Yakin Komsu ve Tek
Smifli Destek Vektor Makinesi (OCSVM) kullanarak yeni bir hibrit
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yaklasim onerilmistir. Onerilen modelin etkinligini gdstermek igin
Otomobil Sigortast Dolandiriciligi tespit veri seti ve miisteri Kredi
Kart1 Terk tahmin veri seti kullanilmistir. Ayrica makalede Karar
Agac1 (DT), Destek Vektor Makinesi (SVM), Lojistik Regresyon
(LR), Olasiliksal Sinir Ag1 (PNN), Grup Yéntemi ile Veri Isleme
(GMDH), Cok Katmanli Algilayict (MLP) kullanarak 10 kat capraz
dogrulama yontemi takip edilmistir GMDH, SVM ve LR nin
istatistiksel olarak farkli olmadig1 ve GMDH nin ROC da ¢ok yiiksek
Alan Altinda Egri (AUC) verdigi ortaya ¢ikmistir. Sonuglarr ayni
veri seti lizerinde yapilmis diger caligsmalarla kiyaslamislardir. (Vasu
& Ravi, 2011) ile karsilagtirildiginda, (Sundarkumar & Ravi, 2015)
GMDH, SVM, LR ve DT nin duyarlilik (sensitivity) sirasiyla %83.1,
%87.7, %83.45 ve %91.2 olup AUC agisindan 6nemli sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Bu simiflandiricilarin AUC sonuglarina
baktigimizda, GMDH nin diger siniflandiricilar arasinda {istiin
sonuclar verdigini goriilmistiir. (Vasu & Ravi, 2011) ile
karsilastirildiginda, 12 kural ile %91 duyarlilik elde etmislerdir.
(Farquad, Ravi, & Raju, 2012) ile karsilastirildiginda, onerilen metot
onemli sonuglar vermistir.

Calismada (Jurgovsky et al., 2018), yeni gelen islemlerde
dolandiricilik tespit dogrulugunu artirmak amaciyla kredi karti
sahiplerinin gegmis satin alma davraniglarini bir araya getirmek i¢in
bir ara¢g olarak uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglarmi
kullanilmistir. Makalede LSTM ve RF metotlar1 karsilastiriimistir.
Calisma, ¢evrimdisi ve ¢evrimigi islemlerin ardisik islemlerin sirali
karakterine gore cok farkli ozellikler sergiledigini gostermis ve
cevrimdist iglemler i¢cin, LSTM gizli ardisik desenleri basarili bir
sekilde modelleyerek sahtekarlik tespitini iyilestirmistir. Islem
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gecmisini LSTM ile modellemek, tiim 6zellik setleri boyunca RF ile
tespit edilen sahtekarliklardan stirekli olarak farkli bir dogru pozitif
kiimesi ortaya koymus, bunun da birlesik bir yaklagimi gerektirdigi
sonucuna varilmistir.

Tablo 1: Litaratiir Ozeti Karsilastirmast

Calisma Algoritma Performans

(Heryadi & Warnars, | CNN-LSTM %89 (Accuracy), %77

2017) (AUC)

(Fuetal., 2016) CNN %33 (F1-Score)

(Sundarkumar & Ravi, | SVM %75.1 (Accuracy),

2015) %77.69 (AUC)

Farquad et al., 2012) SVM %74.79  (Accuracy),
%78.55 (AUC)

(Sahin & Duman, 2011) | SVM %83.02 ile %93.08
(Accuracy)

(Sahin & Duman, 2011) | DT %86.79 ile %94.76
(Accuracy)

(Bhattacharyya et al., | SVM %93.8(Accuracy),

2011) %52.4 (Recall)

(Vasu & Ravi, 2011) SVM %73.92  (Accuracy),
%80.99 (AUC)

3.Materyal & Metot

3.1.Support Vector Machine (SVM)
1992 yilinda, Boser ve digerleri (Boser, Guyon, & Vapnik,

1992), optimal marj siniflandiricilar igin bir egitim algoritmasi
onerdiler ve egitim Ornekleri ile sinif smir1 arasindaki marjin
maksimize edilmesinin, siniflandiricinin genelleme performansi ile
ilgili olarak maksimum kaybin minimize edilmesi anlamina
geldigini gosterdiler. Bu fikir baglangigta ikili sinif optimal marj

siiflandiricilarinin, ayrimm miimkiin oldugu durumlarda, egitim
-13--



verilerinin hatasiz ayrimini sagladigi ve bdyle bir siniflandiricida
aykirt degerlerin kolayca tanimlandigl i¢in arastirilmistir. Bu tiir
algoritmalara yonelik ilk aragtirmalar ayrilabilir veri setlerine
dayaliydi, ancak 1995 yilinda Cortes ve Vapnik (Cortes & Vapnik,
1995), algoritmay1 dogrusal olarak ayrilamayan verileri dikkate
alacak sekilde genislettiler; kisa siirede bu sonuglarin ¢ok sinifli
siniflandirma problemlerine de uygulanmasi icin girisimlerde
bulunuldu. Bu 6grenme makinesi daha sonra destek vektdr makinesi
(SVM) olarak adlandirildi. SVM, gii¢lii ve saglam bir teorik temele
sahip bir makine 6grenme teknigidir (B. Wiese & Omlin, 2009).

A

mmm Karar simirlan
Hiperdiiziem
Veri noktalan

I
»>

Sekil 1: SVM algoritmasi

3.2.Convolutional Neural Network (CNN)

CNN, ilk olarak LeCun ve digerleri (LeCun, Bottou, Bengio,
& Haffner, 1998) tarafindan 1990 yillarinda tanitilan ve
siiflandirma problemlerini ¢6zmek ic¢in gliclii bir model haline
gelen beslemeli bir sinir agi tiiriidiir. CNN o6zellik ¢ikarma boliimii
ve siniflandirma boliimii olmak {izere iki ana boliimden olusur.
Ozellik ¢ikarma boliimii, bir veya birka¢ evrisim katmani ve

havuzlama katmanindan olusur. Cikarilan ¢ikt1 (6zellik haritasi),
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siiflandirma boliimiiniin girdisi haline gelir (Heryadi & Warnars,
2017).

CNN'nin sahte verileri tanimadaki yiiksek performansi,
Onerilen islem 6zelliklerinin, kisa vadeli iliskilerle karakterize edilen
finansal islem paternlerini biiylik 0l¢iide yakalayabildigini
gostermektedir. Kisa vadeli finansal islemler, tipik sahtekarlarin
calinti  kartlar1  kullanarak sahte islemler yapmayr fazla

beklemedikleri seklinde yorumlanabilir (Heryadi & Warnars, 2017)
(3.1) esitliginde goriildiigii gibi; 1 CNN yapisindaki katman

sayisini, K* i. katmanm girisini, L' i. katmanmn ¢ikisini, * evrisim
operatoriinii, W' agirlik matrisini, A"~ 6nceki katmanin ¢ikisini,
b! bias’1, h! ise aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir (Hong,
Nguyen, Jung, & Ahn, 2021).

Ki= Wi« A1+ b'; LF = hi (KY) 3.1
3.3.Naive Bayes (NB)

Naive Bayes, Bayes teoremini temel alan olasilik tabanli bir
makine 6grenmesi algoritmasidir. (3.2) esitligine bakildiginda; P(A)
ve P(B) sirasiyla A ve B olaylarinin marjinal olasiliklarini, P(A\B)
B olay1 gergeklestiginde A olaymin meydana gelme olasiliging;
P(B/A) A olay1 gergeklestigi durumda B olayinin meydana gelme
olasiligim1 ifade etmektedir (Vembandasamy, Sasipriya, & Deepa,
2015).

P(B\A)P(4)
P(B)

P(A\B) = (3.2)

Sekil 2°de Naive Bayes algoritmasindaki girdi (x) ve ¢ikt1 (y)
degiskenleri diiglimler ile temsil edilmekte olup, bu diiglimler
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arasindaki ¢izgiler ise i1ki diigiim arasindaki iliskiyi temsil
etmektedir.

Sekil 2: Naive Bayes algoritmast

3.4.Long Short-Term Memory (LSTM)
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modeli ilk olarak yeni,

verimli, gradyan tabanli bir yontem olarak (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997) tarafindan tanitilmistir. LSTM, kaybolan hata
probleminden kurtulmak i¢in tasarlanmistir (Hochreiter, Bengio,
Frasconi, & Schmidhuber, 2001). LSTM modeli, geri yayilim hatasi
sirasinda uzun siireli bagimliliklar nedeniyle olusan gradyan
patlamasi veya zayiflamasi problemlerini ¢6zmek i¢in (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997) tarafindan Onerilen tekrarlayan sinir agi
(Recurrent Neural Network (RNN)) modelinin bir ¢esididir (Heryadi
& Warnars, 2017).

(3.3) esitliginde goriildigli iizere h, t. zamandaki gizli

durumu, o, ¢ikis kapisini ve C; ise hiicre durumunu ifade etmektedir
(Smagulova & James, 2019)

h’t = 0O¢ @ tanh (Ct) (33)
3.5.CNN ve LSTM Hibriti (CNN-LSTM)

Son bes yilda yapilan bir¢ok ¢alisma, birlesik CNN ve LSTM
modelinin sirasiyla CNN ve LSTM den daha saglam bir model
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irettigini gostermistir (Heryadi & Warnars, 2017). CNN-LSTM
modeli, giris verilerinin ilk olarak CNN tarafindan islenmesi
seklinde ¢alisir. CNN c¢iktis1 daha sonra siniflandirici olarak LSTM
tarafindan islenir (Heryadi & Warnars, 2017). CNN-LSTM
modelinin yiiksek performansi, CNN'in kisa vadeli 6zellik
iligkilerini ve LSTM nin daha uzun vadeli zamansal 06zellik
iligkilerini yakalama yetenegini birlestirmesinden
kaynaklanmaktadir (Heryadi & Warnars, 2017).

4.Deney Ortami, Sonuclar ve Degerlendirme
4.1. Deney Ortam

Bu calismada kullanilan veri seti, kredi kart1 dolandiricilig
tespiti i¢in kullanilan bir veri seti olup, Kaggle sitesi tizerinden elde
edilmistir!.

Veri seti, Eyliil 2013’te Avrupali kart sahipleri tarafindan kredi
kartlartyla yapilan islemleri icermektedir. Bu veri seti, 284.807
islemden 492’sinin dolandiricilik oldugu iki giin i¢inde gergeklesen

islemleri sunmaktadir.

Veri  kiimesi  olduk¢a  dengesizdir, pozitif  smif
(dolandiriciliklar) tiim islemlerin %0172 sini olusturmaktadir. Veri
seti incelendiginde, V1°’den V28’e kadar toplam 28 adet 6zelligin
gizlilik sebebiyle aciklamasi yapilmamistir. V1, V2, .., V28 PCA
yontemi ile elde edilen ana bilesenlerdir (6znitelik). Yalnizca PCA
donlistimiiniin  sonucu olan sayisal girdi degiskenlerini igerir.
‘Zaman’ ve ‘Miktar’ Ozellikleri PCA ile donistiirilmeyen iki
Ozniteliktir. Cikt1 ozelligi (Class) ile toplamda 31 Oznitelik
bulunmaktadir. Burada, ‘Zaman’ Ozniteligi, her islem ile veri

kiimesindeki ilk islem arasinda gegen saniyeyi igermektedir. Ayni
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zamanda ‘Miktar’ 6zniteligi ise islem tutaridir, bu 6zellik maliyete
duyarh 6grenme ig¢in kullanilir. ‘Smif> 6zniteligi ¢ikt1 degiskenidir
ve dolandiricilik durumunda 1, aksi takdirde O degerini almaktadir.
Calismada veri seti ¢ok fazla orneklem igerdiginden bu veri
setindeki 6rneklem sayis1 5598’e indirgenerek kullanilmistir. Tablo
2’de bu veri setine ait 6zet bilgiler gosterilmektedir.

Tablo 2: Veri setine ait ozellikler

Public/ Private | Ozellik Sayist Smif Sayis1 Siiflardaki
Ornek Sayisi

Public 31 2 0 4894
1 704

Veri setinde 0n isleme adiminda 3291. satirda bulunan V1
ozelligine ait “-109.287.386.429.334” verisi ve 779. satirda bulunan
“128.821.131.189.778” verileri bozuk veriler oldugu i¢in bu verilere
ait iki satir silinmistir. Sekil 3°te veri seti dagilimi grafik olarak
gosterilmektedir.

Veri Setine Ait Orneklem Dagilimi

= Kredi Karti Dolandiricig Degil (0) = KrediKarti Dolandincigi (1)

Sekil 3: Veri setine ait orneklem dagilimi
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Calismada ilk olarak veri seti girdi ve c¢ikti olarak ikiye
ayrilmistir (x, y). Burada y degiskeni class Ozniteligini temsil
etmektedir. x ve y degiskenleri kendi i¢lerinde train (%80) ve test
(%20) olarak ikiye ayrilmigtir. Bu ayrim yapilirken train ve test
verileri aralarindaki siif etiketi dengesinin saglanmast igin,
train_test split() fonksiyonuna ait bir parametre olan stratify
parametresi kullanilmistir. Model her ¢alistirildiginda ayni sonuglari
elde etmek i¢in ayni fonksiyon i¢inde random state parametresi

kullanilmastir.

Bu calismadaki sonuglar python dili kullanilarak elde edilmis
olup, Pycharm gelistirme ortami kullanilmigttr. SVM ve NB
algoritmalart i¢in Sckit-Learn, LSTM ve CNN algoritmasi i¢in ise
Keras ve Tensorflow kiitliphaneleri kullanilmigtir. LSTM modeli
icin epoch degeri 100, batch size degeri 32, dropout degeri 0,2 olarak
secilmis olup, modeli kurmak icin 50 noéronlu iki katman
kullanilmigtir. CNN modeli i¢in ise epoch degeri 100, batch size
degeri 32, dropout degeri 0,5 olarak se¢ilmistir.

Egitim siiresi her cihazin donanimsal o6zelliklerine gore
degiskenlik gostermekte olup, bu ¢alismada sonuglarin elde edilme
asamasinda Intel(R) Core(TM) 17-5500U CPU @ 2.40GHz, 2401
Mhz, 2 cekirdekli 53 islemci, 16 GB RAM ve AMD Radeon(TM)
R5 M330 10 GB GPU bellegi kapasitesi ile donatilmis bir bilgisayar

kullanilmustir.

4.2. Deney Sonuclar1 ve Degerlendirme

SVM, NB, LSTM ve CNN algoritmalar1 kullanilarak 4 farkl
model elde edilmistir.
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Her bir algoritma kullanilarak model fit edilmis ve x_test verilerine
gore y degerleri tahmin edilmistir. y ¢ikt1 verisi ile y’nin gergek
degerleri arasinda 4 farkli metrik (accuracy, recall, precision ve F1
score) kullanilarak, modelin performansi 6l¢iilmiistiir. Her bir metrik
icin average parametresi weighted olarak sec¢ilmistir. Elde edilen

sonuglar Tablo 3’te gdsterilmektedir.

Tablo 3: Algoritma sonuglarinin karsilagtiriimasi

Algoritma

%30 egitim %70 test

%40 egitim
%60 test

%80 egitim %20
test

SVM

Accuracy: %91.3
F1 score: %95.4
Recall: %100

Precision: %91.3

Accuracy: %91.3
F1 score: %95.4
Recall: %100
Precision: %91.3

Accuracy: %91.3
F1 score: %95.4
Recall: %100
Precision: %91.3

NB

Accuracy: %95.8
F1 score: %95.5
Recall: %95.8
Precision: %95.6

Accuracy: %95.8
F1 score: %95.4
Recall: %95.8

Precision: %95.5

Accuracy: %95.6
F1 score: %95.2
Recall: %95.6
Precision: %95.3

LST™

Accuracy: %98.4
F1 score: %98.3
Recall: %98.4
Precision: %98.3

Accuracy: %98.2
F1 score: %98.2
Recall: %98.2
Precision: %98.2

Accuracy: %98.8
F1 score: %98.8
Recall: %98.8
Precision: %98.8

CNN

Accuracy: %98.2
F1 score: %98.2
Recall: %98.2
Precision: %98.2

Accuracy:%98.2
F1 score: %98.2
Recall: %98.2

Precision: %98.2

Accuracy: %98.8
F1 score: %98.8
Recall: %98.8
Precision: %98.8

Tablo 3 ve Sekil 4’e bakildiginda, SVM algoritmast i¢in egitim
ve test oranlarimin degistirilmesi basar1 yilizdelerini etkilememis
olup, NB algoritmasi i¢in en yiiksek metrik sonuglar1 %30 egitim ve
%70 test oranlarinda elde edilmistir. Egitim verisi orani arttik¢a tiim
metriklerde kademeli bir sekilde basar1 azalmasinin oldugu
goriilmektedir.
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%30 egitim %70 test

0.984 0.983 0.984 0.983 0.982 0.982 0.982 0.982

0.958 9,955 0.958 0.956
0.913 | |
8 2 8 <] 2
5|8 5 8 ]
£ F g ® £

SVM NB LSTM CNN
Sekil 4: %30 egitim ve %70 test oranlarindaki deneysel sonuglar

0.913

Recall NN -
Recall NG

Recall
Recall

Fiscore NN
B

Accuracy [ INNEGE
Precision [N

Precision
Accuracy

F1score
Precision

Tablo 3 ve Sekil 5’e¢ bakildiginda ise LSTM ve CNN
algoritmalar1 i¢in en yiiksek basari oranlari %80 egitim %20 test
oranlarinda elde edilmistir. Sonuglar incelendiginde bu iki algoritma
igin test verisi orani arttik¢a performansin arttig1 gériilmektedir.

%80 egitim %20 test

0.988 0.988 0.988 0.988 0.988 0.988 0.988 0.988

0.954 0.956 (j 959 0.956 .g53
0.913 0.913 |
= = =
Q o
53 . 1
o -3

= © = =
=) = © oy g oy = z 2 o]
o =] S 9 @ =] 9 & S 9 & S 3 9
5 b o] & 5 o o =5 Q @ 5 Q 7} @
S @ 2 ] S @ b 3 7 3] = @ g S
2 El ) 9 — @ S — @ b — D
=1 g = [=} o = =] o = =] o =
<T a << o << o < a
SVM NB LSTM CNN

Sekil 5: %30 egitim ve %70 test oranlarindaki deneysel sonuglar
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LSTM ve CNN algoritmalarinin sonuglar1 karsilagtirildiginda
ise %30 egitim %70 test oranlar1 hari¢ diger veri seti ayrimlarinda
ayni sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. %30 egitim %70 test
oranlar1 kullanilarak elde edilen sonuglara bakildiginda ise LSTM
algoritmasinin tiim metriklerde CNN algoritmasindan daha yiiksek
basar1 degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.

Model accuracy Model loss

—— Train —— Train
Test Test

a 20 40 60 8O 100 o 20 40 60 80 100
Epoch Epoch

Sekil 6. CNN modeline ait accuracy ve loss degerleri grafigi

Model accuracy Model loss

099 1 — Train — Train
Test A mA AN A e 0.30 Test
0.98
0.97 0.25
- 0.96
g g 020
g 0.95 k]
0.94 015
093 510
ooz |
0.05
091
0 20 40 60 80 100 0 20 a0 60 80 100
Epoch Epoch

Sekil 7: LSTM modeline ait accuracy ve loss degerleri grafigi

Sekil 6 ve Sekil 7 incelendiginde, elde edilen sonuglari
destekler sekilde CNN modelinin LSTM modeline gore daha yiiksek
loss degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.
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5.Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada kredi kart1 dolandiriciligi veri seti kullanilarak
dolandiricilik  olan ve olmayan islemlerin simiflandirilmast
amaclanmistir. Bu amag i¢in SVM, NB, LSTM ve CNN olmak iizere
4 farkl algoritma kullanilmis olup, 4 farkli metrik lizerinde sonuglar
elde edilmistir. Bunun icin ilk olarak veri seti 6n islemden
gecirilerek  Orneklem sayist  azaltilmis ve aykiri  veriler
temizlenmistir. On islemden gegirilen veri seti kullanilarak 3 farkli
egitim ve test veri oranlar1 ile algoritmalar egitilmis ve
performanslar1 incelenmistir. Elde edilen sonuglar en yiiksek
basariya sahip algoritmalarin %80 egitim ve %20 test oranlarinda
her metrikte 0.988 ile LSTM ve CNN modellerinden elde edildigini
gostermektedir.  Egitim  ve  test oranlart  bakimindan
karsilastirildiginda ise NB algoritmasi i¢in en yiiksek basart %30
egitim %70 test oranlarinda elde edilmis, SVM algoritmasi i¢in ise
egitim ve test oranlarmin degismesi basariyr etkilememistir.
Sonuglar incelendiginde farkli oranlarda egitim ve test verilerinin
kullanilmasinin performans iizerinde biiyiik etkilerinin olabilecegi
gorilmektedir.

Ileri ki calismalarda, hibrit olarak LSTM ve CNN
algoritmalarmin farkli egitim ve test veri oranlarinda kullanilarak

kredi kart1 dolandiricilig tespiti yapilmasi planlanmaktadir.
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BOLUM II

Kanser Genomiginde Yapay Zeka ve Makine
Ogrenimi

Saliha ACAR'
Giyasettin OZCAN’
Eyyiip GULBANDILAR®

GIRIS

1950'1 yillarin basinda Alan Turing'in “Makineler Diisiinebilir
mi?” sorusuyla makine 6grenmesi kavrami ortaya ¢ikmis ve yapay
zeka terimi, 1956 yilinda gergeklestirilen Dartmouth Konferansinda
John McCarthy tarafindan ilk kez kullanilmistir (Grzybowski,
Pawlikowska—t.agdd & Lambert, 2024). Basit bir ifadeyle yapay
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zeka, bir makinenin yeterli sayida temsili ornekten kaliplar1 ve
iligkileri 6grenmesi ve bu bilgileri tanimasi ile bu bilgiyi daha 6nce
gormedigi veriler iizerinde karar vermek icin etkili bir sekilde
kullanma yetenegi olarak tanimlanabilir. Yapay zeka, makine
O0grenimi ve derin 6grenmeyi de kapsayan (ve bazen esanlamli
olarak kullanilan) genis bir terimdir. 1990’larin sonlarindan itibaren
poplilerlesmeye baglayan makine 6grenimi ise yapay zekanin bir alt
alanidir ve tamamen baglantili birden fazla gizli katmana sahip
yapay sinir aglarina odaklanan derin 6grenme konseptini i¢ine alir
(Bhinder & ark., 2021).

Agikca programlanmaya ihtiya¢ duymadan belirli bir gorevi
gerceklestirebilmek, yapay zeka ve makine Ogrenimi
algoritmalarmin ayirt edici 6zelligidir (Caudai & ark., 2021). Bu
ozelliginin yam sira yapay zeka ve veri madenciligindeki siirekli
iyilestirmeler ve gelismeler, son birka¢ on yilda biyomedikal
arastirma alanlarinda devrim niteliginde degisikliklere neden
olmustur (Pathak & ark., 2023). Hastaliklarin erken teshisi, tedavi
planlarinin optimizasyonu, dijital ortamda ila¢ kesfi ve tedavi
yanitlarinin 6nceden tahmini bu degisikliklerden bazilaridir.

Kardiyovaskiiler hastaliklardan sonra ikinci 6nde gelen 6liim
nedeni olan kanserle ilgili genomik aragtirmalarda da yapay zeka ve
makine Ogrenmesi yontemleri etkin ve yaygin olarak
kullanilmaktadir. GLOBOCAN 2020 verilerine gore yilda yaklagik
19,3 milyon yeni vaka (Sekil 1) ve 10 milyon 6liimiin (Sekil 2) rapor
edildigi bir hastaliklar biitiinii olan kanserin genom diizeyinde
arastirilmasin1 hizlandiran ve kolaylastiran biiylik boyutlu verilerin
varlig1 bu alandaki ¢alismalarin artmasini saglamistir (Arjmand &
ark., 2022). Uzamsal ve tek hiicre genomiginin kullanilmasi,
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tiimorlin daha kapsamli anlagilmasini kolaylastirmak, insanlarda
belirsiz patogenezi desifre etmek ve bu mekanizmaya dayali hedefe
yonelik ilaglar gelistirmek i¢in yapilan calismalara 6nemli oranda
katkida bulunabilir. Yapay zeka ve genomik verilerin birlesimi
kanser alt tiplerinin teshisine, yeni biyobelirteclerin ve ilag
hedeflerinin kesfedilmesine ve kansere neden olan genlerin daha iyi
anlagilmasina yardime1 olabilir (Liao & ark., 2023).

Meme
2261 419 (11.7%)

Akeifer
2206771 (11.4%)
Diger Kanserler
B 275 743 (42.9%) Kolorektum
1831 580 (10%)
Prostat
1414 258 (7.3%)
Yulak Mide
G604 100 (3.1%) 1 0B 103 (5.6%)
Serviks Uteri Karacifer
604 127 (3.1%) 005 677 (4.7%)

Toplam: 19 292789 vaka

Sekil 1: GLOBOCAN 2020 verilerine gore diinyada kanser
insidanslart (Sung & ark., 2021)
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Akeifer
1796 144 (18%)

Diger Kanserler
3 557 464 (35.7%)
Kolorekium
935 173 (9.4%)
Prostat Karaciger
375 304 (3.8%) 830 180 (8.3%)
Pankreas Mide
466 003 (4.7%) TB8 793 (7.7%)
Yutak Meme
544 076 (5.5%) B84 996 (6.9%)

Toplam: 9 958 133 dliim

Sekil 2: GLOBOCAN 2020 verilerine gore diinyada kanser
mortaliteleri (Sung & ark., 2021)

KANSERE GENEL BiR BAKIS

Kanser biyolojisi, organizma seviyesinde adim adim ilerleyen
oldukc¢a karmasik hiicre ici, hiicreler arasi, dokular arasi ve sistemler
aras1 etkilesimlerden olusur. Kanser belirli bir zaman diliminde,
hiicre genomunda artarda gelen mutasyonlarin (ya da epigenetik
degisikliklerin) birikimi sonucunda ortaya ¢ikan bir patolojidir ve
baslangi¢ (inisiasyon), gelisme (promosyon) ve ilerleme
(progresyon) evrelerini igerir (Arjmand & ark., 2022).

Siire¢ boyunca kanser hiicreleri c¢esitli biyolojik ozellikler
kazanir. Bunlar;

e (Genomik instabilite ve kromozomal anormallikler,
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e Belirsiz biiylime ve kontrolsiiz ¢ogalma potansiyeli,
e Replikatif 6liimsiizliik,

e Biiyiime baskilayicilardan ve  hiicre  olimi
sinyallerinden kaginmak,

e Hiicre dis1 matrisi yeniden modellemek ve dinamik
tiimor mikrogevresi olugturmak,

e Bagisiklik gozetimi ve yikimindan kaginmak,
e Hiicresel enerjileri yeniden programlamak,

e Tiimdri tesvik eden inflamasyonu tetiklemek,
¢ Anjiyojenik anahtarin etkinlestirilmesi,

e Istila ve metastazin etkinlestirilmesi seklinde
siralanabilir (Arjmand & ark., 2022).

Kanserin ilk kanitlarindan bazilar1 Eski Misir'da fosillesmis
kemik tiimorleri arasinda bulunmustur. Kanser kelimesi Latince
yenge¢ anlamina gelen “canker’” veya ‘’carcinos’’ kelimelerinden
tiremistir. MS 200 yili civarinda, Yunan doktor Galen ise, tiim
tiimor tipleri icin Yunancada siglik anlamina gelen “onkos” terimini
kullanmistir (Belciug, 2020).

Insan viicudunu etkiledigi bilinen 100’den fazla kanser tiirii
bulunmaktadir. Birgok kanser tiirii baslangigta belirti vermez ve
kanserin tipine bagli olarak goriilen genel belirtiler degisiklik
gosterebilir. Bu nedenle her kanser tiiriine yaklasim farkli
olmaktadir. Hem erkeklerde hem de kadinlarda en sik rastlanan ve
Olime neden olan kanser tlirii akciger kanseridir. 2. sirada ise
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erkeklerde prostat kanseri, kadinlarda ise meme kanseri gelmektedir
(Baykara, 2016).

Kanserin olusumunda en biiyiik role sahip olan 3 gen grubu
bulunmaktadir. Bunlar hiicre biiylimesi ve Oliimii gibi siiregleri
diizenleyen onkogenler, hiicrenin gardiyanlar1 olarak isimlendirilen
tiimor baskilayict genler ve DNA tamir genleridir. RAS, BRAF ve
MYC en iyi bilinen onkogenlerden; TP53, BRCAI ve RB1 ise en iyi
bilinen ve calisilmis olan tiimor baskilayici genlerdendir (Baykara,
2016).

Tiimor baskilayict genlerin bazi islevsizliklerinde dikkate
alman ilkelerden biri "¢ift vurus" hipotezidir. Bu hipoteze gore
onkogenlerden farkli olarak tiimor baskilayici genler resesif olma
egilimindedir. Baska bir deyisle, bu genlerin alellerinden biri
inaktive oldugunda diger normal olan alel, yeterli iirlin lireterek
mutasyona ugramis alelin islevsizligini telafi edebilir. Bu nedenle
kanser olusumunda ve/veya gelisiminde rol oynamasi i¢in bu
genlerin her iki alelinin de devre dis1 kalmas1 gerekir. Ancak timor
baskilayic1 genlerin inaktivasyonlar1 genetik olmayan faktorlerden
de kaynaklanabilmektedir (Arjmand & ark., 2022).

DNA tamir mekanizmalar1 da genomik kararliligin devamini
saglayan sistemler olup bu sistemin bir pargasi olan 100’den fazla
gen tammmlanmistir. ATM, ATRX, MLH1 ve MSH6 bunlardan
bazilaridir (Baykara, 2016).

KANSER GENOMIGi VE EPIGENOMIK

“Genom” kavrami ilk olarak 1920 yilinda, o zamanlar
Hamburg Universitesi Botanik profesdrii olan Hans Winkler

tarafindan, cekirdekte bulunan “kromozomlarin haploid sayisina”
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atifta bulunularak Onerilmis, sonralari, dizilemedeki teknolojik
ilerlemeler ve DNA karmasikliginin kesfiyle birlikte bu kavram bir
hiicre veya organizmadaki tiim DNA dizilerini kapsayacak sekilde
genisletilmistir. Genom bilimi olarak tanimlanan “Genomik” terimi
ise 1986 yilinda Thomas Roderick tarafindan tiiretilmistir. ilk tam
genom dizileme 1996 yilinda yapilmis, insan genomunun
dizilenmesi ise 13 yil siirerek 2003 yilinda tamamlanmistir (Caudai
& ark., 2021).

Epigenomik, epigenetik siirecleri genom diizeyinde inceleyen
bir disiplindir. Bu siirecler DNA dizisindeki degisikliklerden
bagimsiz olarak gen aktivitesi ve kalittimin diizenleyici
mekanizmalarini  igerir. Bunlar DNA metilasyonu, histon
modifikasyonu, kromatin modifikasyonlar1 ve kodlamayan
RNA’larin islevleri olarak tanimlanmaktadir (Caudai & ark., 2021).
Epigenetik terimi 1942’de Ingiliz Biyolog Conrad Waddington
tarafindan tiliretilmistir. Epigenetik degisiklikler genlerin ifade
seviyelerini  degistirerek bir genin aktivasyonuna ya da

sessizlesmesine neden olabilirler.

Genomik ve epigenomik, klinik caligmalar alaninda 6zellikle
onleme, tedavi ve takip uygulamalarinda giderek daha énemli hale
gelmistir. Kanser genomigi; tiimorlerin genetik, metabolik, sistemik
ve c¢evresel diizeyde olusumu ve yayilmasimin altinda yatan
dinamikleri anlamak amaciyla, timor hiicreleri ve normal hiicreler
arasindaki DNA dizileri ve gen ekspresyonlarindaki farkliliklar
incelemektedir. Biiylikk miktarlarda genomik, proteomik ve
epigenomik bilginin varligi ve bunlarin entegrasyonu kanser
olusumu gibi karmasik dinamiklerin giderek daha kapsamli bir
sekilde aragtirilmasina olanak saglamistir (Caudai & ark., 2021). Bu

--34--



amaca yonelik olarak yapay zeka modellerinde kullanilabilecek olan

kanser genomigi veritabani kaynaklarinin bir listesi Tablo 1’de

verilmistir.

Tablo 1. Yapay zeka modellerinde kullanilabilecek kanser genomigi
veritabani kaynaklart (Liao & ark., 2023)

Veritabam1 Adi  Temel Ozellikler Web Erisim Linki
Kapsamli vt., https://www.cancer.gov/ccg/r

TCGA o : :
biiytik veri esearch/genome-sequencing

COSMIC Glincel mutasyon https://cancer.sanger.ac.uk/co
vt. smic

BioPortal Kapsarnh veri https://www.cbioportal.org/d
iceren vt. portali atasets

GEO Gen ekspresyon t. https://www.ncbi.nlm.nih.go

v/gds
. miRNA ve https://compbio.uthsc.edu/So

SomamiR .
mutasyon Vvt. mamiR/

EGA Genel veri deposu,  https://ega-
biiytik veri archive.org/datasets/

canSAR Kapsaml vt ilag https://cansar.ai/data-sources
kesfi

MethyCancer DNA metilasyonu,  http://methycancer.psych.ac.
gen/mutasyon vt. cn/

UCSC K“ap“samh .Vt" https://genome.ucsc.edu/
biiyiik veri

MSKCC Kanser mutasyon https://library.mskcc.org/find

vt.
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CCLE Kapsamli vt., https://sites.broadinstitute.org

biiytik veri /ccle/
GWAS Qengm Qﬁzgyinde https://gwas.mrcieu.ac.uk/dat
iligki verileri asets/
ARCHS4 Kapsamli mRNA https://maayanlab.cloud/arch
ekspresyon vt. s4/
YAPAY ZEKA NEDIR?

Yapay zeka, insan zekasina 6zgii olan 6grenme, tespit etme,
problem ¢ozme, karar verme gibi faaliyetleri gerceklestirebilen
donanim ve yazilimlardir. Yapay zeka, "kosula bagl kurallar" olarak
ortaya ¢ikmis, yillar icinde insan beynine benzer sekilde ¢alisan daha
karmagik algoritmalar1 icerecek sekilde ilerlemistir. Yapay zeka
teknolojisi, verileri analiz etmek i¢in bilgisayarli gorii, derin
O0grenme, makine O0grenimi, dogal dil isleme, robotik, konusma,
denetimli 6grenme ve denetimsiz Ogrenme gibi uygulamalar
kullanmaktadir.  Bu  uygulamalardan =~ makine  6grenimi
yapilandirilmis ve/veya yapilandirilmamis verilerden 6grenen, gizli
kaliplar1 belirleyebilen, smiflandirma yapabilen ve daha ileri
adimlart Ongorebilen algoritmalarindan olusmaktadir ve yapay
zekanin bir alt alanidir (Tar1 & Arpaci, 2024).

Derin 6grenme ise ses, goriintii ve video gibi kaliplar
tanimlamak ve bu verileri islemek i¢in sinir aglarindan olusan
makine 6grenimi tabanli bir yaklasimdir. Makine 6grenimi, ham
verilerden elde edilen 6zelliklerin manuel olarak olusturulmasini ve
siralanmasini  gerektirirken derin 6grenme, yiiksek boyutlu ve
heterojen olan ham verilerden en 6nemli 6zellikleri otomatik olarak
ogrenebilecek katmanlara sahiptir. Ayrica islenecek verinin hacmi

arttikca ve veriler arasindaki iliskiler karmasiklastikca makine
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O0grenimi yerini derin Ogrenmeye birakmaktadir. Ciinkii derin
O0grenme, yeterli miktarda veri oldugu miiddetce daha karmasik
gorevleri daha verimli sekilde isleyebilmektedir.

Yapay zeka uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan
algoritmalar Sekil 3’te goriilmektedir.

Klasik Yapay Sinir Aglan Adag Tabanl Algoritmalar
Geri beslemeli, ileri beslemeli aglar Rastgele orman, eksira agaglar
Derin Ggrenme Algoritmalari Topluluk Ogrenme Algeritmalan
CNN, RNN. Torbalama (bagging), ylkseltme
(boosting) madelleri...
Bulamk Mantik lliskisel Analiz Algoritmalan
Mamdani, Takagi-Sugeno yontemleri. Apriori, Carma, AIS...

Uzman Sistemler Regresyon

lleriye dogru zincirleme, geriye dogru Dogrusal regresyon, lojistik regresyon.
zincirleme

Sekil 3: Yapay zekd uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan

algoritmalar

KANSER GENOMIGINDE YAPAY ZEKA

Kapsamli ve karmasgik verilerin artan kullanilabilirligi, kanser
genomigini, yapay zeka ile kanser arastirmalar1 yapanlar i¢in ¢ekici
bir alan haline getirmistir. ilgi odagi, insan genomunun sekans
verilerinin yani sira, transkribe edilen genlerin veya cesitli viicut
hiicreleri ve organlarinda lretilen proteinlerin verileridir. Bunlar,
digerlerinin yani1 sira biyobankalardan veya elektronik hasta
kayitlarindan alinan klinik verilerle birlestirilebilir. Yapay zekanin
ve makine Ggreniminin insan genomigi ve biyotipta kullanimu,
genomdaki bireysel farkliliklarin veya mutasyonlarin belirli
ozelliklere veya hastaliklara nasil neden olduguna dair yanitlar elde
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etme umuduyla iligkilidir. Bu, genetik farkliliklarin islevsel
sonuclarina, teshislere, tedavi seceneklerine iliskin prognozlara veya
yeni ilaglarin hizli bir sekilde gelistirilmesine iliskin tahminlere
olanak saglayacaktir (Heil & ark., 2021).

Bu kapsamda, yapay zekanin onkolojide kullanilan giincel
uygulamalarindan bazilar1 Sekil 4’te gortilmektedir.

i3-£

— \

Yapay Zeka (Al)

Makine Ogrenmesi
(ML)

Derin
Ogrenme

(bL)

Sekil 4: Onkolojide yapay zeka uygulamalar: (Dlamini & ark.,
2020)

Kanserin Erken Tanisi, Teshisi ve Kanser Evreleme

Erken teshis bir¢cok kanser tiiriinde tedavi basarisini 6nemli

ol¢iide arttirmaktadir. Uluslararasi alanda erken tani, Diinya Saglik
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Orgiitii (WHO) ve Uluslararas1 Kanser Erken Teshis Birligi (ACED)
dahil olmak iizere bir¢cok kurulus tarafindan temel bir 6ncelik olarak
kabul edilmektedir. Bir¢ok ¢alisma, taramanin kanserin erken
tespitini  arttirarak  mortalite  oranlarin1  diisiirebilecegini
gostermektedir. Yapay zeka, taranan bireylerde klinik parametrelere
gore arastirmayir veya saglik kurulusuna sevki tetikleyerek ve
kapasitenin sinirli  oldugu durumlarda klinik is akislari
otomatiklestirerek  kanser teshisini dogrudan kolaylastirma
potansiyeline sahiptir (Hunter, Hindocha & Lee, 2022). Yapay
zekanin bu amagla kullanildigi uygulama alanlar1 Sekil 5°te

verilmistir.

Semptomatik Hasta Triyaji <«<—— ~— " Radyolojik Goriintii Analizi

Biyobelirtegc Analizi « I (g%) \ » Katmanl Tarama

Kanserin Erken
Teshisinde Yapay

b Zeka ) '
Niiks Tahmini Is Akis Triyaji

Sekil 5: Kanserin erken teshisinde yapay zekd uygulama alanlar

Kanser tanis1 gen ifadesi, radyolojik goriintiiler, histopatoloji
veya bu verilerin bir kombinasyonu gibi ayrintili verilerin analizini
gerektirir. 2000'li yillarin bagindan beri yapay zeka, gen ekspresyon
profilleri araciligiyla kanser biyobelirteglerini tespit etmek igin
kullanilmaktadir (Bhinder & ark., 2021).
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Kanseri dogru bir sekilde teshis eden ve kanser alt tiplerini
dogrudan histopatolojik ve diger tibbi goriintiilerden tanimlayan
derin O0grenmeye dayali modeller kapsamli bir sekilde rapor
edilmigtir. Derin Sinir Aglar1 (DNN) tiimorii saglikli hiicrelerden
ayirmak i¢in yiiksek tahmin dogruluklarina ulasirken, yakindan
iligkili kanser alt tipleri arasinda ayrim yapmak gibi daha zorlu
smiflandirma modelleri i¢in de kullanilir. Ornegin Esteva ve
arkadaslarinin etiketlenmis cilt lezyonu goriintiileri tiizerinde
egittikleri bir derin sinir ag1 modeli, goriintiilerin karsinom ve
melanom smiflandirmasi agisindan test edildiginde, dermatologlar
tarafindan yapilan siiflandirma dogrulugu ortalamasindan (AUC =
0,91-0,94) daha iyi performans gostermistir (Esteva & ark., 2017).
Benzer sekilde Jian ve arkadaslar, klinik ve patolojik 6zelliklerden
elde edilene kiyasla daha iyi bir AUC (0.92-0.94) ile mide
kanserlerinde gizli metastazi ongéren bir derin sinir a1 modeli
gelistirmek i¢in bilgisayarli tomografi goriintiilerini kullanmislardir
(Jiang & ark., 2021). Fiziksel olarak herhangi bir saglik kurumuna
bagvurmaksizin bireylerin kullanabilecegi ve medikal goriintiilerden
kanserli lezyonlarin tespitine olanak veren mobil uygulamalar da
gelistirilmistir (Bhinder & ark., 2021).

Yapay zekanin kanser evreleme alanindaki uygulamalar1 da
benzer sekilde 2000’li yillarin baglarindan bu yana mevcuttur.
Kanserin evrelenmesi ve derecelendirilmesi, yani kanserin ne kadar
agresif ve ilerlemis oldugunun belirlenmesi, teshis siirecinin dnemli
bir bilesenidir. Yapay zeka ile kanser evrelemesi radyolojik
goriintliler kullanilarak veya genomik profiller gibi goriintii dist
verilerle yapilabilmektedir. Ornegin biyopsi verileri egitilerek
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Gleason derecelendirme sistemine uygun sekilde prostat kanserinin
hangi evrede oldugu tahmin edilebilmektedir (Kourou & ark., 2021).

Timor varliginin erken donemde tespiti, kanser tiiriiniin teshisi
ve evrelemenin  dogrulugu, timdr agresifliginin  temel
belirleyicilerindendir ve klinik kararlar1 ve prognozu etkiler. Yapay
zeka, yalnizca birkac on yil i¢cinde onkolojinin bu kritik alanina,
bazen insan uzmanlarin performansiyla kiyaslanabilir sekilde ve ek
olarak dlgeklenebilirlik ve otomasyon avantajiyla 6nemli katkilarda
bulunmustur (Bertsimas & Wiberg, 2020).

Ilac Kesfi

flag kesfi genomik, proteomik, klinik veriler ve mikrodizi
verileri gibi ¢ok biiyiik veri kiimelerinin dahil oldugu, zaman alan ve
karmagik bir siiregtir. Bu alanlardaki fikir, enfeksiyon ajanlarinin
aktivitesini ve emilim, dagilim, metabolizma ve toksisite
parametrelerini ayni1 anda dikkate alabilen ¢ok Olgekli modeller
gelistirmektir (Alvarez-Machancoses & ark., 2020).

Yapay zeka, ilag kesfi ve as1 gelistirme alanlarinda da giiglii
bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Yapay zeka dijital tarama, ilag
tasarim1  ve optimizasyonu, peptid sentezi, ilacin yeniden
konumlandirilmasi, goriintii analizi yoluyla hedef tanimlama ve
dogrulama, farmakokinetik ile toksisite tahmini gibi ¢cok sayida ilag
kesif siirecinde uygulanmistir (Sekil 6). Yapay zekanin ilag
kesfindeki bu uygulamalari, geleneksel ilag gelistirme siiregleriyle
iligkili zamani, maliyeti ve hata oranlarim1 6nemli Olclide azaltma
potansiyeline sahiptir. Li ve ark. psddoefedrin andrografolid,
klorokin, abakavir ve talidomid dahil olmak iizere COVID-19'a

yonelik potansiyel tedavileri tanimlamak i¢in yeni bir ag tabanli ilag
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yeniden kullanim platformu 6nermislerdir (Li & ark., 2021). Bazi
caligmalarda ise, COVID-19 i¢in potansiyel ilaglari tahmin etmek
amaciyla protein-protein  etkilesim aglar1 derin  6grenme
modelleriyle birlestirilmistir (Chafai & ark., 2023).

Tasarim ve Kesif Klinik Arastirma Satis Sonrasi izleme
Sentez/molekiller ézellik tahmini Klinik deneme, ilacin yeniden Olumsuz ilag etkileri, polifarmasi
kullanimi ve ilag-gida etkilegimi tahmini

lasik
Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenm

lasik
Makine
Ogrenmesi.
Derin
Ogrenme,

Uretici
Modeller,
Pekigtirmeli
Ggrenme

Bilesikler/Molekiiller

GO -

ilag

‘O%

¥ Uretici
Modeller, ¥
Pekistirmeii I
Ogrenme 4

Tekrarh
apilar, Klasi
Makine
Ogrenmes|

Gn Klinik Aragtirma Degerlendirme ve Onay Sireci

Dijital ilag izleme ve ilag hedefinin Kabul/Ret
tanimlanmasi

Sekil 6: Ilac tasarimi asamalart ve bu asamalarda siklikla

kullanilan yapay zeka alt dallar

Kanserle iliskili Siiriicii Gen Tahmini

Kanser genom analizinin temel amaci, siiriicii mutasyonlari
tastyan  kanser genlerinin  tanimlanmasidir. Ancak  timor
hiicrelerinde meydana gelen somatik mutasyonlarin ¢ogunun
islevsel bir etkisi yoktur. Mutasyonlar stiriiciiler ve tasiyicilar olarak
iki kategoriye ayrilabilir. Siirlicii mutasyon, kanserin ortaya ¢iktigi
dokuda pozitif se¢ilime olanak vererek kanser hiicresine bir avantaj
sagladigr i¢in timor olusumunda nedensel olarak rol oynar.
Herhangi bir iglevsel etkisi olmayan somatik mutasyonlar ise, hiicre
boliinmeleri sirasinda siklikla meydana gelir ve miktar olarak siiriicii
mutasyonlardan epey fazladir. Siiriicii mutasyonlara sahip genler
siiriicii genler olarak tanimlanirlar ve bu genler ayn1 zamanda tasiyici
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mutasyonlara da maruz kalmaktadir. Dolayisiyla tiimor olusumuna

neden olan siiriicli genleri tespit etmek zordur (Teboul, 2022).

Bir kanser genomundaki stiriicli genleri tanimlamak i¢in ¢esitli
yapay zeka tabanli yontemler gelistirilmistir. ilk yontemler tiimoriin
mutasyon ylikiine, mutasyonlarin niteliksel 6zelliklerine (6rnegin
fonksiyonlarina) ve yogunlastiklar1 sicak noktalara odaklanmaistir.
Daha sonralar1 ag tabanl ve yola dayali yontemler de gelistirilmistir.
Bu konuda arastirmacilar tarafindan, yapay zekanin hem sinif
etiketlerinin mevcut oldugu denetimli O6grenme algoritmalari
(genlerin hangi kategoriye dahil oldugunun o6nceden bilindigi
durumlar) hem de denetimsiz 6grenme algoritmalar1 (genlerin hangi
kategoriye dahil oldugunun bilinmedigi durumlar) kullanilmistir.
Aragtirmacilarin bazilart yontemini tek bir tiir veri lizerinde egitmis
bazilar1 ise farkli veri tiirlerini entegre sekilde kullanmis ve basarili
sonuglar elde etmislerdir. Bunlarin énemli bir kism1 genomik ve
epigenomik veri entegrasyonuna dayanmaktadir. Ornegin mutasyon
verileri ile DNA metilasyon verilerinin ya da mutasyon verileri ile

ekspresyon verilerinin ayni anda kullanimina sik¢a rastlanmaktadir.

Akademik ve Kklinik caligmalarin sonuglarina dayanarak
olusturulan ve diizenli olarak giincellenen genel kabul goérmiis bazi
siriicii gen veritabanlar1 da mevcuttur. COSMIC (Cancer Gene
Census) (Sondka & ark., 2018) ve NCG (The Network of Cancer
Genes) (Dressler & ark., 2022) bunlarin en 6nemlilerindendir.
Ancak siirlicii  olmayan genlerin kesin bir listesi heniiz
bulunmadigindan  gelistirilen  yontemlerin  sonuglari, yanlis
negatifler baglaminda seffaf olarak degerlendirilememektedir.
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Bir siiriicii genin karsinogeneze katkida bulunmasi iki sekilde
olabilmektedir: 1) Tiimoriin tutunmasmi ve yayilmasini
kolaylastiracak aktivitelerle ve 2) hiicre icinde yolunda gitmeyen
olay ve durumlar karsisinda sessiz kalarak. Birinci durumdaki
stiriiciiler onkogen, sessizlestirilmis siiriiciiler ise tiimor baskilayici
gen ismini almaktadir. Bu ayrimin yapilmasi, o siiriicii
genin/proteinin hedef alindig1 tedavi planlarinin daha basarili
olmasini saglayabilir. Ancak baz1 siiriicli genlerin her iki isleve de

sahip olabildigi ¢esitli calismalarda gosterilmistir.

Kanser Gen/Protein Etkilesim Aglar

Kanser, birden fazla gen veya faktoriin etkilendigi biyolojik
stireclerde meydana gelen karmasik bir hastaliktir. Gen-gen
etkilesimlerinin modellenmesi, altta yatan biyolojik mekanizmalarin
anlasilmasina yardimci olur. Ciinkii peptitler ve gen iirlinleri olan
proteinler sosyal molekiillerdir, bir¢cok biyolojik siiregte birlikte
hareket etmektedirler (Ye & ark., 2023).

Geleneksel istatistiksel araclar, biiyiik 6l¢ekli genetik verilerin
analizi i¢in ¢ok uygun degildir. Bununla birlikte, gen-gen
etkilesimlerini  tespit etmeye  yonelik baz1  hesaplama
sinirlamalarinin, makine 6grenimi ve veri madenciligi gibi modern
teknikler kullanilarak asilabilecegi goriilmektedir. Coklu genler
arasindaki  etkilesimleri tespit etmek, kombinatoryal bir
optimizasyon problemi olarak diisiiniiliirse, problem, belirli bir veri
kiimesinden en yiiksek tahmin dogrulugunu iiretebilecek en iyi gen
kombinasyonlarimin bulunmasi olarak tanimlanabilir (Huang & ark.,
2018). Bu kapsamda sekans tabanli, yap1 tabanli, genomik 6zellik
tabanli, ag topoloji tabanli ve alan/motif tabanli tahmin modelleri
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gelistirilmistir. Ek olarak filogenetik agag, gen fiizyonu ve
ekspresyon bilgilerini kullanan yaklasimlar da mevcuttur.

Bu amaca yonelik olarak yapay zeka modellerinde
kullanilabilecek ~ olan  protein/peptit  etkilesim  veritabani
kaynaklarinin bir listesi Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2: Yapay zeka modellerinde kullanilabilecek protein/peptit
etkilesim veritabani kaynaklari (Ye & ark., 2023)

Veritabam1 Adi  Temel Ozellikler Web Erisim Linki

Proteinlerin genetik ve
BioGRID kimyasal etkilesimlerini  https://thebiogrid.org/
igeren vt.

Gen sekanslarimi ve
UniProt aciklamalarini i¢eren bir  https://www.uniprot.org/
vt.

Bilinen/tahmin edilen
STRING etkilesimleri iceren https://string-db.org/
kapsaml1 bir vt.

Literatiire ve direkt
IntAct kullanici verilerine
dayanan etkilesim vt.

https://www.ebi.ac.uk/intact/
home

Deneysel olarak
MINT kanitlanmis protein https://mint.bio.uniroma?2.it/
etkilesimlerini igeren vt.

Tiimor Mikrocevresinin Karakterizasyonu

Kanser hiicreleri, timor gelisimi ve metastaz i¢in heterojen
yapida olan tiimor mikrogevresine ihtiyac duymaktadirlar. Timor
mikrogevresinde yer alan bilesenler ile karsilikli iletisim halinde
olan kanser hiicreleri, bu iletisim sayesinde metastazini
kolaylastiracak proliferatif sinyallerin siirdiiriilmesini saglayarak
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hiicre Oliimiine direng, anjiogenezin indiiksiyonu ve bagisiklik
hiicrelerinin ~ yikict  etkisinden  kaginma  gibi  oOzellikler
edinmektedirler (Bas Topcu, 2022) (Sekil 7).

Hiicre digi matriks proteinleri

Kanser hiicresi

Kanser kék hiicresi

Hipoksik kanser hiicresi

Kanser ilikili fibroblast

Timar iligkili makrofaj

T hiicreleri

B hiicreleri

Dogal katil hiicreler

Qoegfilcoe—

Perisit

Sekil 7: Tiim6r mikrogevresinde yer alan bilesenler (Eskiizmir &
Ozgiir, 2018)

Timoér mikrocevresinde  bulunan  bilesenler, timor
hiicrelerinin bagisiklik hiicreleri tarafindan yok edilmesini 6nlemek
icin bagisiklik baskilayabilmektedir. Ayrica, tiimoriin biiylimesi ve
ilerlemesine uyum saglamak ve kemoterapi gibi herhangi bir stres
durumuna kars1 koymak i¢in dinamik olarak uyarlanabilmektedir.
Bu nedenlerden dolay1 tiimdr mikrogevresini hedeflemenin kanser
tedavisi i¢in etkili bir yol olacagi diisiiniilmektedir (Bas Topcu,
2022). Bu kapsamda gelistirilen tedavi yontemleri timdr mikrogevre
bilesenlerinin  sentezinin  Onlenmesini, stroma hiicrelerinin
sentezledigi proteinlerin hedeflenmesini, kanser hiicresi ile stroma
arasi etkilesimlerin engellenmesini ve Kimerik Antigen Reseptor T
hiicreleri denilen genetik olarak modifiye edilmis bagisiklik sistemi
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hiicreleri ile stromal antijenlerin hedeflenmesini icermektedir. Bu
tedaviler sitotoksik kanser ilaglar1 denilen klasik kemoterapi ilaglar
ile birlikte denenmektedir. Boylece ilag¢ direncinin ve dolayisiyla
kullanilacak ila¢ dozlarinin azalmasi saglanabilecektir.

Timor analizini genisleten yapay zeka yaklagimlari, timor
mikrocevresinin konumsal ve niceliksel degerlendirmesi igin
kullanilmaktadir. Bu tiir bir karakterizasyon, kontrol noktasi
immiinoterapileri baglaminda tiimor ile bagisiklik sistemi arasindaki
mekanizma bozuklugunun anlasilmasi i¢in &zellikle Onemlidir
(Bhinder & ark., 2021). Tiimor mikrogevresinin degerlendirilmesine
yonelik mevcut yontemler, geleneksel histopatolojik gozlem,
periferik kan testi, ilgili gen analizi ve radyoloji goriintiilerinin
analizlerini i¢erebilir (Lin & ark., 2023).

Histopatolojik goriintii verileri kullanilarak egitilen ve uzman
patolog degerlendirme sonuglariyla biiyiik oranda ortiisen yapay
zeka modelleri literatiirde yer almaktadir (Nagpal & ark., 2019;
Zhou & ark., 2019). Ozellikle derin 6grenme algoritmalarinin
kullanim1 artmaktadir. Ancak dogal dil isleme ve Rastgele Orman
gibi klasik makine 0grenimi algoritmalar1 da gesitli ¢alismalarda
uygulanmigtir. Bu calismalarda, goriintli verilerinin yani sira
genomik veriler de (RNA sekanslar1 veya mikrodizi verileri gibi)
kullanilmistir. Ciinkii Yeni Nesil Sekanslama ve tek hiicreli
dizilemenin artmasiyla birlikte tiimor mikrogevresinin, ekspresyonu
degismis  genlere dayali bir analiz modeli ile de
degerlendirilebilecegi anlasilmistir. Ancak, daha net biyolojik
anlamlarin aragtirilmasina ve dolayisiyla daha fazla caligmaya
ihtiyag vardir. Ayrica bulgularin deneysel olarak test edilmesi
gerekmektedir (Lin & ark., 2023).
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SONUC

Yapay zekanin; kanserin 6nlenmesi, teshisi, tedavisi ve kanser
hastas1 bakiminda tartisilmaz bir potansiyeli vardir. Ozellikle
siniflandirma ve tahmin uygulamalarinda insan uzmanlardan daha
iyl Ongoriiler sunmasi giderek yayginlagsmaktadir. Ancak heniiz
saglik kurumlarinda ve saglik calisanlar1 tarafindan kullanimi tam
olarak benimsenmemistir. Uretilen modellerin yorumlanabilirligini
artirmaya yonelik ek arastirmalar, yapay zekanin klinik kullanimini
daha kabul edilebilir hale getirecektir. Ayrica onkoloji ile
mithendislik alaninda daha fazla isbirliginin saglanmasi kanser
genomiginde inovatif ¢aligmalart arttirabilecektir.

Cesitli kanser veri kiimelerinin yeterince homojen olmamasi,
veritabanlarinda genellikle beyaz tenli Avrupali ve Amerikali
hastalarin 6rneklerinin sunulmasi bir diger problemdir. Arastirmalar
farkli cografyalarda yasayan farkl etnik topluluklarin, hastaliklarin
insidans1 ve mortalitesi bakimindan farkli 6zellikler gosterdigini
ortaya koymustur. Dolayisiyla homojen olmayan verilerle egitilen
modellerin farkli hasta profillerinde 1yi sonuglar iiretmeme

potansiyeli mevcuttur.

Kanser genetik diizeydeki degisikliklerle ilgili olsa da her
hastalikta oldugu gibi bazi risk faktorleri tetikleyici olmaktadir.
Kanserin risk faktorleri sadece genetik yatkinlik degildir, aym
zamanda g¢evresel risk faktdrleri, yasam bigimi ve beslenme tarzi da
timor olusumunda etkili olabilmektedir. Kisisellestirilmis kanser
tedavisinin yayginlik kazandigi giiniimiizde hastalara ait farklh
verilerin diizenli olarak toplanmasi ve analizi kanserin 6nlenmesinde
erken uyar1 sistemi sunma potansiyeline sahiptir. Hatta yapay zeka

tabanli mobil uygulamalar araciligiyla toplumdaki bireylerin kanser
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riskleri raporlanabilir ve bdylece farkindaligin arttirilmasi

saglanabilir.
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BOLUM I1I

Tiirkce Metinlerde Anahtar Kelime Cikarimi: LDA,
RAKE ve BERTurk Yontemlerinin Karsilastirmah
Analizi

Kadir TOHMA!
Halil ibrahim OKUR?

Giris

Anahtar kelime ¢ikarmmi, dogal dil isleme (DDI) ve bilgi
erisimi alanlarinda kritik bir oneme sahiptir. Bu gorev, arama
motorlarindan e-ticaret platformlarina, haber ve sosyal medya
analizlerine kadar genis bir uygulama yelpazesinde kritik bir rol
oynar. Anahtar kelime ¢ikarimi, metinlerin temel kavramlarini ve
odak noktalarin1 belirleyerek, bu metinlerin analiz edilmesini ve
islenmesini kolaylastirir. Ozellikle Tiirkge metinlerde, dilin yapisal

1 Dr. Ogr. Uyesi, Iskenderun Teknik Universitesi, Mithendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi, Bilgisayar
Miihendisligi Bolimii, Iskenderun/Tiirkiye, Orcid: 0000-0002-2631-7810, kadir.tohma@jste.edu.tr

2 Dr., Iskenderun Teknik Universitesi, Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi, Bilgisayar Mithendisligi
Bolimii, Iskenderun/Tiirkiye, Orcid: 0000-0003-0339-4626, hibrahim.okur@jste.edu.tr
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karmasikligi ve morfolojik zenginligi nedeniyle, dogru ve etkili
anahtar kelime ¢ikarimi 6nemli bir zorluk tegkil etmektedir (Tohma
ve ark., 2020). Bu baglamda, LDA (Latent Dirichlet Allocation)
(Blei, D ve ark., 2003), RAKE (Rapid Automatic Keyword
Extraction) (Rose, S. ve ark., 2010) ve BERTurk BERTurk
(Schweter, S. 2020) gibi yontemlerin karsilagtirmali analizi, bu
yontemlerin performansint ve uygunlugunu degerlendirmek ic¢in
gereklidir.

Bu calismada, Tiirk¢e metinlerde anahtar kelime ¢ikarimi i¢in
yaygin olarak kullanilan bu ii¢ yontemin etkinlikleri, kapsamli bir
sekilde incelenmistir. Kiiltiirler arasi iletisim, dilin evrimi ve Dogal
Dil Isleme alaninin gelisimi gibi derinlemesine konular1 ele alan
zengin igerikli bir Tiirk¢e metin tizerinde LDA, RAKE ve BERTurk
yontemleri uygulanmis ve karsilastirilmistir. Calismanin amaci, bu
yontemlerin Tiirk¢e metinlerde ne olgiide etkili oldugunu ve hangi
senaryolarda en iyi performansi gosterdigini belirlemektir.

Literatiirde, farkli yontemlerin cesitli metin tiirlerinde ve
uzunluklarinda nasil performans gosterdigine dair 6nemli bulgular
yer almaktadir. Nadim ve arkadaslarinin (2023) calismasinda,
KPminer’in farkli metin uzunluklarinda en tutarli performansi
gosterdigi, KeyBERT yonteminin diger araglardan daha iyi
performans gosterdigi ve RAKE ile YAKE’in (Campos, R., ve ark.
2020) yiiriitme siiresi acisindan en hizli araglar oldugu belirtilmistir.
Ayrica, Ayan ve arkadaslarinin (2021) arastirmasinda, Tiirkce web
sayfalarindan anahtar kelime ¢ikarimi i¢in BERT tabanli bir yontem
olan Sentence-BERT'in etkileyici sonuglar verdigi ve sirketlerin
faaliyet alanlar1 hakkinda degerli ipucglar1 sundugu gozlemlenmistir.
Erdagi ve arkadaslarinin (2023) calismasinda ise, Tiirk¢e haber
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metinlerinde major tinlii uyumu ve mindr tinlii uyumu 6zelliklerinin,
BERTurk modeli ile yakin sonuglar vererek c¢ikarimsal 6zetleme
sonuglarini iyilestirdigi rapor edilmistir. Ayrica, Campos ve
arkadaglarinin  (2018) c¢alismasinda, RAKE'in tek belgelerden
anahtar sozcik ¢ikariminda, TextRank (Mihalcea, R., ve ark., 2004)
ve SingleRank gibi yontemlerle karsilastirildiginda daha iyi
performans gosterdigi belirtilmistir. Krivorogov ve arkadaglarinin
(2023) calismasinda, RAKE ydnteminin 6grenci geri bildirimlerinde
%79 ile en yiiksek F1 BERTScore’a sahip oldugu gdsterilmistir. Issa
ve arkadaslarin (2023) calismasinda ise, Paraphrase-mpnet-base-
v2 modelinin uzun metinlerde anahtar kelime ¢ikariminda etkinlik
ve verimlilik acisindan en iyi sonuglar1 sagladigi gozlemlenmistir.
Bu literatiir 6rnekleri, anahtar kelime ¢ikarimi yontemlerinin farkl
metin tlirleri ve uzunluklarinda nasil performans gosterdigini genis
bir perspektiften ele almaktadir. Bu ¢aligsmalar, ¢esitli yaklagimlarin
giiclii ve zayif yoOnlerini ortaya koyarak, arastirma ve uygulama
alanlarinda en etkili yoOntemlerin belirlenmesine yardimci
olmaktadir. Bu baglamda, Tiirkge metinlerde anahtar kelime
¢ikarimi i¢in en uygun yontemin se¢ilmesi, uygulamanin amacina ve
metin Ozelliklerine gore degiskenlik gostermektedir. Bu alandaki
mevcut literatiir, gelecekteki caligmalar i¢in Onemli bir referans
noktasi olusturarak, farkli yontemlerin kapsamli degerlendirilmesine
ve daha etkili anahtar kelime ¢ikarim stratejilerinin gelistirilmesine
katkida bulunacaktir (Goz, F., ve ark., 2021, Eryigit, G., ve ark.,
2015, Ozdemir, B., ve ark., 2009).

Bu calismada ise, LDA, RAKE ve BERTurk yontemlerinin
performanslari, 6zgiin bir Tirkce metin {izerinde karsilastirmali
olarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar, Tiirkge metinlerde

--57--



anahtar kelime ¢ikarimi yapmak isteyen arastirmacilar i¢in dnemli
rehberlik sunmaktadir. Bu ¢alisma, farkli uygulama alanlarinda en
uygun anahtar kelime c¢ikarim aracim1i se¢gmede yol gosterici
olacaktir.

Materyal ve Yontem

Bu calismada, Tiirk¢e metinlerde anahtar kelime ¢ikarimi i¢in
yaygin olarak kullanilan ii¢ yontem olan LDA, RAKE ve BERTurk
yontemlerinin performanslart karsilastirilmistir. Calismanin amaci,
bu yontemlerin dogruluk, F1 skoru ve geri ¢agirma orani gibi
metrikler agisindan etkinligini degerlendirmektir. Bu amagla, 6zgiin
bir Tiirk¢ce metin (Sekil 1) iizerinde her bir yontem uygulanmis ve
sonuclar karsilastirilmistir. Calismada kullanilan metin, dilin evrimi,
kiiltiirler arasi iletisim ve Dogal Dil Isleme alanmin gelisimi gibi
konular1 ele alan bir igerikten olusmaktadir. Metin, kelimelere
ayrildiktan sonra Tiirk¢e dilindeki gereksiz sozciikler (stopwords)
filtrelenmis ve metin temizlenmistir. Bu siiregte, her kelimenin
kiigiik harfe doniistiiriilmesi ve alfasayisal olmayan karakterlerin
cikarilmast gibi islemler gerceklestirilmistir. Bu adimlar, metni
LDA, RAKE ve BERTurk yontemleri ile analiz etmek i¢in gerekli

on isleme adimlarini olusturmustur.
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ﬂnsanhk tarthinde dil nemli bir ver tutmaktadir. Insanlar dil araciligs ile birbirleriyle

iletisim  kurabilmis ve anlagabilmislerdir Diller zamanla gelismig ve hala
gelismektedirler. Dillere yeni sézciikler eklenmekte ve bazi sdzcikler unutulmaktadir.
Ancak dillerin vapilarn ve kurallann uzun siireler degigmezligii korurlar. Birlesmig
Milletler verilerine gére giiniimiizde 4000'den fazla dilin konusuldugu anlagilmaktadir.
Ancak bu dillerden bazilart bir avug insan tarafindan konusulmaktadir Dillerin
geligmiglig ile o dili konusan toplumlann kiltiir, sanat ve bilim alanmda trettikler
arasinda siki bir baglantt oldugu aciktir. Bilisim teknolojilerindeki gelismeler, bilim
insanlarim diller tzerinde calismaya tesvik etmistit Ilk donemlerde bilgisayar ile
konugmay: amaglayan bilim insanlart zamanla, konusulanlari veya yazilanlan anlamaya
ve degerlendirmeve calismustir. Dogal Dil Isleme adi verilen bu bilim dali, genel olarak,
dillerin bilgisavar yvardimivla 1slenmesi tizerinde ¢alismaktadir. Bu calismalarin sonunda,
bir konusma veya vazinin anlasilmasi, sorulana yvanit verilmesi ve diller arasi geviriler
hedeflenmektedir. Bu hedeflere ulasabilmek igin dillerin ses, bigim, dizilim, anlam gibi

temel konulari bu baglamda incelenmektedir. Bu yazida DDI kapsaminda yer alan temel
vonula.n dillere iliskin 6zellikler ve bazi DDI uygulamalar: tanstilmigtir. j

Sekil 1. Caliymada kullanilan 6zgiin metin

A.LDA Yontemi

LDA (Latent Dirichlet Allocation) (Blei, D ve ark., 2003),
belgeleri olusturan gizli konular1 modellemek amaciyla kullanilan
olasiliksal bir modeldir. Bu yontem, her bir belgenin birden fazla
konudan olustugunu ve her konunun belirli kelimelerle iliskili
oldugunu varsayar. LDA, biiylik metin koleksiyonlarinda ortak
temalar1 veya konular kesfetmek ve belgelerin bu konularla nasil
iliskilendirildigini anlamak i¢in yaygin olarak kullanilir. Model,
belgelerdeki kelimelerin dagilimini analiz ederek, her bir belgenin
hangi konulara ne 6l¢lide bagli oldugunu tahmin eder. Bu baglamda,
LDA, belge kiimeleri i¢cindeki gizli yapilar1 ortaya ¢ikarmada etkili
bir aractir.

Ancak, Tiirk¢e gibi eklemeli (agliitinatif) ve yapisal olarak
zengin dillerde, LDA'nin etkin bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in baz1 ek
adimlarin uygulanmasi gerekir. Tiirkge'nin eklemeli yapisi, kelime
koklerine eklenen cesitli gramatik ekler yoluyla yeni kelimeler
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tiiretilmesine olanak tanir. Bu durum, kelimelerin bigimsel olarak
farklilasmasina ve anlamlarinin degismesine neden olabilir, bu da
LDA modelinin kelimeleri ve konulart dogru bir sekilde
eslestirmesini zorlastirabilir. Tiirk¢e’de ayn1 kelimenin farkl eklerle
tiiretilmis bir¢cok varyasyonu olabilir; bu da modelin kelimeleri tekil
bicimlerine ayirmasint ve bu bigimler iizerinden analiz yapmasini
gerektirir.

Tiirk¢e metinlerde LDA’nin daha basarili sonuclar verebilmesi
icin, kelimelerin kok ve eklerinin dogru bir sekilde ayristirilmasi
kritik bir 6nem tasir. Bu nedenle, LDA uygulamasindan once
metinlerin morfolojik analiz araglartyla islenmesi gereklidir.
Morfolojik analiz, kelimelerin koklerine ve gramatik eklerine
ayrilmasint saglar ve boOylece modelin dilin yapisim1 daha iyi
anlamasina yardimci olur. Tirkce’nin eklemeli yapisi, kelime
koklerinin ¢esitli eklerle birlesip farkli anlamlara biiriinmesine
neden oldugundan, LDA'nin dogru sonuglar verebilmesi i¢in bu
ayrismanin dogru bir sekilde yapilmasi, konularin daha net bir
sekilde belirlenmesini saglar.

Bu islem sayesinde, LDA modeline girilen metinlerdeki
kelimeler, kok hallerine indirilir ve bu sayede model, benzer
anlamlara sahip kelimeleri bir araya getirerek daha tutarli ve anlamh
konu dagilimlart cikarabilir. Ornegin, "calistyor", "calist1" ve
"caligacak" gibi kelimeler, morfolojik analiz sonrasinda "calig-"
kokiine indirgenecektir. Bu, LDA'nin bu kelimeleri ayni konuya
dahil etmesini ve konunun dilde nasil ifade edildigine dair daha
biitlinciil bir anlay1s gelistirmesini saglayacaktir.
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Tirk¢e metinler icin LDA modelinin basarisini artirmak
amaciyla, kelime obeklerinin de dikkatli bir sekilde ele alinmasi
gerekebilir. Bu baglamda, sadece kelime koklerinin ayrigtirilmasi
degil, ayn1 zamanda kelime &beklerinin model tarafindan nasil
algilandig1 da 6nem tagir. Kelime Obeklerinin anlamint dogru bir
sekilde modelleyebilmek i¢in, bu obeklerin hangi konularla
iligkilendirildigi ve bu dbeklerdeki kelimelerin nasil bir araya geldigi
analiz edilmelidir. Bu, modelin daha derin bir dilsel anlayis

gelistirmesine yardimet olur.

Sonug olarak, LDA'nin Tiirkce gibi eklemeli dillerde etkili bir
sekilde uygulanabilmesi i¢in, dilin morfolojik zenginligi dikkate
alinmali ve kelime kokleri ile ekler arasindaki iligkiler dogru bir
sekilde analiz edilmelidir. Tiirkce metinlerde morfolojik analiz
araclarinin kullanilmasi, modelin daha tutarli ve anlamli konu
dagilimlar1 tahmin etmesine olanak tanir. Bu sayede, LDA, Tiirkce
metinlerdeki konularin daha net ve dogru bir sekilde tespit
edilmesini saglayarak, dil isleme siire¢lerine 6nemli katkilarda
bulunabilir (Sekil 2).
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LDA Algoritma Adimlart
|| Giris Hazirlama
Giris Hazirlama
1. Metinler tokenlere bolinir. h J
2. Gereksiz kelimeler (stop-words) ve Model
nadir gegen kelimeler gikarilir. Kurulumu ve
3. Kelimelerden bir s6zliik olugturulur. Esitimi
Model Kurulumu ve Egitimi
v 1. Belirli sayida 'K’ konu belirlenir.
Sonuclarn 2. Her kelime icin. rastgele bir konuya
|| | Cikanm atanir.
3. Gibbs drekleme veya Varyasyonel
Sonuglarn Cikarumi Bayes vontemleri ile iteratif olarak
) her kelimenin konusunu, verilen
L. Her bir konu igin en Snemli diger kelimelerin konularina ve
5 kelun_eler qlka_n_h.r. ~ belgenin mevcut konu dagilimma
2. Her bir belge i¢in konu dagilimi bagl: olarak grinceller

hesaplanir.

Sekil 2. LDA Algoritma Adimlar
B.RAKE Yontemi

RAKE (Rapid Automatic Keyword Extraction) yontemi, Rose
ve arkadaslar1 (2010) tarafindan gelistirilmis olup, metin igindeki
onemli kelime oObeklerini ve bu obeklerin metindeki agirliklarim
belirlemek amaciyla istatistiksel ve dil bilimsel yontemler kullanir.
Bu yontem, ozellikle uzun ve karmasik metinlerde, anahtar
kelimelerin ve kelime gruplarmin hizli bir sekilde ¢ikarilmasin
saglamak i¢in tercih edilir. Ancak, her dilin kendine 6zgii dilbilgisel
ve yapisal Ozellikleri bulundugundan, RAKE yOnteminin
uygulanacagr dilin yapisina uygun Ozellestirmeler yapilmasi
gereklidir. Tiirkce gibi eklemeli dillerde, kelime dbeklerinin dogru
bir sekilde tespit edilmesi ve anlamli sonuglar elde edilmesi i¢in

yontemin bazi dil spesifik diizenlemelerle uyarlanmasi1 énemlidir.

Tiirkge'nin eklemeli yapisi, kelime koklerine ekler eklenerek
yeni kelimeler ve anlamlar olugturulmasini saglar. Bu durum, kelime
obeklerinin ¢ikariminda belirli zorluklar ortaya ¢ikarabilir, ¢iinkii

eklemeli yapilar, kelimelerin morfolojik olarak degismesine ve farkli
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anlamlara gelmesine neden olabilir. Bu nedenle, Tiirk¢ce metinlerde
RAKE yo6nteminin uygulanabilmesi i¢in, dilin yapisina uygun 6zel
diizenlemeler yapilmalidir. Ornegin, Tiirkge'de sik¢a kullanilan
baglaglar, edatlar, zamirler ve diger islevsel kelimeler, metin
analizinde ¢ikarilmalidir. Bu tiir islevsel kelimeler, kelime
obeklerinin 6nemini belirlerken yaniltict olabilir ve anlamli sonuglar
elde edilmesini zorlagtirabilir. Bu baglamda, RAKE ydnteminin
Tiirk¢e'ye uyarlanmasi, stop-words olarak bilinen bu islevsel

kelimelerin 6nceden belirlenip filtrelenmesini gerektirir.

Bunun yani sira, Tiirk¢e'nin eklemeli yapisi géz Oniine
alindiginda, kelime Obekleri icindeki kelimeler arasindaki
morfolojik ve semantik baglantilarin analiz edilmesi de biiyiik bir
onem tasir. Kelimelerin sadece birlikte kullanim sikliklari degil, ayni
zamanda bu kelimeler arasindaki anlam iligkileri de dikkate
alinmalidir. Tirkge’deki eklemeli yapi, kelime obekleri iginde
bulunan kelimelerin birbirine nasil baglandigin1 ve hangi anlamlar
tasidigini etkileyebilir. Bu nedenle, RAKE yonteminin Tiirkce
uygulamalarinda, bu tiir baglantilar1 tespit edebilecek 6zgiin dogal
dil isleme (DDI) tekniklerinin entegrasyonu zorunludur. Bu
teknikler, kelimelerin hangi eklerle birlestigini, hangi baglamlarda
kullanildigin1 ve 6bek i¢indeki kelimelerin birlikte kullaniminin ne
kadar anlamli oldugunu degerlendirir.

Ornegin, RAKE y6nteminin Tiirk¢e'de uygulanmast sirasinda,
“yapmak” fiili gibi eklerle genisleyen fiillerin veya isimlerin dogru
bir sekilde ayristirilmast gerekir. Bir metinde, "yapilacak" veya
"yapilmis" gibi kelimelerin “yapmak™ fiili ile olan iliskisi dogru bir
sekilde tespit edilmediginde, anlamhi  kelime  Obekleri
cikarilamayabilir. Ayni zamanda, kelimelerin 6bek i¢inde birlikte
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kullanim siklig1, semantik baglam ile birlikte degerlendirilmelidir.
Bu da, kelime 0&beklerinin ¢ikarimim1 sadece frekansa dayali
olmaktan ¢ikarip, daha derinlemesine dilsel analizlerle destekler.
Boylece, metnin gergek anlamini yansitan daha dogru ve anlamh
sonuclar elde edilebilir (Sekil 3).

Sonug olarak, RAKE yo6nteminin Tiirk¢e'de etkin bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in, dilin yapisal ve morfolojik 6zellikleri dikkate
aliarak ozellestirilmis bir yaklasim benimsenmelidir. Tiirk¢e'nin
eklemeli yapisina uygun olarak islevsel kelimelerin filtrelenmesi ve
kelimeler arasindaki semantik baglantilarin analiz edilmesi,
yontemin dogrulugunu ve etkinligini artiracaktir. Bu sayede, Tiirkge
metinlerde daha anlamli ve baglama uygun anahtar kelime 6bekleri
cikarilabilir, bu da dil isleme ¢alismalarinda daha basarili sonuglar
elde edilmesine katki saglayacaktir.

RAKE Algoritma Adimlar
) || \ Metin Isleme
( Metin Isleme )
1. Metin belirtilen dilbilgisi kurallarina ¥
gore cimlelere ve ifadelere bolunor. -
2. Stop-words gikaralir. Kelime Obekleri
b J Olusturma
Y =
Kelime Obekleri Olusturma
Anahtar Kelime
| ve Ifadelerin 1. Kalan kelimeler arasindaki iligkilere
[ Secimi bagli olarak kelime dbeklen
/Annhtar Kelime ve Ifadelerin Set;imi\\ olusturqlm ) .
2. Her kelime &begi. icerdigi
1. Her kelime 6begmin skoru, igerdig1 kelimelerin birlesik skorlanna gore
bireysel kelimelerin sikliklanina ve puanlanir.

ortaklik derecelerine gore hesaplanir.
2. En yiiksek skora sahip kelime
Sbekleri secilir.

. S
Sekil 3. RAKE Algoritma Adimlar
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C.BERTurk Yontemi

BERTurk (Schweter, S. 2020), BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) modelinin Tiirk¢e diline
uyarlanmig 6zel bir versiyonudur. BERT, metni iki yonlii olarak
isleyerek dilin baglamsal anlamlarini daha derinlemesine anlamay1
hedefleyen giiclii bir dil modelidir. BERT'in bu temel prensibi, hem
soldan saga hem de sagdan sola metni okuyarak, kelimelerin ve
climlelerin birbiriyle olan iliskilerini daha kapsamli bir sekilde analiz
etmeye olanak tanir. BERTurk ise, bu iki yonlii dil modelini
Tiirk¢ce'nin karmagik yapisin1 ve dilsel oOzelliklerini &grenmek
amacityla biiylik ¢apl Tiirk¢e metin korpuslari ile egitilmis bir model
olarak dikkat ¢eker. Tiirk¢e'nin eklemeli yapisi, zengin baglamsal
anlamlar ve 6zgiin s6zdizimsel yapilari, bu tiir bir model i¢in 6zel
diizenlemeler gerektirdiginden BERTurk bu zorluklarin iistesinden

gelmek i¢in tasarlanmistir.

Tiirk¢e'nin kendine 6zgii dil yapilart ve morfolojik 6zellikleri,
BERTurk modelinin egitilmesi ve uygulanmasi siirecinde dikkate
alman onemli faktorlerdir. Tiirkge, eklemeli bir dil oldugundan,
kelime kokleri ve ekler birbirine farkli sekillerde baglanarak yeni
anlamlar tiiretir. Bu da kelimelerin ve ciimle yapilarin baglamini
dogru bir sekilde anlamay1 zorlastirabilir. Bu nedenle, BERTurk’un
basarili bir performans sergileyebilmesi igin, bu baglamsal
zenginlikleri ve dilbilgisel yapilarin dinamiklerini etkin bir sekilde
modelleyebilmesi gerekmektedir. BERTurk, Tiirk¢e'nin karmasik
dil yapisim1 O6grenmek amaciyla genis capli Tiirkge metinlerle
onceden egitilmistir. Bu egitim siireci, modelin dilin s6zdizimsel ve

anlamsal 6zelliklerini daha 1yi kavramasini saglar.
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BERTurk, anahtar kelime c¢ikariminda ve metin isleme
gorevlerinde basarili olabilmesi i¢in metin igerisindeki baglamsal
ipuglarin1 dikkatle analiz eder. Model, kelimelerin climle i¢indeki
yerlesimine ve birbirleriyle olan iligkilerine bakarak, metindeki
baglam1 anlamlandirir ve anahtar kelimeleri dogru bir sekilde tahmin
etmeye calisir. Bu baglamsal analiz siireci, modelin temel
islevlerinden biri olan "masking" yani metin icerisindeki belirli
kelimelerin gizlenerek modelin bu bosluklar1 doldurmasinin
istenmesiyle gerceklesir. Bu teknik, BERTurk'un metindeki eksik
veya belirsiz kelimeleri tahmin etme yetenegini gelistirir ve boylece
anahtar kelimeleri c¢ikarirken dilin baglamini en iyi sekilde

kullanmasini saglar.

Tiirkcemin ~ zengin  morfolojik  yapisi, BERTurk'un
performansini optimize etmek i¢in dikkat edilmesi gereken bir diger
onemli unsurdur. Tirkge'de kelimeler, koklerine eklenen ¢esitli
eklerle yeni anlamlar kazanir ve bu durum, kelime dbeklerinin dogru
bir sekilde analiz edilmesini zorlagtirabilir. BERTurk'un bu zorlugu
asabilmesi i¢in modelin parametreleri, Tiirk¢e’nin morfolojik
zenginligine uygun olarak ayarlanmalidir. Ornegin, kelime kokleri
ve eklerin birbirine olan etkisi, modelin dikkat mekanizmalari
tarafindan dogru bir sekilde islenmelidir. Bu da modelin, kelime
obeklerinin anlamlarini ve metin icerisindeki rollerini daha dogru bir

sekilde ¢cikarmasina yardimci olacaktir.

BERTurk’un performansi, sadece dilin s6zdizimsel yapilarinin
analiz edilmesiyle siirli kalmaz; aym1 zamanda dilin semantik
yapilarinin da derinlemesine anlasilmasi iizerine kuruludur.
Ornegin, model bir metin igerisinde "6grenci" kelimesini analiz
ederken, bu kelimenin hem ¢ogul hali olan "6grenciler" hem de diger
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baglamlarla iliskili anlamlarimi dikkate alarak bir degerlendirme
yapar. Bu degerlendirme siirecinde, metindeki diger kelimelerle olan
bagintilar ve ciimle igerisindeki konumlar da gboz Oniinde

bulundurularak daha derinlemesine bir baglamsal anlam ¢ikarilir.

Sonu¢ olarak, BERTurk, Tiirk¢e'nin zengin dil yapisin1 ve
morfolojik karmasikliklarint anlamlandirmak i¢in optimize edilmis
bir dil modelidir. Anahtar kelime ¢ikarimi ve metin isleme gibi
gorevlerde basarili olabilmesi icin, baglamsal ipuglarini etkin bir
sekilde kullanarak metinlerdeki gizli anlamlar1 dogru bir sekilde
analiz eder. Modelin basarisi, Tiirk¢e’nin morfolojik yapisina uygun
ayarlamalar ve dogru parametrelerle desteklendiginde, dil isleme
caligmalarinda 6nemli bir katki saglar ve metin analizi siireglerinde
daha giiclii ve verimli sonuglar elde edilmesine yardimci olur (Sekil
4).

BERTurk Algoritma Adumlan

Tnce Avar

On Egitim

(Fine-Tuning)

1. Tarkge metin korpuslan kullamlarak,
BERT modeli maskeli dil modelleme
(MLM) ve sonraki comle tahmini (NSP)

1 Ozgun gorevler icin model ince

gorevleni igin egitilir. { . ahmini igin,

2. MLM de, rastgele segilen kelimeler - RnEely ?' = ;L ‘ :l,l‘lllul.‘.f_.u
maskeleme (ornekleme) islemiyle gizlenic (Fine-Tuning) cindeld her kelime
ve model bu kelimeleri tahmin ctmeye pozisyonu igin en olas: anahtar

s ]i{aét;z —_— R kelimeleri tahmin eder

e, mi ir cimlenin dogru bir
sekilde baska bir comleyi takip edip
{ etmedigini tahmin eder. ) Sonuglarn -—ﬁ
4 Cikanm |
Sonuclarin Cikarim

Modelin tahmin ettigi kelimelerden,
yiksek olasilikl: olanlar anahtar
Lelime olaral segilir

Sekil 4. BERTiirk Algoritma Adimlar

D.Degerlendirme Metrikleri

Her bir yontemle ¢ikarilan anahtar kelimeler, onceden
belirlenen altin  standart anahtar kelimelerle (Sekil 5)
karsilastirilmistir. Bu karsilastirmada, asagida detaylari verilen
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dogruluk, F1 skoru ve geri cagirma oran1 gibi metrikler
kullanilmisgtir. Bu metrikler, her yOntemin ne derece basarili
oldugunu 6lgmek amaciyla hesaplanmis ve sonuglar karsilastirmali
olarak analiz edilmistir. Calismanin sonunda, hangi yontemin daha
etkili oldugu ve hangi durumlarda hangi yontemin kullanilmasinin
daha uygun olacagina dair bulgular elde edilmistir.

/Dogja\ Dil Makine \
Isleme

Cevirisi

Altin Standart
Anahtar Kelimeler

Yamtlama
Dizgeleri

Bi¢im

Bllimi/

Sekil 5. Altin Standart Anahtar Kelimeler

/
)

Dogruluk (Accuracy): Cikarillan anahtar kelimelerin ne
kadarinin dogru oldugu hesaplanir.

F1 Skoru: Anahtar kelime ¢ikariminin dogrulugu ve
kapsamini 6lgen bir degerlendirme metrigidir.

Recall: Cikarilan anahtar kelimelerin, tiim dogru anahtar
kelimelere kiyasla ne kadarini bulabildigini 6l¢en bir metriktir.

Analiz Sonuc¢lar

Bu ¢alismada, Tiirk¢e metinlerde anahtar kelime ¢ikarimi igin
kullanilan LDA, RAKE ve BERTurk yontemlerinin performanslari
0zglin bir Tirkce metin kullanilarak analiz edilmistir. Her bir
yontemin dogruluk, F1 skoru ve geri ¢cagirma orani gibi metrikler
acisindan nasil performans gosterdigi degerlendirilmistir. Elde
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edilen sonuglar, her bir yontemin avantajlarin1 ve siirlamalarini

ortaya koymaktadir.

Elde edilen tiim sonuglar karsilastirma tablosunda (Tablo 1)

verilmistir.
Tablo 1: Karsilastirmali Analiz Tablosu
Yontem Dogruluk F1 Skoru Geri Cagirma
(Accuracy) (Recall)
LDA 0.75 0.67 0.63
RAKE 0.63 0.58 0.55
BERTurk 0.69 0.63 0.60

Tablo 1°de de goriildiigii lizere ¢alismada, Tiirkce metinlerde
anahtar kelime ¢ikarimi iizerine LDA, RAKE ve BERTurk
yontemlerinin performanslar1 detayl bir sekilde karsilagtirilmigtr.
Her bir yontemin kendine 6zgii giiglii yonleri oldugu ve farkl tiirdeki

metinler i¢in ¢esitli avantajlar sundugu gézlemlenmistir.

LDA, belgelerdeki genel temalari ve onemli kavramlari
yakalamada en etkili yontem olarak 6ne ¢ikmustir. Ozellikle genis
kapsamli metinlerde, metnin altinda yatan ana konular tespit etmek
ve bu konularin metin i¢indeki dagilimini anlamak agisindan LDA
oldukca basarili sonucglar vermistir. Bu modelin, her bir belgenin
birden fazla konudan olusabilecegi varsayimi sayesinde, metinlerin

yapisal analizinde 6nemli bir rol oynadig1 goriilmiistiir.

RAKE yo6ntemi ise, daha ayrintili ve spesifik kelime dbeklerini
tespit etme konusunda 6ne ¢ikmistir. RAKE, 6zellikle metin igindeki
anahtar kelimelerin sikligina ve bunlarin birlikte kullanimina
odaklanarak, metnin ince detaylarini ¢ikarma yetenegi gostermistir.
Bu yontem, kelime &beklerini ve metin i¢indeki onemli ifadeleri
hizl1 bir sekilde tespit edebilmesiyle, metnin icerdigi daha kiiclik
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fakat kritik oneme sahip bilgileri yakalamada etkili olmustur.
Tiirk¢e’nin eklemeli yapisina uygun olarak yapilan diizenlemelerle

RAKE’in bu alanda verimli sonuglar sundugu gézlemlenmistir.

BERTurk, baglamsal anlam ¢ikarma yetenegi ile dikkate deger
bir performans sergilemistir. iki yonlii dil isleme 6zelligi sayesinde,
kelimeleri yalnizca frekanslarina gore degil, ayni zamanda
baglamlarina gére de degerlendirebilmis ve bu sayede daha derin
anlamlar c¢ikarmistir. BERTurk, kelimelerin metin i¢inde hangi
anlamda kullanildigini dogru bir sekilde ¢ozliimleyebilme kapasitesi
ile dikkat ¢ekmistir. Ancak, BERTurk’un zaman zaman daha genel
ve baglamsal agidan ¢ok genis kelimeler sunmasi, metnin spesifik
detaylarina odaklanmak isteyen c¢aligmalar i¢in bazi sinirlamalar
ortaya koymustur. Bununla birlikte, baglamsal anlam ¢ikariminda
giiclii olmasi, 6zellikle daha karmasik ve uzun metinlerde biiyiik bir

avantaj saglamistir.

Bu bulgular, Tiirtkce metinlerde anahtar kelime c¢ikarimi
yaparken hangi yoOntemin hangi senaryolar icin daha uygun
oldugunu anlamak isteyen arastirmacilara rehberlik sunmaktadir.
LDA, genis kapsaml1 tematik analizler i¢in ideal bir aracken, RAKE
daha detayli ve spesifik anahtar kelime Obeklerinin ¢ikariminda
etkili bir yontemdir. BERTurk ise, kelimelerin baglamsal anlamini
coziimlemek ve derinlemesine anlamak isteyen arastirmalar igin
onemli bir kaynak olarak degerlendirilebilir. Arastirmacilar, metnin
yapisina ve ihtiyaclarima gore bu yontemlerden birini veya bir
kombinasyonunu kullanarak daha dogru ve kapsamli anahtar kelime
cikarimi yapabilirler.
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Buna gore bu ¢alisma, Tiirkge metinlerde farkli anahtar kelime
¢ikarim yoOntemlerinin hangi durumlarda daha verimli oldugunu
gostermekte ve her bir yontemin kendi avantajlarini
belirginlestirmektedir. Bu da, metin analizi siire¢lerinde dogru
yontemi secerek, dil isleme ¢alismalarini daha verimli ve anlaml

kilmak isteyen arastirmacilara onemli bir rehber sunmaktadir.

Sonu¢

Bu ¢alismada, Tiirk¢e metinlerde anahtar kelime ¢ikarimai igin
kullanilan ii¢ yaygin yontem olan LDA, RAKE ve BERTurk'un
performanslar1 karsilastirmali olarak incelenmistir. Elde edilen
sonugclar, her bir yontemin farkli metin tiirlerinde ve kosullarda nasil
performans gosterdigini ortaya koymustur. Genel olarak, LDA
yontemi, metnin genel temasini ve dnemli kavramlarini belirlemede
en basarili yontem olarak 6ne ¢ikmistir. RAKE yontemi, metin
icerisindeki onemli kelime dbeklerini tespit etme konusunda giiclii
bir performans sergilemis, ancak daha az spesifik kelimeler
iretmistir. BERTurk yontemi ise, baglamsal anlam ¢ikarimi yaparak
dogru anahtar kelimeleri tespit edebilmis, ancak bazi durumlarda

daha genel terimler sunmustur.

Bu bulgular, Tiirkce metinlerde anahtar kelime ¢ikarimi
yaparken kullanilacak en uygun yontemin se¢imi konusunda 6nemli
ipuclart sunmaktadir. Her bir yontemin avantajlar1 ve sinirlamalari
g6z Oniine alindiginda, belirli bir metin tiirii veya analiz amacina
bagli olarak uygun yontemin secilmesi Onemlidir. Gelecekteki
caligmalar, bu yontemlerin daha genis kapsamli veri setleri iizerinde
test edilmesiyle daha iyi performans gosterebilecek hibrit
yaklagimlar gelistirilmesine katki saglayabilir. Bu sekilde, Tiirkce

metinlerde daha hassas ve etkili anahtar kelime ¢ikarimi saglanabilir.
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BOLUM IV

Tiirk Dilleri icin Dogal Dil isleme: Zorluklar, Ortak
Ozellikler ve Coziimler

Halil ibrahim OKUR!
Kadir TOHMA?

Giris

Tiirk dilleri, eklemeli yapilari, zengin morfolojik 6zellikleri ve
genis cografi dagilimlar1 nedeniyle dogal dil isleme (DDI) alaninda
onemli bir arastirma konusu olarak one ¢ikmaktadir (Kornfilt, J.
2018). Bu diller, tarihsel ve kiiltiirel baglamlarda genis bir cografi
bolgede konusulmakta olup, Tiirk dili ailesinin iiyeleri arasinda
Tiirkce, Azerice, Ozbekge, Kazakea, Kirgizca, Tiirkmence ve bir¢ok
diger dil bulunmaktadir. Bu dillerin ortak morfolojik ve sentaktik
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2 Dr. Ogr. Uyesi, Iskenderun Teknik Universitesi, Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi, Bilgisayar
Miihendisligi Bolimii, Iskenderun/Tiirkiye, Orcid: 0000-0002-2631-7810, kadir.tohma@jste.cdu.tr
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ozellikleri, dilbilimi ve bilgisayarli dil isleme alaninda benzersiz bir
arastirma alani olusturmaktadir (Kulamshaev, K., 2019).

Tirk dilleri, yeni kelimelerin koklere ¢esitli eklerin
eklenmesiyle olusturuldugu eklemeli yapilariyla karakterize edilir.
Bu durum morfolojik zenginligi artirmakla birlikte, kelime kokleri
ve eklerin dogru analizini zorlastirir. Ornegin, Tiirkcede "ev"
kelimesi, ¢cogul eki "ler" eklenerek "evler" olur. Benzer sekilde,
Ozbekgede "kitob" (kitap) kelimesi, cogul eki "lar" eklenerek
"kitoblar" (kitaplar) haline gelir. Bu eklemeli yapilarin analizi, DDI

uygulamalari i¢in 6zel algoritmalar ve yontemler gerektirir.

Tiirk dillerinin genis cografi dagilimi, DDI calismalarinda
cesitli lehgelerin ve varyantlarin dahil edilmesini zorunlu kilar. Bu
diller, Tiirkiye, Azerbaycan, Ozbekistan, Kazakistan, Kirgizistan,
Tiirkmenistan ve Cin'in Sincan Uygur Ozerk Bélgesi gibi bdlgelerde
konusulmaktadir. Bu bolgelerde konusulan lehgeler fonetik,
morfolojik ve sentaktik farkliliklar gdstermekte olup, dil modelleri
ve DDI algoritmalar1 gelistirirken dikkate alinmas1 gereken 6nemli
bir faktordiir (Oflazer, K., 2016).

Tiirk dilleri iizerine DDI alaninda yapilan ¢alismalar gesitli
zorluklar sunmaktadir. Bu dillerin eklemeli yapisi, kelime
formlarmin dogru analiz edilmesini gerektirir (Oflazer, K., 2016).
Morfolojik analiz, kelime koklerinin ve eklerin dogru bir sekilde
tespit edilmesini icerir ve dil modellerinin dogrulugunu artirmak
acisindan biiyiik 6nem tagir. Ayrica, bazi Tiirk dillerinin yeterli veri
ve kaynak eksikligi nedeniyle disiik kaynakli diller olarak
siniflandirilmas;, DDI  calismalarinda  6nemli  bir  engel
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olusturmaktadir. Bu sorun, ozellikle Kirgizca, Cuvas¢a ve Saha
(Yakut) gibi diller i¢in belirgindir.

Alfabe ve karakter sorunlar1 da Tiirk dilleri iizerine yapilan
DDI ¢alismalarinda énemli zorluklar sunmaktadir (Tohma, K., et al.,
2020; Safaya, A., et al., 2022). Farkli Tiirk dilleri farkli alfabeler
kullanmakta olup, bazi 6zel karakterler ASCII standartlarina
uymayabilir. Ornegin, Uygurca Arap alfabesini kullanirken, Tatarca
Kiril  alfabesini  kullanir. Bu  durum, dil verilerinin
standardizasyonunu ve analizini zorlastirmaktadir. Ayrica, kod
degistirme ve ¢ok dillilik gibi dilsel olgular Tiirk dillerinde yaygindir
ve DDI uygulamalarinin karmasikligini artirmaktadir. Ornegin, bir
Azerice konusan kisi ayni cimlede hem Azerice hem de Rusca
kelimeler kullanabilir, bu da dil modellerinin karmasikligini
artirmaktadir.

Makine ¢evirisi, Tiirk dilleri i¢in DDI alaninda énemli bir alt
disiplindir. Tiirk dillerinin eklemeli yapisi, kelimelerin dogru

nn

cevirisini zorlastirmaktadir. Ornegin, Tiirkce "is" kelimesi, cesitli
eklerle birlestirilerek "isci", "isler" ve "igsizlik" gibi ¢esitli kelimeler
olusturulabilir. Ayni olgu diger Tirk dillerinde de go6zlemlenir
(Johanson, L., 2021). Bu nedenle, kelime koklerinin ve eklerin dogru
bir sekilde tespit edilmesi, makine ceviri sistemlerinin dogrulugunu
artirmak agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu alanda Tiirk dilleri i¢in
bir¢ok calisma yapilmistir (Mirzakhalov, J., et al., 2021; Alkim, E.,

et al., 2019; Tantug, A. C., et al., 2018; Mirzakhalov, J., 2021).

Morfolojik analiz, Tiirk dilleri {izerine yapilan DDI
caligmalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu analiz, kelime
koklerinin ve eklerin dogru bir sekilde tespit edilmesine yardimci
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olarak dil modellerinin dogrulugunu artirmaktadir (Tukeyev, U., et
al., 2021).

Tiirk dilleri {izerine yapilan DDI ¢alismalarinda karsilasilan bu
zorluklara ¢6ziim bulmak icin ¢esitli yaklagimlar ve yontemler
gelistirilmistir. Morfolojik analiz, kelime koklerini ve ekleri dogru
bir sekilde tespit etmek i¢in kullanilan temel yontemlerden biridir.
Ayrica, ¢ok dilli modellerin gelistirilmesi, Tiirk dilleri arasindaki
benzerliklerden yararlanarak performansi artirabilir. Ornegin, Turk
Morphology Portal, bu zorluklar1 ele almak ve Tiirk dilleri i¢in
dilbilimsel = yazilim  gelistirilmesini  desteklemek amaciyla
gelistirilmistir. Portal, eklemeli yapilarin analiz edilmesi ve ¢ok dilli
modellerin gelistirilmesi i¢in degerli bir kaynak sunmaktadir
(Gatiatullin et al., 2020). Diger araclar, morfoAnalyse
(Abdurakhmonova, N., et al., 2022), UzMorphoAnalyzer (Mengliev,
D, et al., 2021) ve digerleri (ITU NLP 2024, Abdurakhmonova, N.
Z.etal., 2022, Zhanabergenova, D., et al., 2021, Tukeyev, U., 2023,
Bekeyeva, N., et al., 2021, Mussakhojayeva, S., et al., 2023), Tiirk

dillerinin morfolojik analizine 6nemli katkilarda bulunmustur.

Tiirk dilleri iizerine yapilan DDI ¢alismalarinda bu zorluklarin
istesinden gelmek i¢in ¢esitli yOntemler ve yaklasimlar
gelistirilmistir. Gelismis morfolojik analiz ve anlamsal ayristirma
yontemleri, dil modellerinin dogrulugunu artirmak i¢in kritik 6neme
sahiptir. Bu baglamda, dilsel ¢aligmalar ve transfer 6grenme
teknikleri, diisiik kaynakl dillerde DDI performansini artirmak igin
etkili stratejilerdir. Ayrica, Tiirk dilleri arasindaki fonetik
benzerlikler ve ortak kelime yapilari, bu diller arasinda dogru
baglantilar kuran dil modellerinin gelistirilmesini kolaylastirabilir ve
DDI uygulamalarin1 daha etkili hale getirebilir. Bu ¢abalar, dil
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modellerinin dogrulugunu artirmak ve daha kapsamli1 ve esnek DDI
uygulamalar1 gelistirmek i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir.
Tirk dilleri i¢in gelistirilen yenilik¢i yontemler ve araglar,
gelecekteki DDI caligsmalarinin basaris1 ve verimliligi acisindan
onemli adimlar teskil etmektedir.

Bu makale, Tiirk dilleri i¢in DDI alaninda yapilan ¢alismalarin
zorluklarini, ortak ozelliklerini ve 6rneklerini kapsamli bir sekilde
gozden gecirmektedir. Tiirk dilleri iizerine yapilan DDI
caligmalarinin mevcut durumunu ve gelecekteki ydnelimlerini
degerlendirmeyi, bu alandaki anlayis1 artirmayr ve daha etkili
coziimler gelistirmeyi amaglamaktadir.

Tiirk Dillerinin Ortak Ozellikleri ve DDI Cahsmalarindaki
Zorluklar

Tiirk dillerinin yapisal dzellikleri, DDI calismalarinda gesitli
zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir. Bu zorluklar, dilin morfolojik
zenginliginden, diisiik kaynakli dillerin varligindan, alfabe ve
karakter sorunlarindan, ¢ok dillilikten ve kod degistirme olgusundan
kaynaklanmaktadir. Bu béliimde, Tiirk dilleri iizerindeki DDI
caligmalarinda karsilasilan bu zorluklar ayrintili olarak ele

alinmaktadir.

Benzer Ozelliklere Sahip Diller

Tiirk dillerinin biiyiik bir kismi dilbilimsel ve morfolojik
ozelliklerde biiylik benzerlikler sergilemektedir. Bu benzerlikler,
dilbilimsel arastirmalar ve DDI calismalarinda ortak ydntemlerin
kullanilmasina olanak tanimaktadir. Ortak benzerlikler gdsteren bazi
Tiirk dilleri sunlardir:
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Tiirkiye Tiirkeesi: Tiirkce, en yaygin konusulan Tiirk
dili olup, yapisal oOzellikleri ve kelime tiiretme
yontemleri diger Tirk dilleri ile biiyiik benzerlik

gostermektedir.

Ornek: "Gel" 2> "Geldi" >
"Gelecek"

Azerbaycan Tiirkcesi: Azerbaycan’da konusulan
Azerbaycan Tiirkgesi, Tiirkge ile yliksek derecede
benzerlik tasir ve bir¢ok ortak kelime ve dil bilgisel
kurallar paylagir.

Ornek: "Gal" > "Goldi" >
"Galacak"

Tirkmen Tiirkcesi: Tiirkmenistan’da konusulan
Tiirkmen Tiirkgesi, 6zellikle eklemeli yapisi ile Tiirkce
ve Azerbaycan Tiirkgesi ile yapisal benzerlikler tasir.

Ornek: "Gel" > "Geldi" >
"Gelejek"

Ozbek Tiirkcesi: Ozbekistan’da konusulan Ozbek
Tiirkgesi, diger Tiirk dilleriyle benzer bir eklemeli yap1
ve morfolojik 6zellikler tasimakla birlikte, Arapga ve
Farscadan eklenen etkiler de mevcuttur.

Ornek: "Kel" > "Keldi" >
"kelajak "
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Ornek:

Kazak Tiirkcesi: Kazakistan’da konusulan Kazak
Tiirkgesi, hem Latin hem de Kiril alfabesini kullanir ve
zengin morfolojik yapisiyla bilinir.

HKel (KCJ'I)” 9 HKeldi (KeJ’II[i)" 9 "

kelesek (kenemrex)"

Kirgiz Tiirkcesi: Kirgizistan’da konusulan Kirgiz
Tiirkcesi, benzer eklemeli yapiya sahiptir ve genellikle
Kiril alfabesiyle yazilmaktadir.

Ornek: "Kel" 2> "Keldi" -
"Kelegek"

Uygur Tiirkcesi: Cin’in Sincan Uygur Ozerk
Bolgesi'nde konusulan Uygur Tiirkgesi, Tiirkce ve
diger Tirk dilleriyle yapisal benzerlikler tagir.
Geleneksel olarak Arap alfabesiyle yazilmakta olup,
gecmiste Kiril ve Latin alfabeleri de kullanilmistir ve
bazi1 baglamlarda halen kullanilmaktadir.

Omek: "Kel" > "Keldi" 2> "Kelidu"

Tatar Tiirkcesi: Tataristan ve ¢evresinde konusulan
Tatar Tiirkcesi, eklemeli yapisi ve zengin morfolojisi
ile bilinir. Sovyet doneminde Tatar Tiirkcesi Kiril
alfabesiyle yazilmaya baslanmis ve giliniimiizde de
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, baz1 Tatar
topluluklar1 Latin alfabesini de kullanmaktadir.

Ornek: "Kil" - "Kildi" = "Kilagdk"
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Bu dillerin ortak 6zellikleri, kelime koklerine ekler eklenerek
yeni kelimeler olusturulan eklemeli yapilarin kullanimi ve zengin
morfolojik 6zelliklerdir. Bu 6zellikler, dilbilimsel arastirmalar ve
dogal dil isleme caligmalarinda Onemli firsatlar ve zorluklar
sunmaktadir. Her bir dilin kendine 0zgii alfabeleri ve bolgesel
lehgeleri, dijital islemeyi daha karmasik hale getirmekte ve 6zel
analiz yontemleri gerektirmektedir. Bu nedenle, bu diller iizerinde
yapilan calismalar, dil modellerinin dogrulugunu artirmak ve dillerin
tiim ¢esitliligini kapsamak i¢in titiz veri toplama ve analiz siire¢lerini

zorunlu kilmaktadir.

Daha Az Benzerlik Gosteren veya Ortak Ozellik Géstermeyen
Diller

Bazi Tiirk dilleri, cografi uzaklik, tarihsel gelisim ve kiiltiirel
etkilesimler nedeniyle diger Tiirk dilleriyle daha az benzerlik
gostermektedir. Bu diller, dilbilimsel arastirmalarda ve DDI
caligmalarinda daha dikkatli bir sekilde ele alinmay1 gerektirebilir.
Daha az ortaklik veya higbir benzerlik gdstermeyen bazi Tiirk dilleri

sunlardir:

* Saha (Yakut) Tiirkeesi: Sibirya’da konusulan bu dil, diger
Tiirk dillerinden 6nemli dlgtide farkli yapisal 6zelliklere sahiptir.

* Cuvas Tiirkcesi: Cuvasistan’ da konusulan bu dil, dil
bilgisel ve morfolojik 6zellikleri bakimindan diger Tiirk dillerine
gore daha farklidir.

« Hala¢ Tiirkgesi: Iran’da konusulan bu dil, diger Tiirk
dillerinden belirgin sekilde farkli bir dil bilgisel yapiya sahiptir.
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Tablo 2. Ortak Benzerlikler Gosteren Dillere ve Daha Az Benzerlik

veya Ortaklik Géstermeyen Dillere Ornekler

Dil Bélge Alfabe Yapisal Ozellikler Ornek (gel,
Kullanimi geldi,
gelecek)
Tirkge Tirkiye Latin Eklemeli yapi, zengin Gel, Geldi,
morfoloji Gelecek
Azerbaycan Latin Tiirkgeye yliksek Gal, Galdi,
Tirkgesi Azerbaycan benzerlik Goalacak
Tirkmen | Tirkmenistan Latin Tiirkge ve Azerbaycan Gel, Geldi,
Tirkgesi Tlrkgesine benzer Gelejek
Ozbek Ozbekistan Latin, | Eklemeliyapi, Arapca ve | Kel, Keldi,
Tirkgesi Kiril Farsca etkisi Kelajak
Kazak Kazakistan Latin, Zengin morfolojik yapi Kel (ken),
Tirkgesi Kiril Keldi
(kengi),
Kelesek
(kenewek)
Kirgiz Kirgizistan Kiril Eklemeli yapi Kel, Keldi,
Turkgesi Kelegek
Uygur Cin (Sincan Arap, Tirkceye benzer, Kel, Keldi,
Tirkgesi Uygur Ozerk Kiril, tarihsel alfabe kullanimi Kelidu
Bolgesi) Latin
Tatar Rusya Kiril, Eklemeli yapi, zengin Kil, Kildi,
Tirkgesi | (Tataristan ve Latin morfoloji Kilagak
cevresi)
Saha Sibirya Kiril Diger Tiirk dillerinden -
(Yakut) farkli yapisal 6zellikler
Turkgesi
Cuvas Cuvasistan Kiril Farkli dilbilgisel ve -
Tirkgesi morfolojik 6zellikler
Halag iran Latin Farkh dilbilgisel yapi -
Tirkgesi

Bu dillerdeki farkliliklar, cografi uzaklik, tarihsel gelisim ve

diger dillerle olan etkilesimlerden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle,

bu dilleri kapsayan DDI calismalarinda 6zel yontemler ve

yaklagimlar gereklidir. Tablo 1'de, Ortak Benzerlik Gosteren Diller
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ve Daha Az Benzerlik Gosteren veya Ortak Ozellik Gdstermeyen

Diller i¢in 6rnekler sunulmustur.

Morfolojik Zenginlik ve Eklemeli Yap1

Tiirk dillerinin eklemeli yapisi, kelime kdoklerine ekler
eklenerek yeni kelimelerin tliretilmesine olanak tanimaktadir. Bu
ozellik, morfolojik analizi ve kelime koklerinin dogru bir sekilde
tanimlanmasim  zorlastirmaktadir. Ornegin, Kazakcada "kitap"
(kitap) kelimesi, farkli ekler eklenerek "kitaptar" (kitaplar) veya
"kitaptan" (kitaptan) seklinde donistiiriilebilir. Benzer sekilde,
Tiirkgede "calis" (calismak) kelimesi, "calistyor" (calisiyor) ve
"calist1" (calist1) gibi fiil formlarina donistiiriilebilir. Bu morfolojik
siirecler, kelime yapilarini analiz eden DDI algoritmalarinin

karmasikligin1 artirmaktadir.

Tiirk dillerinin morfolojik zenginligi, kelime kdklerinin ve
eklerin hassas bir sekilde tanimlanmasim gerektirmektedir. Ornegin,
Kirgizcada "is" (¢alisma) kelimesi, "isTep" (calismalar) ve "isTen"
(isten) formlaria donistiirtilebilir. Bu morfolojik yapilarin dogru
analizi, DDI uygulamalarmin dogrulugunu ve verimliligini
artirmaktadir. Ayrica, kelime koklerinin ve eklerin dogru analizi,
dilin esnekligini ve ifade giiclinii artirirken, morfolojik analiz

stireclerini daha karmagik hale getirmektedir.

Diisitk Kaynakh Diller ve Veri Eksikligi

Birgok Tirk dili icin yeterli dil verisi ve kaynaklarinin
bulunmamas;, DDI  calismalarinda  6nemli  bir  zorluk
olusturmaktadir. Bu sorun, ozellikle Kirgizca, Cuvasga ve Saha
(Yakut) gibi dillerde belirgindir. Diisiik kaynakli diller, dil

modellerinin egitilmesi ve test edilmesi igin yeterli veri
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saglamadigindan, bu modellerin dogrulugu ve genel performansi
olumsuz etkilenmektedir (Magueresse ve ark., 2020; Ranathunga ve
ark., 2023).

Diistik kaynakli diller i¢in daha fazla dil verisi toplanmas1 ve
paylasilmasi, DDI calismalarinin basarisin1 artirabilir. Ornegin,
Kirgizca i¢in dil verilerinin artirilmasi ve bu verilerin paylasilmasi,
dil modellerinin dogrulugunu artirabilir. Benzer ¢abalar Cuvasca ve
Saha (Yakut) i¢cin de gosterilmelidir. Veri toplama ve paylasma, bu

dillerin DDI alaninda kullanimin1 genisletebilir.

Veri eksikliginin giderilmesi i¢in veri c¢esitlendirme ve
zenginlestirme, capraz dilli calismalar ve transfer Ogrenimi,
otomatik etiketleme ve dogal dil anlama, konusma isleme ve
konusma tanima, agik kaynakli araglarin desteklenmesi ve topluluk
katkilariin tesvik edilmesi gibi stratejiler kritik nem tagimaktadir.
Farkli bolgelerde konusulan lehgeler, giinliik konusmalar, edebi
eserler ve dijital metinler gibi ¢esitli kaynaklardan veri toplamak,
daha genis ve cesitli veri kiimeleri olusturabilir (Madaan ve ark.,
2020). Yiiksek kaynakli Tiirk dillerinden diisiik kaynakli dillere bilgi
transferi, DDI performansini iyilestirebilir (Ranathunga ve ark.,
2023). Otomatik etiketleme ve dogal dil anlama tekniklerinin
gelistirilmesi, metin analizlerinin daha dogru yapilmasimi
saglayabilir (Magueresse ve ark., 2020). Konusma isleme ve tanima
sistemleri, diisiik kaynakli dillerin dijital asistanlar, ¢cagri merkezi
uygulamalar1  ve dil 0Ogrenme araglarinda kullanilmasim
kolaylastirabilir. A¢ik kaynak projelerinin desteklenmesi ve topluluk
katkilarinin tesvik edilmesi, dil modelleri ve analiz araglarinin
gelistirilmesini hizlandirabilir (Ranathunga ve ark., 2023).
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Fonetik Benzerlikler

Tirk dilleri arasinda fonetik benzerlikler bulunmaktadir
(Kornfilt, 2018), bu da kelime kdkleri ve eklerin benzer olmasina yol
acmaktadir. Ancak, bu benzerlikler homograf (yazilist ayn1 fakat
anlamlar1 farkli olan kelimeler) varligi nedeniyle bazen zorluklara
sebep olabilir. Ornegin, Tiirkgede "yiiz" kelimesi hem "yiizmek"
hem de "yiiz (insan yiizii)" anlamina gelebilir. Bu tiir homograflar,
dil modellerinin baglami dogru bir sekilde analiz etmesini zorlastirir.

Fonetik benzerlikler, Tiirk dilleri arasindaki yakin iligkiyi de
gosterir. Ornegin, Azerbaycanca "ev" kelimesi (ev) ile Tiirkgedeki
"ev" kelimesi ayni anlama gelir. Benzer sekilde, Uygurca "kitap"
kelimesi (kitap), Tiirk¢edeki "kitap" ile aynidir. Bu tiir benzerlikler,
dil modellerinin bu diller arasinda gecis yapmasini kolaylastirabilir,

ancak yanlis yorumlama riskini de beraberinde getirir.

Fonetik benzerliklerin yani sira, Tiirk dillerinin ortak kelime
yapilar1 da dikkate alinmalidir. Ornegin, Kazakgadaki "mektep"
(okul), Kirgizca "mektep" ve Ozbekge "maktab" kelimeleri ayni
kokten tiiretilmis olup ayn1 anlama gelmektedir. Bu tiir benzerlikler,
dil modellerinin bu diller arasinda dogru baglantilar kurmasim
kolaylastirabilir, ancak ayni zamanda yanlis yorumlama riskini de

artirabilir.

Alfabe ve Karakter Sorunlar

Tirk dillerinde farkli alfabelerin ve ASCII standartlarina
uymayan oOzel karakterlerin kullanilmasi, DDI araclarimin
gelistirilmesinde zorluklar yaratmaktadir. Ornegin, Uygurca Arap
alfabesini kullanirken, Tatarca Kiril alfabesini kullanmaktadir. Bu

durum, dil verilerinin standardizasyonunu ve analizini zorlastirir.
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Ayrica, ASCII standartlarina uymayan bazi 6zel karakterler, bu
karakterlerin dogru islenmesini zorlastirmaktadir.

Alfabe ve karakter sorunlari, dil modellerinin dogrulugunu ve
performansini olumsuz yénde etkilemektedir. Ornegin, Uygurca
metinlerin dogru analizi, Arap alfabesi karakterlerinin dogru bir
sekilde tanimlanmasini ve islenmesini gerektirir. Benzer sekilde,
Tatarca metinlerin dogru analiz edilmesi i¢in Kiril alfabesi
karakterlerinin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve islenmesi
gerekmektedir. Bu alfabe ve karakter sorunlari, dil modellerinin

gelistirilmesini ve uygulanmasini zorlastirmaktadir.

Cok Dillilik ve Kod Degistirme

Tiirk dillerinde ¢ok dillilik ve kod degistirme (ayn1 konugsmada
birden fazla dili kullanma) yaygin olarak goriilmektedir. Bu durum,
ozellikle konusma tanima ve ceviri sistemlerinde ek zorluklar
yaratmaktadir (Mirzakhalov ve ark., 2021). Ornegin, bir
Azerbaycanli konusmaci ayni cimlede hem Azerice hem de Rusca
kelimeler kullanabilir. Bu tir kod degistirme durumlar, dil
modellerinin anlamlarin baglamini dogru bir sekilde analiz etmesini

zorlastirarak yanlis yorumlamalara yol agmaktadir.

Kod degistirme, dil modellerinin karmasikligin1 artirmakta ve
DDI uygulamalarinin  dogrulugunu olumsuz etkilemektedir.
Ornegin, aym ciimlede Azerice ve Rusca kelimelerin kullanilmasi,
dil modellerinin bu kelimeler arasindaki baglami dogru anlamasini
zorlastirmaktadir. Bu durum, ¢eviri sistemlerinin ve konusma tanima
sistemlerinin dogrulugunu ve performansin1 olumsuz yonde
etkilemektedir.
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DDIi Cahismalari icin Cikarimlar

Tiirk dillerindeki zorluklar, DDI c¢alismalarinda cesitli
yontemler ve yaklasimlar kullanilarak asilabilir. Morfolojik analiz,
kelime koklerinin ve eklerin dogru bir sekilde tanimlanmasini saglar
ve dil modellerinin dogrulugunu artirir. Ayrica, ¢ok dilli modeller,
Tirk dilleri arasindaki benzerliklerden yararlanarak performansi
artirabilir.

Gelecekte, diisiikk kaynakli Tiirk dilleri i¢in daha fazla veri
toplanmas1 ve paylasilmasi, DDI calismalarinin  basarisini
artiracaktir. Ayrica, Tirk dillerinin morfolojik zenginligini goz
onlinde bulundurarak morfolojik analiz ve anlamsal belirsizligi
giderme yontemlerinin  gelistirilmesi, daha gelismis DDI

uygulamalarinin gelistirilmesine olanak taniyacaktir.

Gelecek Yonelimler ve Oneriler

Tiirk dillerinde yapilacak DDI calismalarma yonelik gelecek

yonelimler ve Oneriler sunlar1 icermektedir:

e Veri Toplama ve Paylasma: Diisiikk kaynakli Tiirk
dilleri i¢in veri toplama ve paylagiminin artirilmasi,

DDI calismalarinin basarisimi artiracaktir.

e Cok Dilli Modellerin Gelistirilmesi: Tiirk dilleri
arasindaki benzerliklerden yararlanarak ¢ok dilli DDI
modellerinin gelistirilmesi, diisiik kaynakli dillerin

performansini iyilestirebilir.

e Morfolojik Analiz ve Anlamsal Belirsizligi
Giderme: Tiirk dillerinin morfolojik zenginligini g6z

onlinde bulundurarak, gelismis morfolojik analiz ve

--88--



anlamsal belirsizligi giderme yontemleri

gelistirilmelidir.

e Kod Degistirme ve Cok Dillilik: Kod degistirme ve
cok dillilik iizerine daha fazla arastirma yapilmali ve
bu olgulara yonelik DDI araglar gelistirilmelidir.

Ek Arastirma Alanlar ve Gelistirme Onerileri

Tiirk dilleri {izerine yapilan dogal dil isleme (DDI)
caligmalarinin ~ basarisi, yeterli ve c¢esitli dil verilerinin
kullanilmasina biiyiik 6l¢iide baglidir. Bu nedenle, veri toplama
stireclerinde daha fazla gesitlilik saglanmas1 gerekmektedir. Farkli
bolgelerde konusulan lehgeler, giinliik dil, edebi eserler ve dijital
metinler, dil modellerinin egitilmesinde 6nemli kaynaklar olarak
kullanilabilir. Bunun yani sira, sosyal medya gonderileri gibi
kullanici tarafindan tiretilen igerikler, dil modellerinin daha genis ve
cesitli veri setleri ile beslenmesine katki saglayarak DDI
caligmalarin1 zenginlestirebilir (Madaan ve ark., 2020). Veri
cesitliligi, bu ¢aligmalarin kapsamini genisletirken, diisiik kaynakl
Tiirk dillerine yonelik yapilan c¢aligmalarda da kritik bir rol

oynamaktadir.

Tiirk dilleri arasinda belirli benzerlikler olmasina ragmen, bazi
dillerin diisiikk kaynakli olmasi, bu diller icin veri yetersizligi
sorununu beraberinde getirmektedir. Bu durum, transfer 6grenimi
tekniklerinin kullanimini zorunlu kilmaktadir. Yiiksek kaynakli
Tiirk dillerinden elde edilen bilgi, diisiik kaynakli dillere aktarilabilir
ve bdylece DDI performansi: énemli dl¢iide artirilabilir. Ornegin,
Tiirkge ve Azerbaycan Tiirkcesi arasindaki benzerlikler, Ozbekce

veya Kirgizca gibi daha az veri bulunan dillere yonelik ¢alismalarda
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fayda saglayabilir. Bu sayede, Tiirk dilleri arasindaki
benzerliklerden yararlanarak, DDI ¢alismalarinda daha iyi sonuglar
elde edilebilir.

Bu siirecte, veri gesitliliginin yan sira, Tiirk dilleri {izerine
yapilan DDI ¢alismalarinda otomatik etiketleme ve dogal dil anlama
tekniklerinin gelistirilmesi de biiyilk Onem tasimaktadir. Bu
teknikler, dil modellerinin metinleri daha dogru bir sekilde analiz
etmesine olanak tanir. Makine Ogrenimi ve derin Ogrenme
algoritmalariin etkin bir sekilde kullanilmasi, kelime 6beklerinin ve
ciimle yapilarin daha iyi anlasiimasim saglayarak DDI siireglerini
iyilestirebilir (Magueresse ve ark., 2020). Ozellikle bu tiir
teknolojiler, diisiik kaynakli dillerde karsilagilan zorluklarin

iistesinden gelmede 6nemli bir rol oynamaktadir.

Dil verilerinin dogru bir sekilde islenmesi sadece metinlerle
stirlt kalmamalidir. Tiirk dilleri izerine yapilan DDI ¢alismalarinda
konusma isleme ve konusma tanima sistemleri de kritik bir 6neme
sahiptir. Bu sistemler, ses tanima teknolojilerinin gelistirilmesini
desteklerken, Tiirk dillerinin dijital asistanlar, ¢agri merkezi
uygulamalar1 ve dil 6grenme araglar1 gibi alanlarda kullanimini da
kolaylastirmaktadir. Farkli lehgeleri ve aksanlar1 taniyabilen
konugma tanima sistemlerinin gelistirilmesi, bu teknolojilerin

kullanimin1 daha da yayginlastiracaktir.

Tiirk dilleri arasindaki fonetik ve morfolojik benzerlikler
dikkate alindiginda, c¢ok dilli modellerin ve dil ciftlerinin
gelistirilmesi de biiyiik bir onem tagimaktadir. Bu modeller, diller
arasindaki benzerliklerden yararlanarak daha etkili dil isleme
algoritmalar1 olusturur. Ozellikle Tiirk¢e-Azerbaycan Tiirkgesi veya
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Tiirkge-Ozbekge gibi dil ¢iftleri kullamlarak, dil modellerinin
dogrulugu artirilabilir. Boylece, dil isleme siire¢lerinde daha verimli

ve basarili sonuclar elde edilmesi miimkiin olacaktir.

Acik kaynak araglar ve topluluk katkilar1 da bu ¢aligmalarin
basarisinda biiylik rol oynamaktadir. Tiirk dilleri i¢in gelistirilen agik
kaynak projelerinin desteklenmesi ve topluluk katkilarinin tesvik
edilmesi, dil modellerinin ve analiz araglarinin gelistirilme siirecini
hizlandiracaktir. Bu siireg, arastirmacilar ve gelistiriciler arasinda is
birligini artirarak Tiirk dillerinin dijitallesme siirecine katkida

bulunacak ve daha fazla veri kaynagina erisim saglayacaktir.

Son olarak, Tiirk dilleri {izerine yapilan DDI ¢alismalarinin
uzun vadeli basarisi, bu alandaki egitim ve farkindaligin
artirllmasina baglidir. Universitelerde ve arastirma kurumlarinda
DDI  egitiminin  genisletilmesi, bu alanda uzmanlasmis
arastirmacilarin ve gelistiricilerin yetismesini saglayacaktir. Ayrica,
Tiirk dillerinin dijitallesme stireci hakkinda farkindalik yaratmak, bu
dillerin korunmasma ve gelisimine katkida bulunacak ve dil
teknolojilerinin daha etkin bir sekilde kullanilmasina olanak
tantyacaktir.

Tiirk dilleri, dogal dil isleme (DDI) alaninda biiyiik bir
potansiyele sahiptir; ancak bu potansiyelin tam anlamiyla
gergeklesmesi, karsilagilan zorluklarin asilmasi ve Onerilen
cozlimlerin hayata gecirilmesi ile miimkiin olacaktir. Bu makalede
tartisilan zorluklar ve ¢oziim Onerileri, Tiirk dilleri iizerine yapilan
DDI ¢alismalarinin daha iyi anlasilmasina ve bu alanda daha etkili
coziimler gelistirilmesine katkida bulunmay1 amaclamaktadir.
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Sonuc¢ ve Tartisma

Tiirk dilleri, dogal dil isleme (DDI) alaninda biiyiik bir
potansiyele sahip olmakla birlikte, ¢esitli zorluklar da sunmaktadir.
Bu makale, Tiirk dilleri {izerine yapilan DDI c¢aligmalarindaki
zorluklari, bu dillerin ortak 6zelliklerini ve ytriitiilen ¢calismalardan
ornekleri ele almaktadir. Tiirk dillerinin eklemeli yapisi, morfolojik
zenginligi ve genis cografi yayilimi, dilbilimsel arastirmalar ve DDI
caligmalar1 i¢in Onemli firsatlar sunarken, ayni zamanda cesitli
zorluklar1 da beraberinde getirmektedir. Morfolojik zenginlik,
kelime kokleri ve eklerin dogru bir sekilde tanimlanmasin
gerektirirken, diisiik kaynakli dillerin varligi, yeterli veri ve kaynak
saglanmasini engelleyen 6nemli bir bariyer olusturmaktadir. Ayrica,
farkli alfabe ve karakterlerin kullanimi, dil verilerinin
standardizasyonunu ve analizini zorlastirirken, ¢ok dillilik ve kod
degistirme gibi dilsel olgular, dil modellerinin karmagikligini
artirmaktadir.

Bu zorluklarin iistesinden gelmek icin, Tirk dilleri {lizerine
yapilan DDI calismalarinda gelismis morfolojik analiz yontemleri ve
cok dilli modeller kullanilmalidir. Morfolojik analiz, kelime kokleri
ve eklerin dogru bir sekilde tanimlanmasini saglarken, ¢ok dilli
modeller, Tiirk dilleri arasindaki benzerliklerden yararlanarak
performansi iyilestirebilir. Bu ¢alismalarin yani sira, Tiirk dillerinde
cok dillilik ve kod degistirme olgularmin incelenmesi de biiyiik
onem tagimaktadir. Kod degistirme ve ¢ok dillilik, o6zellikle
konusma tanima ve g¢eviri sistemlerinde ek zorluklar yaratmakta ve
dil modellerinin anlamlarin baglamimi dogru bir sekilde analiz
etmesini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle, bu alanlardaki gelecekteki
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arastirmalar, Tiirk dillerinin DDI alanindaki kullanimini daha da
gelistirecek ve genisletecektir.

Gelecekte, Tiirk dilleri iizerine yapilan DDI calismalarmimn
daha da gelismesi beklenmektedir. Diisiik kaynakli Tiirk dilleri i¢in
daha fazla veri toplanmasi ve paylasilmasi, DDI calismalarinin
basarisini artiracaktir. Ozellikle Kirgizca, Cuvasca ve Saha (Yakut)
gibi dillere yonelik dil verilerinin artirilmast ve bu verilerin
paylasilmasi, dil modellerinin dogrulugunu ve genel performansini
tyilestirecektir. Ayrica, Tiirk dillerinin morfolojik zenginligi goz
onilinde bulundurularak morfolojik analiz ve anlamsal belirsizligi
giderme  yontemlerinin  gelistirilmesi, daha ileri DDI
uygulamalarinin hayata gegirilmesini saglayacaktir.

Sonug olarak, Tiirk dilleri dogal dil isleme alaninda 6nemli bir
potansiyele  sahip  olmakla  birlikte, bu  potansiyelin
gerceklestirilmesi, c¢esitli zorluklarin asilmasina baghdir. Bu
makalede tartisilan zorluklar ve ¢6zlim Onerileri, Tiirk dilleri tizerine
yapilan DDI ¢aligmalarinin daha iyi anlasilmasini saglamakta ve bu
alanda daha etkili ¢oziimler gelistirilmesine katkida bulunmay1
amaclamaktadir. Gelecekte yapilacak calismalar, Tiirk dillerinin
DDI alanindaki kullanimmi daha da genisletecek ve bu dillerin
dilbilimsel ~arastirmalar ve DDI uygulamalarindaki yerini
saglamlastiracaktir.
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BOLUM V

Farksal Gelisim (DE) Algoritmasi

Ugur TALAS

Giris

Sezgisel optimizasyon algoritmalari genellikle dogadan
esinlenilen yontemlerle bir fonksiyonun minimum yada maksimum
degerini, belirlenen bir aralikta sistematik bir sekilde bulmaya
calisir(Ozsaglam & Cunkas, 2008). Matematiksel olarak fonksiyon
seklinde ifade edebildigimiz her problem sezgisel optimizasyon
algoritmalar ile optimize edilebilir. Ozellikle dogrusal olmayan ve
yerel minimumlar igeren problemlerde klasik matematiksel
yaklagimlar ¢6zlim uzayini taramasi gerektiginden ¢oziime ulagmak
yiksek maliyetli olmaktadir. Sezgisel yaklagimlar ise kisa siirede

tim ¢Oziim uzayimni taramadan optimum c¢oziime yakin ¢dziimler
bulabilirler(Kokash, 2005).

Farksal Gelisim (Differential Evulation - DE) 1997 yilinda

Rainer storm ve Kenneth Price tarafindan gelistirilmistir(Storn &
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Price, 1997). Temel olarak genetik algoritmalardaki evrimsel
prensiplere dayansa da kendine 0zgii bir yapist vardir. Genetik
algoritmadan farkli olarak mutasyon, caprazlama ve secilim
siralamasiyla mekanizmalart ¢alistirir. Genetik algoritmalarda ise
secilim, caprazlama ve mutasyon siralamasiyla mekanizmalar
calistirllmaktadir. DE  algoritmast popiilasyon tabanli  bir
algoritmadir. Popiilasyon tabanli algoritmalar paralel islem yapmaya
uygun bir alt yapilar1 bulunmakta ve cesitliligi yiiksek oldugundan
farkl tipteki problemlerde etkili ¢oziimler bulabilirler(Beheshti &
Shamsuddin, 2013). Bu sebeple bir ¢ok farkli calisma ve giinliik
hayat probleminde DE algoritmasi kullanilmistir.

Y. YASAR ve B. DURMUS vyaptiklart “Farksal Gelisim
Algoritmas1 Ile Karma Yem Maliyet Optimizasyonu” isimli
caligmalarinda Tavsan bliyiitme yemi i¢in diisiik maliyetli uygun
yem karigimlarinin iretilmesi siireclerini optimize etmislerdir.
Optimize islemi i¢in Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Gergek
Kodlu Genetik Algoritma (RGA) ve Lineer Programlama (LP) ile
Farksal Gelisim algoritmalarinin sonuglarimi  kiyaslamislardir.
Yapilan ¢alismaya gore en basarili sonucu DE algoritmasi vermistir.
(Yasar & Durmus, 2014)

I.DEVELI ve ENN.YAZLIK yaptiklar1 bir ¢alismada ¢oklu
antenlere sahip olan Cok Girisli Cok Cikish sistemler iizerinde
ergodik kapasiteyi optimize eden optimum anten konfigiirasyonunu
icin optimizasyon islemi gerceklestirmislerdir. Optimizasyon
strecinde  Farksal Gelisim optimizasyon algoritmasindan
yararlanmiglardir. Calismada denedikleri klasik ayrintili arastirma
metotlar1 ya da tekrarl1 denemeli metotlara kiyasla, FG algoritmasi
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¢Oziim siiresi ve problemin ¢dziile bilirligi agisindan ¢ok daha etkili
oldugunu soylemislerdir.(Yazlik & Develi, 2009)

Yapilan bir c¢alismada Farksal Gelisim Algoritmasi
kullanilarak kismi iletim dizisi yontemiyle dikgen frekans bolmeli
cogullama sistemlerinde tepe giicii/ortalama gili¢ oraninin
diisiiriilmesi tizerine calisilmistir. Geleneksel kismi iletim dizisi
teknigi karmasik hesaplama gerektirdiginden sezgisel bir yaklasim
kullanilmigtir. Onerilen yontem geleneksel yontemle, parcacik siirii
optimizasyonuyla ve genetik algoritmalarla birlikte kiyaslanmastir.
Karsilagtirma sonucunda en iyi sonucu farksal gelisim optimizasyon
algoritmasinin verdigi ifade edilmistir. (Bozkurt & Taspinar, 2014)

DE algoritmas1 farkli problemlerin ¢6ziimii i¢in literatiirde
yaygin kullanilan algoritmalardan biridir(Plagianakos Ark., 2008).
Ozellikle kolay uygulanabilirligi ve az parametre igermesi, basit
matematiksel alt yapist sayesinde ¢ok sayida ¢aligmada
kullanilmistir. Yazilimsal olarak kodlamasi da oldukga basit olan bu
algoritma bir sonraki bélimde ¢aligma adimlart ve matematiksel
modeli incelenip, devam eden béliimde f(x) = x? + y? &rnek
problemi python dili ile kodlamasi yapilip her bir iterasyondaki elde
edilen Ol¢iimler verilmis hem de grafik iizerinde global optimuma
yakinsamast incelenmistir. (Desale Ark., 2015)Sekil, grafik,
diagram vb. gibi ¢izim ya da veri gilincelleme isteyen unsurlar JPEG
olarak eklenmelidir.

Farksal Gelisim Optimizasyon Algoritmasi (DE)

DE algoritmasi Rainer storm ve Kenneth Price tarafindan 1997
yilinda ortaya atilmistir.(Storn & Price, 1997) 27 yil 6nce gelistirilen
bu algoritma bir ¢ok miihendislik probleminde ve algoritmalar
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kiyaslamak  i¢in  kullanmlan = benchmark  problemlerinde
kullanilmistir(Sepesy Maucec & Brest, 2019). Genel olarak genetik
algoritmalardaki evrimsel prensiplere dayan bu algoritma mutasyon,
caprazlama ve se¢ilim mekanizmalarini kendine 6zgii bir yontemle
uygular(Opara & Arabas, 2019). Bu mekanizmalarda kullanilan
parametre ve matematiksel yoOntemin sadeligi kullanighligim
arttirmaktadir. Ayrica kararli bir algoritma olmasi ¢ok tercih
edilmesini saglamaktadir. Algoritmanin akis diyagrami asagidaki
Sekil 1’de verilmistir.

Baslangi¢ degerlerinin
atanmasi

Mutasyon

Caprazlama

Secilim

Hayir Durma Kriteri

Saglandi mi?

Sekil 2: DE akig diyagrami

Sekil 1’de sunulan diyagraminda DE’nin calisma
mekanizmalar1 sirasiyla akis olarak verilmistir. ilk olarak baslangic
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parametreleri belirlenip baslangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulur.
Sonrasinda popiilasyonu olusturan her bir birey i¢in mutasyon
caprazlama ve se¢ilim islemleri gerceklestirilir. Mutasyon isleminde
fark vektorii hesaplanir, ¢aprazlamada baslangicta belirlenen
caprazlama orani (Crossover Rate - CR) olasiligiyla c¢aprazlama
yapilir ve son olarak secilimde baslangigtaki birey ile ¢aprazlama
sonucunda olusan aday bireylerin fitness degerleri karsilastirilir. Bu
islem durma kriterine kadar iteratif bir sekilde tekrarlanir ve durma
kriterine ulasildiginda algoritma durdurulur. Bu c¢aligma akisi

asagida adimlar halinde detayli olarak verilmistir.
1. Adim: Baslangic parametrelerinin belirlenmesi

DE algoritmast uygulanirken popiilasyon boyutu (NP),
Caprazlama oran1 (Crossover Rate - Cr), ve Faktor (F) degerleri
belirlenir. Cr ve F parametreleri O ile 1 araliginda belirlenir. Bu
degerlerin ne olmasi gerektigi probleme 0Ozgii farkli degerler
denenerek belirlenebilir.

2. Adim: Popiilasyonun olusturulmasi

Baslangigta belirlenen NP degerine gore rastgele bireyler
iiretilir. Rastgele bireyler tretilirken ¢6ziim kiimesi i¢in belirlenen

kisitlara uygun sekilde belirlenir.
3. Adim: Mutasyon

Popiilasyondaki her birey i¢in, popiilasyondan rastgele secilen
tic bireyi kullanarak bir fark vektorii hesaplanir. Fark vektori
formiilii asagidaki Esitlik 1°de verilmistir.
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V=Xp1 +Fx( Xy — Xr3) (1)
V . Fark Vektori,
F : Faktor,

X1, X2, Xr3: Popiilasyondan rastgele segilen ii¢ birey

Esitlik 1°de sunulan matematiksel formiil popiilasyondaki her
bir birey i¢in uygulanirken eger popiilasyon birden fazla boyutlu ise
her bir boyut i¢inde ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir.

4. Adim: Caprazlama

Caprazlama islemi aday ¢6ziim ve mevcut ¢oziimiin belirli bir
rastgelelik orantyla harmanlamasi islemidir. Caprazlama igleminin
hangi oranla yapilacagi birinci adimda belirlenen Cr’ye bagimlidir.
Cr parametresi [0,1] aralifinda deger alirken 1’ e yakin se¢ilmesi
caprazlanma olasiligint arttirirken 0’a  yakin  secilmesi ise
caprazlama olasiligini azaltmaktadir. Caprazlama islemi asagidaki

Esitlik 2°de kurala gore yapilmaktadir.

Vi; Eger rand(0,1) < Cr
Uij = { ¥ X, ()

V;; : aday ¢oziimii temsil eder
X; j - mevcut ¢ozimii temsil eder
Cr : ¢aprazlama oranini temsil eder

Esitlik 2°de verilen kurala gore algoritma calisma aninda
rastgele bir say1 iiretir ve bu sayinin Cr’den kii¢iik olma yada biiyiik
olma durumuna gore aday ¢6ziim ile mevcut ¢éziimii harmanlar. Bu

islem ¢ok boyutlu problemlerde her bir boyut i¢in ayr1 ayr1 yapilir.
5.Adim: Seg¢ilim
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Secilim adiminda aday birey ile mevcut bireyden hangisinin
popiilasyona devam edecegine karar verilir. Her iki bireyinde fitness
degerleri karsilastirilir problemin ¢6ziimii i¢in daha uygun olan
coziime sahip birey popililasyonda dahil edilir ve segilim islemi
tamamlanir.

6.Adim: Durdurma kontroli

Durdurma belirli bir iterasyon yada kabul edilen seviyede
uygun bir ¢oziim ile kontrol edilebilir. Algoritma uygulayict
tarafindan problem icin belirlenen durdurma kriteri saglanmigsa
uygulama durdurulur, saglanmamissa 3. Adima tekrar doniilerek
yapilan islemler tekrar edilir.

DE algoritmasinin yukarida 6 adimda islem detaylari
verilmistir. DE’nin c¢alisma adimlar1 algoritmast asagidaki

Algoritma 1 ‘de sunulmustur.
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Algoritma 1: Farksal Gelisim Optimizasyon Algoritmast

Bagla:
1. Popiilasyonu baslat:
2. Her birey i¢in fitness degerlerini hesapla.
3. En iyi bireyi sec (fitness degeri en diisiik olan)
4. Iterasyon baslat: (Durma kriterine kadar devam ettir.)
4.1. Her birey i¢in:
a. Mutasyon:
- Rastgele ii¢ farkli birey se¢ : X1, X2, Xp3
- Yeni birey (mutant) olustur: V' = X,.q + F * ( Xy — X;3)
b. Caprazlama:

- Mevcut birey (X; ;) ile mutant (V; ;) arasinda ¢aprazlama yap.

Vij Eger rand(0,1) < Cr
Ui,j = X
Lj
c. Seg¢im:
- Caprazlama sonucunda olusan bireyin fitness degeri f(U; ;) ile mevcut
bireyin fitness f(X; ;) degeri karsilastirilir. Uygun olan popiilasyona dahil edilir.
6. En iyi ¢ozliimii giincelle
7. Algoritma tamamlandiginda, en iyi ¢oziimii ve ilgili fitness degerini dondiir.

Bitis

DE basit matematiksel iglemleri sayesinde ve sade algoritmasi
ile kolay uygulanabilir bir algoritmadir. Calismanin devam eden
boliimlerinde f(x) = x2 + y? 6rnegi iizerinde python kodu ve

uygulamada elde edilen sonuglar grafik lizerinde sunulmustur.

--105--



Ornek 1:DE f(x) = x? + y? Ornegi

f(x) = x? + y? fonksiyonunun minimum degerini bulmak
icin python dili ile DE algoritmasi yazilmis ve her iterasyon
sonundaki sonuglar ve popiilasyonun grafik iizerindeki son durumu
incelenmistir. Problemi olusturan f(x) = x? + y? fonksiyonunun
grafigi asagidaki Sekil 2’de verilmistir.

Tepeden Goriinim

fx) = x2 +y?

-10.0
-100 -75 -5.0 -25 00 25 50 75 100
x

Sekil 3: f(x) = x% + y2grafigi

Algoritmanin baglangi¢ parametreleri;
Np=5F =08 Cr=20,7

Olarak belirlenmistir.
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Python kodu:

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from mpl toolkits.mplot3d import Axes3D

# Parametreler

pop size = 5 # Poptilasyon boyutu
dimensions = 2

mutation factor = 0.8

crossover_rate = 0.7

iterations = 10 # Iterasyon sayisi

# Hedef fonksiyon f(x, y) = x"2 + y"2
def objective function(x):
return x[0] ** 2 + x[1] ** 2

# Baslangi¢ poptilasyonu olustur (2D)

population = np.random.uniform(-5.12, 5.12, (pop_ size, dimensions))

# Her iterasyonda islemleri ekrana yazdir ve grafidi ¢izdir
for i in range(iterations):

print (f"\nIteration {i + 1}")

new_population = np.copy (population)

print (f"Populasyon: {new population}")

print ("\n")

# Bireyleri isleyin
for j in range (pop_size):
# Uc rastgele farkli birey sec

indices = np.random.choice(pop size, 3, replace=False)

while j in indices:

indices = np.random.choice (pop_size, 3, replace=False)

print ("Islem yapilan birey
a, b, ¢ = population[indices]
mutant = a + mutation factor * (b - c)

"
’

population(j])

print ("Rastgele secilen 3 birey : xrl", a, " xr2", b,
xr3", c )
# Mutasyon ve c¢aprazlama
print ("Fark Vektdord : ", mutant)
trial = np.copy(population([]j])
for d in range (dimensions) :
rn = np.random.rand ()
print ("Rastgele Sayi1 : ", rn, " Cr : ", crossover_rate)

if rn < crossover_rate:
trial[d] = mutant([d]

ui = trial
print("ui : ", ui)

# Dederlendirme
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if objective function(trial) <
objective function(population([j]):
new_population[j] = trial

# Hesaplamalari yazdir
print (f"Birey {j + 1}: Xi = {population[j]}, ui = {trial},

f" xi Fitness=
{objective function (population(j]):.4£f},"
f" ui Fitness = {objective function(trial):.4f}")
print ("\n\n")

# Poptilasyonu gtincelle
population = new population

# Grafik ¢izimi i¢in hazirlik

x values = np.linspace(-5.12, 5.12, 100)

y values = np.linspace(-5.12, 5.12, 100)
X, Y = np.meshgrid(x_values, y values)

Z =X ** 2 + Y ** 2 # f(x, y) =x"2 + y"2

# Grafik ¢izimi
fig = plt.figure(figsize=(18, 6))

# 3D Surface plot

axl = fig.add subplot (131, projection='3d")

axl.plot surface(X, Y, Z, cmap='viridis', edgecolor='none',
alpha=0.7)

axl.scatter (population[:, 0], population[:, 117,
[objective function(ind) for ind in population], color='red')

axl.set title(f'3D (Iterasyon : {1 +1H")

axl.set xlabel ('X")

axl.set _ylabel ('Y")

axl.set zlabel ('Fitness')

# Contour plot

ax2 = fig.add subplot (132)

contour = ax2.contourf (X, Y, Z, levels=50, cmap='viridis"')

fig.colorbar (contour, ax=ax2)

ax2.scatter (population[:, 0], population[:, 1], color='red',
label="Birey')

ax2.set title(f'Tepeden Gorinlim (Iterasyon {i + 1})")

ax2.set xlabel ('X")

ax2.set ylabel('Y'")

ax2.legend()

# 2D Scatter plot of population on the function f(x, y) = x"2 +
y2
ax3 = fig.add subplot (133)
z_values = [objective function([x, y]) for x, y in population]
ax3.plot (x_values, [objective function([x, 0]) for x in
x values], label='Objective Function (1D Slice)', color='orange')
ax3.scatter (population[:, 0], z values, color='blue',
label="Birey')
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ax3.set title(f'Kesiti alinmis grafik (Iterasyon {i + 1})")
ax3.set xlabel ('X")
ax3.set_ylabel ('Fitness'
ax3.legend()
ax3.grid(True)
plt.show ()
# Sonuc¢
best individual = min(population, key=objective function)

print ("\n En iyi ¢6zim:", best individual)
print ("En iyi fitness:", objective function(best individual)

DE f(x) = x? + y? 6rnegi sonuclarinin iteratif olarak
incelenmesi:

Algoritmanm f(x) = x? + y? problemi i¢in sonuglar1 bu
boliimde verilmistir. Sonuglar verilirken 1. iterasyondaki tiim
hesaplama ¢iktilar1 verilmistir ve tekrar eden iterasyonlarda sadece
poplilasyondaki bireyler ve bireylerin grafikler {izerindeki
pozisyonlart  verilmistir. Grafikler {izerinden incelendiginde

popiilasyonun optimizasyon siireci adim adim izlenilebilmektedir.

1. iterasyon
Popiilasyon:

Tablo 3: Birinci iterasyondaki popiilasyon

X Y
-2.471862 -4.30521851
1.6693909 -3.34790286

0.98881984 -3.97888436
4.16981518 4.46110603
-3.58451359 -0.15652833

DN BN =

L.Birey: X, =[-2.471862 -4.30521851]

Mutasyon islemi :

Rastgele segilen bireyler : X,; =[ 1.6693909 -3.34790286]
Xro =[-3.58451359 -0.15652833]
X3 =[4.16981518 4.46110603]
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Hesaplanan Fark vektorii V=[-4.53407212 -7.04201035]
Caprazlama :

X boyutu i¢in rastgele sayt: 0.95 Cr: 0.7

X boyutu igin rastgele say1: 0.97 Cr: 0.7

Aday Birey U; j =[-2.471862 -4.30521851]
Secilim :

f(Xij) =24.6450 * Secilmistir.

2.Birey: X, = [ 1.6693909 -3.34790286]

Mutasyon islemi :

Rastgele secilen bireyler : X,; =[4.16981518 4.46110603]
X,y =[-2.471862 -4.30521851]
X3 =[ 0.98881984 -3.97888436]

Hesaplanan Fark vektoric V=[1.40126971 4.20003871]
Caprazlama :
X boyutu igin rastgele say1: 0.44 Cr: 0.7
X boyutu igin rastgele say1: 0.18 Cr: 0.7
Aday Birey U; j =[1.40126971 4.20003871]
Secilim :
f(X;j) =13.9953 * Secilmistir.
fU;;) =19.6039

3.Birey: X3 = [0.98881984 -3.97888436]

Mutasyon islemi :

Rastgele segilen bireyler : X,; =[ 1.6693909 -3.34790286]
Xp =[-3.58451359 -0.15652833]
X3 =[-2.471862 -4.30521851]

Hesaplanan Fark vektorii V=1 0.77926962 -0.02895072]

Caprazlama :
X boyutu i¢in rastgele say: 0.19 Cr: 0.7

X boyutu igin rastgele say1: 0.77 Cr: 0.7
Aday Birey U; j = [ 0.77926962 -3.97888436]
Secilim :
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f(U;j) =16.4388 * Se¢ilmistir.

4.Birey: X, = [4.16981518 4.46110603]

Mutasyon islemi :

Rastgele secilen bireyler : X,; =[-2.471862 -4.30521851]
X,y =[-2.471862 -4.30521851]
X3 =1 1.6693909 -3.34790286]

Hesaplanan Fark vektorii V=[-6.89751591 -0.92238085]
Caprazlama :

X boyutu igin rastgele say1: 0.53 Cr: 0.7

X boyutu igin rastgele say1: 0.26 Cr: 0.7

Aday Birey U; j = [-6.89751591 -0.92238085]
Secilim :

f(X;;) =37.2888 * Secilmistir.

5.Birey: X5 = [-3.58451359 -0.15652833]

Mutasyon islemi :

Rastgele segilen bireyler : X,; =[ 1.6693909 -3.34790286]
Xp =[-3.58451359 -0.15652833]
X3 =[-2.471862 -4.30521851]

Hesaplanan Fark vektorii V=1 0.77926962 -0.02895072]

Caprazlama :
X boyutu i¢in rastgele sayr: 0.19 Cr: 0.7

X boyutu igin rastgele say1: 0.77 Cr: 0.7

Aday Birey U; j = [ 0.77926962 -3.97888436]
Secilim :

f(X; ;) =16.8093

f(U;j) =16.4388 * Se¢ilmistir.
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3D (iterasyon : 1)

Tepeden Goriniim (iterasyon 1)

Kesiti alinmig grafik (iterasyon 1)

Objective Function (1D Slice) .
. 35 @ mrey
42
30
36
25 .
30
20
24 E
.
18 2
10
12
5
6
0
4 -2 0 2 4

Sekil 4: Birinci iterasyon sonunda popiilasyonun grafik iizerinde

2. iterasyon

gosterimi

Tablo 4: Ikinci iterasyondaki popiilasyon

3D (iterasyon : 2)

Sekil 5: Ikinci terasyon sonunda popiilasyonun grafik iizerinde

gosterimi
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X Y
1 -2.471862 -4.30521851
2 1.6693909 -3.34790286
3 0.77926962 -3.97888436
4 4.16981518 4.46110603
5 -3.58451359 -0.15652833
Tepeden Goriinim (iterasyon 2) Kesiti alinmig grafik (iterasyon 2)




3. iterasyon

Tablo 5: Uciincii iterasyondaki popiilasyon

3D (iterasyon : 3)

X Y
1 -1.82163567 -0.29001804
2 1.6693909 -3.34790286
3 0.77926962 -3.97888436
4 4.16981518 4.46110603
5 0.24057445 -0.15652833

Kesiti alinmi grafik (iterasyon 3)

Objective Function (1D Slice)

® Birey

-2

0
k3

2

a

Sekil 6: Ugiincii iterasyon sonunda popiilasyonun grafik iizerinde

=

. iterasyon

gosterimi

Tablo 6: Dérdiincii iterasyondaki popiilasyon

X Y
1 -1.82163567 -0.29001804
2 1.6693909 -3.34790286
3 0.77926962 -3.97888436
4 4.16981518 2.26308158
5 0.24057445 -0.15652833
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Tepeden GorUniim (Iterasyon 4)

3D (iterasyon : 4)

Sekil 7: Dordiincii iterasyon sonunda popiilasyonun grafik iizerinde

gosterimi

5. iterasyon

Kesiti alinmis grafik (Iterasyon 4)

Objective Function (1D Slice)

® Birey

Tablo 7: Bersinci iterasyondaki popiilasyon

X Y
1 -1.82163567 -0.29001804
2 1.6693909 -3.34790286
3 0.77926962 -3.97888436
4 4.16981518 2.26308158
5 0.24057445 -0.15652833
Tepeden Goriinum (iterasyon 5) Kesiti alinmis grafik (iterasyon 5)
3D (iterasyon : 5) Objective Function (10 siice

Sekil 8: Beginci iterasyon sonunda popiilasyonun grafik tizerinde

gosterimi
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6. iterasyon

Tablo 8: Altinct iterasyondaki popiilasyon

X Y
1 -1.82163567 -0.29001804
2 1.6693909 -3.34790286
3 2.52004709 2.15628981
4 4.16981518 2.26308158
5 0.24057445 -0.15652833

3D (iterasyon : 6)

Tepeden Goriinim (Iterasyon 6)

Kesiti alinmi grafik (iterasyon 6)

Objective Function (1D Slice]
e Birey

-4

-2 o 2
X

Sekil 9: Altinci iterasyon sonunda popiilasyonun grafik iizerinde

7. iterasyon

gosterimi

Tablo 9: Yedinci iterasyondaki popiilasyon

X Y
1 -1.82163567 -0.29001804
2 1.6693909 -3.34790286
3 2.52004709 2.15628981
4 4.16981518 2.26308158
5 0.24057445 -0.15652833
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3D (iterasyon: 7)

Tepeden Gorunim (iterasyon 7)

Kesiti alinmis grafik (Iterasyon 7)

Objective Function (1D Slice]
e Birey

Sekil 10: Yedinci iterasyon sonunda popiilasyonun grafik iizerinde

8. iterasyon

gosterimi

Tablo 10: Sekizinci iterasyondaki popiilasyon

3D (iterasyon : 8)

Kesiti alinmis grafik (Iterasyon 8)

X Y
1 -1.82163567 -0.29001804
2 1.6693909 0.22060188
3 2.52004709 2.15628981
4 4.16981518 -2.14027256
5 0.24057445 -0.15652833
Tepeden Gorinum (Iterasyon 8)

Objective Function (10 Shice)
® Girey

Sekil 11: Sekizinci iterasyon sonunda popiilasyonun grafik iizerinde

gosterimi

~116--




9. iterasyon

Tablo 11: Dokuzuncu iterasyondaki popiilasyon
X Y
1 -1.82163567 -0.29001804
2 1.6693909 0.22060188
3 2.52004709 2.15628981
4 4.16981518 -2.14027256
5 0.24057445 -0.15652833

3D (iterasyon: 9)

Tepeden Gorunum (lterasyon 9)

Kesiti alinmig grafik (iterasyon 9)

Objective Function (1D Slice)
® Brey

Sekil 12: Dokuzuncu iterasyon sonunda popiilasyonun grafik
lizerinde gosterimi

10. iterasyon

Tablo 12: Onuncu iterasyondaki popiilasyon

X Y
1 -1.82163567 -0.29001804
2 1.6693909 0.22060188
3 0.17870375 -2.17871759
4 4.16981518 -2.14027256
5 0.24057445 -0.15652833
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Tepeden Gorunum (iterasyon 10) Kesiti alinmis grafik (iterasyon 10)

3D (iterasyon : 10)

Objective Function (1D Slice)
Y 25 e Birey

E88sgy
y Fitness

Sekil 13: Onuncu iterasyon sonunda popiilasyonun grafik iizerinde
gosterimi

En iyi ¢6zlim: [0.24057445 -0.15652833]
En iyi fitness: 0.08237718408

Ornek 10. Iterasyonda durma kriterine ulastigindan
sonlanmustir. 10. Iterasyon sonunda en uygun ¢6ziim [0.24057445 -
0.15652833] olarak bulunmustur.

Bu ¢alismada DE algoritmasinin genel yapist incelenmistir.
Calisma adimlar ¢ikartilarak matematiksel altyapisi, akis diyagrami
verilmis ve literatiirdeki calismalardan bahsedilmistir. Son olarak
flx) = x? +y? ornegi  lizerinden DE  algoritmasinin
optimizasyon siireci grafikler iizerinden sunulmustur. Birinci ve
ikinci iterasyonda hesaplama adimlar1 verilen algoritma 3
iterasyondan itibaren popiilasyonun giincel durumu ve grafik
iizerinde popiilasyondaki bireylerin yerleri isaretlenmistir. Bu
sayede algoritmanin iteratif bir sekilde nasil sonuca gittigi

gozlemlenmistir.
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BOLUM VI

Derin Ogrenme Teknikleri ve Uygulamalari

Alper Talha KARADENIZ!

1. Giris

Gilinlimiizde derin 6grenme, yapay zeka ve makine 6grenimi
devrim niteliginde bir teknoloji haline gelmistir. Cok katmanli sinir
aglarinin sagladig1 yiliksek dogruluk ve esneklik, biiyiik veri
kiimelerinin islenmesi ve karmasik problemlerin ¢oziilmesi gibi
konularda bu yontemleri daha da popiiler hale getirmistir (LeCun ve
ark., 2015). Derin 6grenmenin en énemli 6zelligi, ham verilerdeki
karmasik desenleri ve iligkileri otomatik olarak 6grenme yetenegidir.
Bu yetenek sayesinde derin 6grenme yontemleri, goriintii isleme,
dogal dil isleme, saglik, finans, otomotiv ve tarim gibi bir¢cok
sektorde yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6§renmenin temeli,
cok katmanli yapay sinir aglarmin 6grenme modeline ve soyutlama
fikrine dayanmaktadir. Teknolojinin gelismesi, cihazlarin donanim
kapasitesi ve iglem giiciiniin artmasi ile birlikte, derin 6grenme
yontemleri ¢ok ¢esitli uygulamalar ve farkli sektorlerde yer

1 Dr. Ogr. Uyesi Samsun Universitesi, Mithendsilik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi, Yazilim
Miihendisligi Bolimi
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almaktadir (Schmidhuber, 2015). Ozellikle grafik isleme birimleri
(GPU) ve dagitik hesaplama teknikleri gibi modern donanim
¢Oziimleri, derin 6grenme algoritmalarinin daha verimli bir sekilde
egitilmesine ve daha yiiksek dogruluk oranlariyla sonuclar elde
edilmesine olanak tanimaktadir (Buckner, 2019).

Derin 6grenme teknolojilerinin gelismesi farkli sinir agi
mimarilerinin ortaya ¢ikmasina yol agmaktadir. Evrisimsel Sinir
Aglar1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN), Generative
Adversarial Networks (GAN) ve Vision Transformer (ViT) gibi
mimariler, farkli veri tiirleri ve farkli uygulamalar i¢in gelistirilen
mimarilerdir. Bu mimarilerin her biri, belirli gorevlerde ytiksek
performans saglayarak, farkli alanlardaki zorluklarin iistesinden
gelinmesine yardimci olmak igin gelistirilmistir. Ornegin, CNN'ler
goriintii isleme ve smiflandirma uygulamalarinda popiiler hale
gelmigstir. RNN'ler siral1 verilerin islenmesi, GAN'ler veri olusturma
ve artirma islemleri, ViT biiyiik veri kiimeleri tizerinde paralel islem
yapilmas1 konularinda 6ne ¢ikmaktadir (Goodfellow, 2016). Bu
cesitlilik, derin Ogrenme teknolojisinin farkli alanlarda ve
sektorlerde basarili bir sekilde kullanilmasini saglamaktadir.

1.1. Derin 6grenmenin tarihsel gelisimi

Derin 6grenmenin temelleri, yapay sinir aglarinin ilk ortaya
ciktigr 1980'lere dayanmaktadir. Sinir aglarmin katman sayisinin
artmastyla birlikte derin 6grenme kavrami ortaya ¢ikmis ve 6zellikle
bliyilk veri setlerinin analiz edilmesine olanak tanimistir
(Schmidhuber, 2015). Gelisen teknolojiyle birlikte, veri isleme
kapasitesi ve hesaplama giliciindeki artig, derin Ogrenme
teknolojilerinin kullanimini daha genis alanlara yaymis ve daha
yiksek dogruluk oranlariyla sonuglanan modellerin gelistirilmesine
katkida bulunmustur (Buckner, 2019).

1.2. Derin 6@renmenin tanimi

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 araciligryla
ham verilerden anlamli 6zellikler ¢ikarmaya odaklanan bir makine
O0grenmesi yoOntemidir. Her katmanda gerceklestirilen 6grenme
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stireci, verilerin daha soyut temsillerini olusturmakta ve karmasik
yapilar1 anlamaya olanak tanimaktadir. Bu 6zellik, derin 6grenme
algoritmalarinin goriintli, metin, ses ve diger yliksek boyutlu veri
tiirlerinde biiyiik basar1 elde etmesini saglamaktadir (Goodfellow,
2016).

2. Literatiir incelemesi

Literatiir, farkli derin 6grenme mimarileri, optimizasyon
teknikleri ve mimarilerin uygulama alanlarindaki gelisimini
kapsamli bir sekilde ele almaktadir. Bu bdliimde, mevcut
calismalarin genel bir degerlendirilmesi yapilmaktadir.

Evrisimsel Sinir Aglart (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar
(RNN), Generative Adversarial Networks (GAN) ve Vision
Transformer (ViT) gibi popiiler mimariler, farkli uygulama
alanlarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu mimarilerin farkli
alanlardaki ¢esitli uygulama 6rnekleri, derin 6grenmenin esnekligini
ve basarisin1 gozler Oniine sermektedir. Mevcut literatiire dayanarak,
bu mimarilerin birgok farkli uygulama alaninda nasil kullanildiginm
gosteren uygulama 6rnekleri agagida sunulmaktadir.

CNN'ler, ozellikle goriinti isleme ve smiflandirma
konularinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Karadeniz ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada, artik blok tabanli CNN
modeli, ceviz yapraklarindan elde edilen goriintiilerin
siiflandirilmasinda kullanilmis ve yiiksek dogruluk saglamistir. Bu
calisma, CNN'in tarim alaninda etkili bir sekilde uygulanabilecegini
gostermektedir (Karadeniz, Basaran& Celik., 2023)

CNN'in saglhik alanindaki uygulamalari da dikkat
cekmektedir. Basaran tarafindan yiriitiilen bir calismada, beyin
timori teshisi i¢cin CNN o6zellikleri ve optimizasyon algoritmalari
kullanilmigtir.  Calismada, metin tabanli  6zellik  ¢ikarma
algoritmalarmin  CNN ile birlestirilmesi sonucunda, teshis
dogrulugunun onemli Olgiide artirildigr gortilmiistiir (Basaran,
2022).CNN'in saglik alaninda tibbi goriintiilerin siniflandirilmasinda
yaygin olarak kullanildig1 bir baska ornek de, cilt kanseri
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siiflandirmas1 iizerine yapilan c¢alismalardir. Bu ¢alismalarda,
goriintlii siniflandirma goérevinde CNN tabanlt modellerin basarili
sonuglar verdigi gosterilmistir (Esteva ve ark., 2019).

CNN'in endiistriyel uygulamalara entegrasyonu da oldukga
yaygindir. Kalite kontrol siireclerinde, {retim hatlarindaki
goriintlilerin analiz edilmesi ve nesnelerin taninmast igin CNN
tabanli modeller kullanilmaktadir. Bu sayede, iiretim siireclerinin
otomatiklestirilmesi ve hatali iiriinlerin tespit edilmesi miimkiin
olmaktadir (Zeebaree ve ark., 2020).

RNN ve LSTM gibi modeller, siral1 verilerin islenmesinde ve
zaman serileriyle ilgili gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ozellikle dogal dil isleme (NLP) alaninda, dil modeli olusturma ve
metin simiflandirma gibi gorevlerde RNN ve LSTM'nin etkinligi
dikkat cekmektedir. Lore ve arkadaglari tarafindan yapilan bir
calisgmada, RNN'nin dil modelleme ve konusma tanima gibi
alanlarda basarili sonuglar verdigi gosterilmistir (Lore ve ark., 2016)

RNN ve LSTM, saglik alaninda da ©onemli uygulama
alanlarina sahiptir. Ornegin, hastane verileri iizerinde yapilan bir
caligmada, hastalarin yasam siiresi tahminleri ve yogun bakim
initesindeki durumu gibi zaman serileri verilerine dayanan
tahminlerde LSTM tabanli modeller basarili sonuglar elde etmistir
(Rajkomar ve ark., 2018).Ayrica, RNN tabanli modeller, kalp ritmi
ve EKG sinyalleri gibi biyomedikal verilerin analizi i¢in de yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu tiir verilerin smiflandirilmasi ve
anormalliklerin tespit edilmesinde yiiksek dogruluk saglamaktadir
(Kansal ve ark., 2023).

GAN modelleri, veri olusturma, veri artirma ve stil transferi
gibi gorevlerde yeni olanaklar sunan modellerdir. Goodfellow ve
arkadaslarinin yaptig1 ¢calisma, GAN'lerin 6zellikle veri sentezi ve
gorliintii  olusturma  gorevlerinde basarili  oldugunu ortaya
koymaktadir(Goodfellow, 2016). GAN'ler, tip alaninda da 6nemli
uygulamalara sahiptir; Ornegin, diisik ¢oziinirlikli tibbi
goriintiilerin yiiksek ¢oziiniirliiklii hale getirilmesi igin GAN tabanl
yaklagimlar kullanilmistir. Bu tiir bir uygulama, daha net ve dogru
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teshislerin yapilmasina olanak saglamaktadir (Uzunova ve ark.,
2020)

Ayrica, GAN'lerin veri artirma amaciyla kullanildig
caligmalarda, egitim veri setinin cesitliligi artirllarak modelin
genelleme yetenegi gelistirilmektedir. Ozellikle siirl1 veri setleri ile
caligilan tibbi alanlarda, GAN'lerin iirettigi sahte veriler sayesinde
model performans1 artirilabilmektedir (Frid-Adar ve ark.,
2018).Bunun disinda, GAN'ler, sanat ve eglence sektdriinde de
kullanilmaktadir. Ornegin, stil transferi ve sahte sanat eserlerinin
anlagilmasinda etkili ¢oziimler sunmaktadir (Zhang ve ark., 2019).

ViT, goriintii isleme icin Transformer tabanli bir yaklasim
sunmakta ve Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde yiiksek performans
sergilemektedir. Karadeniz’ in melanoma cilt kanseri goriintiileri
iizerinden yapilan simiflandirilma g¢alismasinda, ViT'nin transfer
ogrenme ile birlestirildiginde etkili sonuglar verdigi gosterilmistir
(Karadeniz, 2024.). Bu tiir yaklagimlar, ViT'nin tibbi goriintiileme
gibi kritik alanlarda uygulanabilirligini kanitlamaktadir.

ViT, aym1 zamanda endiistriyel goriintii isleme gorevlerinde
de kullanilmistir. Ozellikle iiretim hatlarinda kalite kontrol icin
kullanilan ViT tabanli modeller, iiriinlerin siniflandirilmas: ve hata
tespiti gibi gorevlerde yaygin olarak uygulanmaktadir (Chen ve ark.,
2021)Egitim verisi biiyiik oldugunda ve cesitliligi fazla oldugunda,
ViT'nin yiiksek dogruluk oranlariyla sonuglar verdigi goriilmektedir.

Derin 6grenme mimarileri, ozellikle tibbi tan1 modelleri
gelistirme konusunda oldukga basarili sonuglar vermektedir. Comert
ve arkadaglar1 tarafindan yapilan c¢alismada, COVID-19
enfeksiyonunun tespit edilmesinde derin Ozelliklerin Bayes
optimizasyonu ile birlikte kullanildigi ve bu sayede teshis
dogrulugunun artirildig: bildirilmistir (Comert ve ark., 2020).Benzer
bir sekilde, beyin tiimorii teshisi i¢in yapilan ¢alismalarda, farkli
ozellik ¢ikarma algoritmalarinin se¢ilmesi ve CNN'in optimizasyon
algoritmalari ile birlikte kullanilmasi, tan1 modellerinin dogrulugunu
artirmakta 6nemli bir rol oynamaktadir (Basaran, 2022).
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Tibbi teshislerde ayrica ViT ve CNN gibi farkli mimarilerin
kombinasyonlar1 da kullanilmaktadir. Bu tiir hibrit modeller, ¢esitli
goriintiileme tekniklerinden elde edilen verilerin analiz edilmesi ve
daha dogru tanilarin konulmasi i¢in yaygin olarak uygulanmaktadir.
Ornegin, manyetik rezonans gériintiileme (MRI) ve bilgisayarli
tomografi (CT) verilerinin smiflandirilmasi ve anormalliklerin
tespitinde yiiksek dogruluk elde etmektedir (Krishnapriya ve ark,
2023).

Gradyan inisi, Adam, RMSprop ve Nesterov Momentumu
gibi optimizasyon yontemleri, derin O6grenme modellerinin
egitiminde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknikler, 6grenme
hizin1 uyarlayarak modelin daha hizli ve dogru bir sekilde
egitilmesine yardime1 olmaktadir (Kingma, 2014).

Derin 6grenmenin uygulama alanlari, goriintii isleme, dogal
dil isleme, saglik, finans, otomotiv, tarim ve enerji gibi bir¢ok
sektorii  kapsamaktadir. Her alan i¢in farkli mimarilerin ve
tekniklerin kullanildig1 goriilmektedir (Yang ve ark., 2019)

3. Derin 6grenme mimarileri

Derin 0grenmenin basarisi, kullanilan farkli sinir agi
mimarilerine dayanmaktadir. Bu boliimde, yaygin olarak kullanilan
CNN, RNN, GAN ve ViT mimarileri ele alinmaktadir.

3.1. Evrisimsel sinir aglar1 (CNN)

Evrigsimsel Sinir Aglar1 (CNN), 6zellikle goriintii isleme ve
siiflandirma gibi bilgisayarla gérme (computer vision) alanlarinda
yaygin olarak kullanilan gii¢lii bir derin 6grenme mimarisidir.
CNN'in basarisinin temelinde, verilerdeki yerel 6zelliklerin etkin bir
sekilde 6grenilmesini saglayan evrisim katmanlar1 yer almaktadir.
Bu mimari, goriintiilerdeki nesnelerin kenar, kdse ve doku gibi temel
ozelliklerini 6grenmek i¢in filtreler kullanarak, daha yiiksek
soyutlama diizeyinde temsil edilen Ozellikleri ¢ikarmaktadir
(Zeebaree ve ark., 2020).Bu siireg, agirliklarin optimize edilmesi ve
kayip fonksiyonlarinin minimize edilmesi yoluyla gerceklesmekte
ve bu da modelin dogrulugunu arttirmaktadir.
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CNN'in yapisinda ii¢ ana bilesen bulunmaktadir. Bu
bilesenler evrisim katmanlari, havuzlama (pooling) katmanlar1 ve
tam baglantili (fully connected) katmanlardir. Evrisim katmanlari,
giris goriintlisii iizerinde kayan filtreler (kernels) araciligiyla belirli
ozellikleri algilayarak yerel baglantilar olusturmaktadir. Bu filtreler,
belirli bir boyutta (6rnegin 3x3 veya 5x5) tanimlanmakta ve kayan
pencere (sliding window) yontemi ile goriintii {izerinde hareket
ederek, goriintlinlin farkli boliimlerinden 6zellikler ¢ikarmaktadir.
Evrisim islemi, formiil olarak asagida ki sekilde gosterilmistir.

Fa) =) Y IGN K& =iy =)
L

l

Bu formiilde (i, j) giris gortintiisiindeki piksel degerini, K
ise filtreyi ifade etmektedir. Toplam islem sonucunda olusan yeni
matris, Ozellik haritasi (feature map) olarak adlandirilmaktadir.
Havuzlama katmanlari, evrisim katmanlar1 tarafindan olusturulan bu
ozellik haritalarinin boyutunu kiigiiltmek ve hesaplama maliyetini
azaltmak amaciyla kullanilmaktadir. Bu katmanlar, genellikle
maksimum havuzlama (max pooling) veya ortalama havuzlama
(average pooling) yontemleriyle c¢alisir. Ornegin, maksimum
havuzlama 2x2’lik bir pencere tizerinde calisarak, her bolgedeki en
yiiksek degeri se¢gmekte ve bu sekilde 6zellik haritasinin boyutunu
kiigiiltmektedir.

Tam baglantili katmanlar ise agin son asamasinda yer
almakta ve simflandirma gorevini gergeklestirmektedir. Bu
katmanlar, daha 6nceki katmanlarda 6grenilen 6zelliklerin bir araya
getirilerek, belirli siniflara ayrilmasini saglamaktadir. Bu asamada,
kayip fonksiyonu (loss function) olarak genellikle ¢apraz entropi
(cross-entropy) veya kare hatalar (mean squared error) gibi
yontemler kullanilmakta ve modelin ¢ikti degerleri ile gergek
etiketler arasindaki fark minimize edilmektedir (Goodfellow, 2016).
Asagidaki denklem, capraz entropi kayip fonksiyonunun nasil
hesaplandigin1 gostermektedir:
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L= —Zyi log (¥1)
i

Burada yi, gercek etiketleri ve yi modelin tahmin ettigi
olasiliklar1 ifade etmektedir. Bu formiil, tahmin edilen ve gercek
etiketler arasindaki farki 6l¢gmekte ve bu farkin minimize edilmesi
modelin dogrulugunu arttirmaktadir.

CNN genel mimarisi sekil 1°de gosterilmistir (Karadeniz ve
ark., 2023).
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Convolution + max pooling
nonlinesdity

| : [ 1 differant classes
corplution + pooling layers fully connected Layers  Mx binary classification

Sekil 1. CNN genel yapisi.

Sonug olarak, CNN'ler, evrisim ve havuzlama katmanlarinin
sagladigr avantajlar sayesinde, Ozellikle goriintii isleme ve
siniflandirma gibi gorevlerde yiliksek dogrulukla calisabilen derin
ogrenme mimarileri arasinda yer almaktadir. Ozellikle biiyiik veri
kiimeleriyle egitildiginde ve uygun optimizasyon teknikleri
kullanildiginda, bu aglar nesne tanima, tibbi goriintii analizi ve
endiistriyel kalite kontrol gibi bir¢ok alanda etkili sonuglar
vermektedir (Bhatt ve ark., 2021).

3.2. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ve LSTM

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), 6zellikle sirali verilerin
islenmesi ve zaman serilerine dayali uygulamalarda kullanilan gii¢lii
bir derin Ogrenme mimarisidirr. RNN'ler, ge¢mis zaman
adimlarindaki bilgiyi hatirlayarak, bu bilgiyi sonraki adimlarin

--128--



tahmininde kullanma yetenegine sahiptir. Bu 6zellik, dil modelleme,
konugma tanima, zaman serisi tahmini ve biyomedikal sinyal igsleme
gibi alanlarda Onemli bir avantaj saglamaktadir (Lore ve ark.,
2016).Ancak, RNN'lerin uzun siireli bagimliliklar1 6grenme
konusunda bazi zorluklari bulunmaktadir. Bu sorun, 06zellikle
gradyanlarin ¢ok kiiciik veya ¢ok biiyiik degerlere ulagmasiyla ilgili
olan gradyan kaybolma (vanishing gradient) ve patlama (exploding
gradient) problemleri olarak bilinmektedir (Hochreiter, 1997). RNN
temel mimarisi sekil 2’de gosterilmistir (Sherstinsky, 2020).

Sekil 2. RNN genel mimarisi.

LSTM'ler, uzun siireli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde
ogrenmek amaciyla gelistirilen bir RNN tiiriidiir. LSTM hiicreleri,
standart RNN'lerin aksine, bir "hiicre durumu" (cell state) ve cesitli
kapilar (gates) kullanarak bilgiyi hatirlama veya unutma
mekanizmasina sahiptir. Bu kapilar arasinda unutma kapisi (forget
gate), giris kapist (input gate) ve ¢ikis kapisi (output gate)
bulunmaktadir. Bu yapilar, hiicre durumunun giincellenmesi ve
saklanacak bilginin belirlenmesi igin birlikte c¢alismaktadir
(Hochreiter, 1997). Son yillarda, Transformer tabanli modeller,
ozellikle dogal dil isleme ve konusma tanima gibi gorevlerde RNN
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ve LSTM'lere kiyasla daha yiiksek performans elde etmektedir.
Transformer'lar, paralel islem yapma yetenekleri ve dikkat
mekanizmasi (attention mechanism) sayesinde uzun dizileri daha
verimli bir sekilde isleyebilmektedir. Transformer modelleri,
ozellikle konusma uygulamalarinda RNN tabanli yaklagimlar ile
karsilastirildiginda daha diisiik hata oranlari saglamaktadir (Vaswani
ve ark., 2017). Bununla birlikte, RNN ve LSTM tabanli modellerin,
ozellikle zaman serileri ve biyomedikal sinyal isleme gibi belirli
gorevlerde hala dnemli avantajlar1 bulunmaktadir. RNN ve LSTM
tabanli modeller, biyomedikal veri analizi, dogal dil isleme,
konugma tanima ve zaman serisi tahmini gibi bir¢cok alanda yaygin
olarak  kullanilmaktadir. LSTM hiicrelerinin uzun vadeli
bagimliliklar1 68renme kapasitesi, Ozellikle dil modelleme ve
biyomedikal sinyal isleme gibi alanlarda O6nemli bir avantaj
sunmaktadir (Lipton, 2015).Ornegin, LSTM tabanli modeller, kalp
ritmi analizi, EKG sinyali siniflandirma ve fonem tanima gibi tibbi
uygulamalarda yiiksek dogruluk oranlariyla 6ne ¢ikmaktadir (Wang
ve ark., 2019).

Sonu¢ olarak, RNN ve LSTM aglari, sirali verilerin
islenmesinde kritik 6neme sahip olmakla birlikte, yeni mimari ve
optimizasyon tekniklerinin entegrasyonu ile daha genis bir
uygulama alanina hitap etmektedir. Bu aglar, farkli mimarilerin
avantajlarini bir araya getiren hibrit yaklagimlar ve Transformer gibi
yenilik¢i yontemlerle birlikte kullanilmaya devam etmektedir.

3.3. Uretici karsit aglar (GAN)

Uretici Karsit Aglar (Generative Adversarial Networks -
GAN), derin 6grenme alaninda 6nemli bir yenilik olarak, veri liretme
ve Ogrenme siireclerini iyilestiren bir yaklasim sunmaktadir.
GAN'lerin  temelinde, jeneratdr (generator) ve  ayrimci
(discriminator) olmak iizere iki farkli sinir ag1 yer almaktadir. Bu
aglar karsilikli bir rekabet i¢inde calismaktadir; jenerator sahte veri
iiretirken, ayrimci bu verilerin gercek mi sahte mi oldugunu ayirt
etmeye calisir. Bu rekabetgi siireg, jeneratoriin daha gergekei veriler
iiretmek icin siirekli olarak kendisini gelistirmesini saglamaktadir.
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GAN'lerin bu rekabet¢i yapisi, veri olusturma, stil transferi, goriintii
iyilestirme ve daha bircok alanda basarili sonuglar elde edilmesine
olanak tanimaktadir (Goodfellow, 2016).

GAN'ler, jeneratdr ve ayrimct isimli iki ana bilesenden
olusmaktadir. Jenerator, rastgele bir girdi vektoriinden baslayarak
sahte veri iiretmekte ve bu sahte veriler, ger¢cek veriyle benzer
ozelliklere sahip olacak sekilde jenerator tarafindan 6grenilmektedir.
Ayrimct ise, sahte verileri gercek veri ile karsilastirarak bunlarin
gercek olup olmadigini belirlemeye ¢aligmaktadir. Egitim siirecinde
bu iki ag, karsilikli olarak iyilesmektedir. Jenerator daha gercekgi
sahte veriler liretmeyi 6grenirken, ayrimci da bu sahte verileri ayirt
etmeye calismaktadir. GAN'lerin egitim siireci, oyun teorisi
perspektifinde bir minimaks problem olarak ele alinabilir; yani
jenerator, ayrimciy1 kandirmak icin ¢alisirken, ayrimci ise en dogru
siiflandirmay1 yapmak i¢in egitilmektedir (Goodfellow, 2016).

GAN'ler, cesitli uygulama alanlarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu uygulamalar arasinda goriintli olusturma, stil
transferi, veri artirma, goriintii iyilestirme ve siiper ¢oziiniirliik gibi
gorevler yer almaktadir. Ornegin, stil transferinde, bir goriintiideki
stilin bagka bir goriintiiye uygulanmasi miimkiindiir ve bu, sanat
eserlerinin dijital olarak doniistiiriilmesi veya fotograflara cesitli stil
efektlerinin eklenmesi gibi alanlarda kullanilmaktadir (Isola ve ark.,
2017).

GAN'lerin farkli varyantlar1 da mevcuttur ve bunlar, ¢esitli
uygulama ihtiyaglarina yonelik olarak gelistirilmistir:

. Kosullut GAN (cGAN): Bu tir GAN'ler,
jeneratOr ve ayrimciy1 belirli bir kosul veya etiket verilerek
egitmektedir, bu da belirli tiirde verilerin iiretilmesini
saglamaktadir (Mirza, 2014).

. Derin Konvoliisyonlu GAN (DCGAN): Bu
model, jeneratér ve ayrimciin derin konvoliisyonel

katmanlar kullanarak daha karmagsik yapilar 6grenmesine
olanak tanimaktadir (Radford, 2015).
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. CycleGAN: Iki farkli veri kiimesi arasinda
doniistim yapabilen bu model, goriintiilerin stil degisimi gibi
gorevlerde oldukca basarili sonuglar vermistir.. Ornegin, bir
yaz manzarasint kig manzarasina doniistiirmek veya siyah-
beyaz bir fotografi renklendirmek i¢in kullanilabilmektedir
(Zhu ve ark., 2017).

GAN'lerin avantajlar1 disinda bazi kisitlamalarida mevcuttur.
Egitim siirecindeki dengesizlik, jeneratér ve ayrimcinin eszamanl
olarak O6grenememesine neden olabilmektedir. Bu durumda
jeneratdr, asir1 basarili oldugunda ayrimcinin yaptigi siniflandirma
anlamsiz hale gelmekte veya tam tersi, ayrimci ¢ok giiclii oldugunda
jenerator iyi bir sekilde 6grenememektedir (Goodfellow, 2016).

Bu tiir kisitlar1 asmak icin ¢esitli ¢ozlimler gelistirilmistir:

. Wasserstein - GAN (WGAN): Geleneksel
GAN'lerdeki dengesizlik sorununu, farkli bir mesafe olgiitii
kullanarak daha kararli bir egitim siireci saglayan bir
yontemle ¢6zmeyi amaglamaktadir (Arjovsky ve ark., 2017)

. Gegici Ogrenme Orani (Adaptive Learning
Rate): Egitim siirecinde hem jeneratér hem de ayrimci igin
dinamik 6grenme oranlar1 kullanarak, dengesizliklerin 6niine
gecebilmektedir (Gulrajani ve ark., 2017).

Sonug olarak, GAN'ler, yaratic1 ve gercekei veri liretme
yetenegi ile biiyiikk bir potansiyele sahiptir ve bir¢ok yenilik¢i
uygulama sunmaktadir. Jeneratér ve ayrimci arasindaki rekabetci
yapi, Ozellikle veri olusturma ve doniisiim gibi alanlarda dikkate
deger ¢ozlimler iiretmektedir. GAN mimarisinin genel yapist sekil
3’te gosterilmistir (Little ve ark., 2021).
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3.4. Vision transformer (ViT)

Vision Transformer (ViT), son yillarda bilgisayarla gérme
alaninda 6nemli basarilar elde etmis goriintii isleme i¢in Transformer
tabanli bir yaklasim sunan, popiiler bir derin 6grenme modelidir.
Geleneksel olarak, goriintii isleme gorevlerinde yaygin olarak
kullanilan Evrigsimsel Sinir Aglari'ndan (CNN) farkli olarak, ViT,
tamamen Transformer tabanli bir yaklasim benimser ve bu sayede
yiiksek paralellik kapasitesi sunar. ViT'nin temel ¢alisma prensibi,
gorlntiiler1 kiigiik pargalara (patch) aywrarak, her bir pargay1
diizlestirip, bir diziye doniistirmek ve bu parcalarin karsilikli
iligkilerini 6grenmektir (Karadeniz, 2024).

ViT'nin yapisinda, ilk olarak girig goriintiisii sabit boyutlu
kiiciik parcalara boliinmektedir (6rnegin, 16x16 veya 32x32
piksellik parcalar). Her bir parca, diizlestirilerek bir lineer katman
aracilifiyla sabit boyutlu bir vektore doniistiiriilmektedir. Bu
vektorler, daha sonra pozisyon bilgisi eklenerek (position
embedding) modelin girisine sunulmaktadir. Pozisyon bilgisi,
parcalar arasindaki konumsal iliskileri korumak i¢in kullanilmakta
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ve bu sayede goriintiideki mekansal diizenin 6grenilmesine yardimei
olmaktadir (Dosovitskiy, 2020).

ViT'nin mimarisinin temeli, ¢oklu dikkat mekanizmasina
(multi-head  attention  mechanism) dayanan  Transformer
bloklarindan olugsmaktadir. Bu bloklar, goriintii parcalar1 arasindaki
iligkileri 6grenmek icin dikkat mekanizmasini kullanmaktadir.
Paralel islem yapabilme yetenegi sayesinde biiyiik veri kiimelerinde
yiikksek performans gostermektedir. Bu yapi, her bir goriinti
parcasinin diger parcalarla olan iligkisini 6grenmek icin kullanarak,
goriintlinlin genel anlamini kavrayabilmektedir.

ViT'nin temel avantajlarindan biri, paralel islem yapabilme
yetenegi sayesinde biiylik veri kiimeleri tizerinde daha verimli bir
sekilde ¢alisabilmesidir. Geleneksel CNN tabanli yontemler, evrigim
katmanlar1 ile yerel ozellikleri &grenirken, ViT, tim gorlinti
iizerinde dikkat mekanizmasini kullanarak daha genis kapsamli
iliskileri 6grenebilmektedir. CNN'ler yerel Oriintiileri tanimakta
istlin olsalar da, ViT'min genis kapsamli 68renme yetenegi,
gorlintiideki daha karmasik desenlerin daha iyi anlagilmasini
saglamaktadir (Khan ve ark., 2022).

ViT'nin yiiksek performans gostermesi icin biiyiik miktarda
veriye ihtiyag¢ vardir. CNN tabanli modeller, nispeten daha az veri ile
etkili sonuglar elde edebilirmektedir. ViT Onceden egitilmis biiyiik
veri kiimelerinden transfer 6grenme teknikleri uygulayarak, daha
kii¢iik veri setlerinde de etkili sonuclar elde edebilmektedir (Touvron
ve ark., 2021).

ViT, gorinti smniflandirma, nesne algilama, goriinti
segmentasyonu ve tibbi gorlintii analizi gibi bir¢ok bilgisayarla
gorme uygulamasinda etkili sonuglar elde etmistir. Ornegin, ViT'nin
cilt kanseri tespiti gibi tibbi goriintilleme gorevlerinde yiiksek
dogruluk sagladig1 gosterilmistir (Karadeniz, 2024).Bu tiir
uygulamalarda ViT, goriintiideki karmasik desenleri ve ozellikleri
tantyarak dogru teshis yapilmasina olanak tanimaktadir.
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ViT ayrica metin tabanli veriler ile birlikte goriintii verilerini
birlestirerek c¢oklu modelli 6grenme (multimodal learning)
gorevlerinde kullanilabilmektedir. Ornegin, goriintii ve metin
verilerini birlikte analiz eden ¢aligmada, ViT'nin kullanimi, gorsel
soru yanitlama (visual question answering) ve goriintii agiklamasi
olusturma (image captioning) gibi gorevlerde basar1 saglamaktadir
(Maier ve ark., 2021).

ViT'nin basarisinin ardindan, c¢esitli ViT varyantlart ve
tyilestirilmis ViT modelleri gelistirilmistir. Bu modeller, ViT'nin
temel prensiplerini kullanarak daha karmasik gorevlerde daha iyi
performans elde etmeyi amaglamaktadir.

. DeiT (Data-efficient Image Transformer):
ViT'nin veri gereksinimini azaltmak ic¢in tasarlanmis bir
varyanttir. DeiT, bilgi aktarimi ve veri artirma tekniklerini
kullanarak daha az veri ile etkili sonuclar elde etmektedir
(Touvron ve ark., 2021).

. Swin Transformer: Yerel ve kiiresel dikkat
mekanizmalarini birlestirerek, daha kiiclik veri setlerinde
dogrulugu gelistirmektedir (Liu ve ark., 2021).

. Hybrid ViT: Hem CNN hem de ViT'min
avantajlarin1 birlestirir. Bu mimari, evrisimsel katmanlari
kullanarak diistik seviyeli 6zellikleri ¢ikarirken, ViT bloklari
ile daha yiiksek seviyeli iligkileri 6grenmektedir (Abramo ve
ark., 2021)

Transfer 6grenme, veri artirma teknikleri ve diislik kaynakl
ortamlarda daha verimli modeller gelistirilmesi gibi alanlarda
caligmalar devam etmektedir (Dosovitskiy, 2020)

Sonug olarak, Vision Transformer (ViT), goriintii isleme ve
bilgisayarla gérme alanlarinda 6nemli bir yenilik sunan bir derin
O0grenme mimarisi olarak One c¢ikmaktadir. Transformer tabanli
yapist sayesinde biiylik veri kiimelerinde yiiksek performans
gosteren ViT, gelecekteki gorsel veri isleme teknolojilerinde de
onemli bir rol oynamaya devam edecektir.
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ViT temel mimarisi sekil 4’te gosterilmistir (Bi ve ark.,

2Ly .
label S FC
; A
MLP L GeLU
Head i A
MLP FC ;
- T MatMul
= /
Linear ! SoftMax
g, "@ C’ C@ :@ C@ | Concatenate ] : Mask
Linear Embe(ldm ' ; SLHE ; )
. . . i r ’ | Attention(MSA) i Scale
H . b .‘ e - o | - | Scaled Dot Production £ \uemmn
- == E!L‘T-gr—'ﬂ IS T
4 Elatiening e W N LS L [(Mav
- ' ayer Norm(L X =]~
e | : L | (=) =) =) . T T
. 19" ‘PT ? L
210 Q K v
(b) (c) (d)

Sekil 4. ViT mimarisi.

4. Egitim siirecleri ve asir1 6grenmeyi 6nleme teknikleri

Derin 6grenme modellerinin etkinligi, egitim siire¢lerinin
dogru bir sekilde uygulanmasi ve asir1 6grenmenin Onlenmesiyle
saglanmaktadir.

4.1. Optimizasyon teknikleri

. Gradyan Inisi (Gradient Descent): Modelin
hatasini azaltmak i¢in kullanilan temel bir algoritmadir.

. Adam: Gradyan inisinin uyarlanabilir bir
versiyonu olup, dinamik 6grenme orani saglamaktadir.

. RMSprop: Ogrenme hizin1 adapte eder ve
konveks olmayan kayip fonksiyonlarinda iyi sonuglar
vermektedir.

. Nesterov Momentumu: Gradyan yoniiniin

gelecekteki  tahminini  kullanarak  egitim  siirecini
hizlandirmaktadir (Bartlett ve ark., 2021).
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4.2. Asir1 6grenmenin onlenmesi

. Dropout: Egitim sirasinda bazi ndronlarin
rastgele kapatilmasi asir1 uyumu onlemektedir .(Srivastava
ve ark., 2014)

. Diizenleme (Regularization): L1 ve L2
diizenleme yontemleri, modelin asir1  karmasik hale
gelmesini engellemektedir (Li ve ark., 2023).

5. Derin 6@renmenin uygulama alanlar:

Derin 6grenme, genis uygulama alami sayesinde farkli
sektorlerde onemli doniisiimler yaratmistir. Cesitli veri tiirleriyle
caligsabilme ve karmasik iliskileri 6grenme yetenegi, bu teknolojiyi
bircok alanda vazgegilmez hale getirmistir. Bu boliimde, derin
O0grenmenin O6nemli uygulama alanlar1 ayrintili  olarak ele
alinmaktadir.

5.1. Goriintii Isleme

Goriintii 1sleme, derin 6grenmenin en yaygin kullanildigi
alanlardan biridir. Derin 68renme algoritmalari, nesne tanima,
gorlintii siniflandirma ve segmentasyon gibi gorevlerde oldukca
yiiksek dogruluk oranlar1 sunmaktadir. Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN) gibi mimariler, tibbi goriintiilerde hastalik teshisi, giivenlik
kameralar1 ile anormal olaylarin tespiti ve otonom araglarda ¢evre
algilama gibi cesitli goriintii isleme uygulamalarinda oOnemli
basarilar elde etmistir. Bu teknolojinin tibbi goriintiilerde, 6zellikle
kanser teshisi gibi karmasik ve kritik gorevlerde kullanimi,
hastaliklarin daha erken ve daha dogru bir sekilde tespit edilmesi,
gorlintiilerden smiflandirma yapilmas: saglamaktadir (Esteva ve
ark., 2019).Karadeniz, Celik & Basaran., 2023).

Endiistriyel kalite kontrol uygulamalarinda da derin 6grenme
tabanli goriintii isleme c¢oziimleri yaygin olarak kullanilmaktadir.
Uretim hatlarinda iiriinlerin gorsel analizi, hatali veya kusurlu
iirlinlerin otomatik olarak tespit edilmesi ve liretim siire¢lerinin
optimize edilmesi bu ¢oziimler sayesinde miimkiin olmaktadir.
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Ayrica, yapay zeka destekli goriintii isleme teknikleri ile tarim
sektoriinde bitki hastaliklarinin erken tespit edilmesi ve tarim
arazilerinin izlenmesi gibi gorevler de basariyla
gerceklestirilmektedir (Zeebaree ve ark., 2020).

5.2. Dogal Dil Isleme (NLP)

Dogal dil isleme (NLP), dil modelleri olusturma, metin
simiflandirma, duygu analizi ve makine ¢evirisi gibi gorevlerde derin
O0grenmenin yaygin olarak kullanildigi bir diger 6nemli alandir.
Ozellikle, Transformer tabanli modeller ve RNN/LSTM gibi sirali
verilerle ¢alisan aglar, insan dilinin karmasik yapisini anlamada ve
isleme gorevlerinde yiiksek performans gostermektedir. Dil
modelleri olusturma, metin tabanli bilgi ¢ikarma ve diyalog
sistemleri gibi uygulamalarda, derin 6grenme tabanli NLP ¢oziimleri
geleneksel yontemlere kiyasla daha dogru ve dogal sonuglar
iiretmektedir (Yang ve ark., 2019)

Ayrica, derin Ogrenme tabanli NLP teknikleri, saglik
alaninda elektronik saghk kayitlarinin analizi, tibbi metin
madenciligi ve klinik dokiimantasyonun otomatiklestirilmesi gibi
gorevlerde de kullanilmaktadir. Bu tiir uygulamalar, biiyiik miktarda
metin verisinin islenmesi ve analiz edilmesi gereken durumlarda,
doktorlarin ve arastirmacilarin is yiikiinii 6nemli 6lgiide azaltabilir
ve daha verimli saglik hizmeti sunulmasi saglayabilir (Ferrari &
Esuli, 2019).

5.3. Saghk ve Tip

Saglik ve tip alaninda derin O6grenme, biyomedikal
sinyallerin islenmesi, genetik veri analizi, tibbi goriintiilerin
otomatik analizi ve hastalik teshisi gibi cesitli gorevlerde
kullanilmaktadir.  Ornegin, radyolojik goriintiillerde kanserli
hiicrelerin tespiti, biyomedikal sinyallerde anormal kalp ritmi
analizleri ve genetik veri setlerinde hastalik risklerinin tahmin
edilmesi gibi alanlarda derin 6grenme teknikleri yiiksek dogruluk
oranlar1 sunmaktadir (Esteva ve ark., 2019). Bu tiir uygulamalar,
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saglik hizmetlerinin daha kisisellestirilmis ve hizli bir sekilde
sunulmasini miimkiin kilmaktadir.

Ayrica, ilag kesfi stireglerinde de derin 6grenme algoritmalari
onemli rol oynamaktadir. Kimyasal bilesiklerin biyolojik aktivitesini
tahmin etme, potansiyel ila¢ adaylarim1 degerlendirme ve klinik
deney sonuclarini analiz etme gibi gorevlerde kullanilan derin
O0grenme tabanli modeller, yeni ilaglarin kesfedilme siiresini
kisaltabilir ve arastirma maliyetlerini azaltabilmektedir (Mittal &
Hasija, 2020).

5.4. Finans ve Ekonomi

Finans ve ekonomi alaninda derin 6grenme, borsa, kredi risk
analizi, dolandiricilik tespiti ve miisteri davraniglarinin analizi gibi
cesitli gérevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknolojinin
kullanimi, finansal islemlerdeki karmasik iligkileri ve Oriintiileri
tanimlamay1 kolaylastirarak daha dogru tahminler yapilmasini
saglar. Derin Ogrenme tabanli modeller, o0zellikle borsa
tahminlerinde biiyiik veri setleri iizerinde c¢aligarak gelecekteki
piyasa hareketlerini tahmin etmekte ve bu sayede yatirimcilara
avantaj saglamaktadir (Heaton ve ark., 2017). Kredi risk analizinde
ise, migsterilerin ge¢mis kredi bilgiler1 ve diger demografik
verilerine dayanarak kredi bagvurularinin onaylanma olasiligim
hesaplayan derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Ayrica,
dolandiricilik  tespiti uygulamalarinda, anormal islemleri ve
dolandiricilik faaliyetlerini belirlemek icin derin 6grenme tabanh
anomali algilama yontemleri tercih edilmektedir. Bu uygulamalar,
finansal gilivenligi artirarak kurumlarin kayiplarini minimize
etmektedir.

5.5. Oyun Gelistirme ve Yapay Zeka

Oyun gelistirme alaninda, yapay zeka karakterlerinin daha
dogal ve insana benzer davranislar sergilemesi i¢in derin 6grenme
algoritmalarindan yararlanilmaktadir. Derin takviyeli 6grenme (deep
reinforcement  learning), strateji oyunlarinda yapay zeka
oyuncularinin insan oyuncularla rekabet edebilecek seviyede
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O0grenmesini saglamaktadir (Z. Chen & Huang, 2017). Bu yontem,
karmasik oyun ortamlarinda dinamik ve adaptif davranislar
sergileyen karakterler gelistirmek i¢in kullanilabilir.

Ayrica, oyunlardaki grafik ve gorintii iyilestirme
islemlerinde de derin 6grenme kullanmilmaktadir. Ornegin, oyun
grafiklerini gergek¢i hale getiren siiper ¢oziiniirlikk (super-
resolution) ve stil transferi gibi goriintii isleme teknikleri ile oyun
deneyimi artirilabilir. Derin 6grenme algoritmalarinin  oyun
gelistirmede kullanilmasinin en biiylik avantaji, oyunlarin daha
stiriikleyici ve gercekei bir hale getirilmesidir.

5.6. Otomotiv ve Otonom Araclar

Otomotiv sektorii ve otonom ara¢ teknolojileri, derin
O0grenmenin onemli uygulama alanlarindan biridir. Otonom araglar,
cevresel algilama, nesne tespiti ve rota planlamasi i¢in derin
ogrenme tekniklerini kullanmaktadir. Ozellikle, otonom  siiriis
sistemlerinde kullanilan CNN ve ViT tabanli goriintii isleme
algoritmalari, araglarin trafikteki nesneleri tanimasini ve giivenli bir
sekilde yonlendirilmesini saglar (Grigorescu ve ark., 2020).

Ayrica, stirlicii yardim  sistemleri  (ADAS)  gibi
uygulamalarda da derin oOgrenme teknikleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu sistemler, serit takip, ¢arpisma oncesi uyari ve
kor nokta tespiti gibi gorevleri yerine getirerek siirlis giivenligini
arttirmaktadir. Derin 6grenme tabanli algilama ve karar alma
sistemleri, otonom ara¢ teknolojisinin daha giivenli ve etkin bir
sekilde gelistirilmesine katki saglamaktadir.

5.7. Tarim ve Gida Teknolojisi

Tarim alaninda derin 6grenme, iiriin hastaliklarinin teshisi,
verimlilik artirma, mahsul tahmini ve zararli tespiti gibi gesitli
gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir (Karadeniz et al., 2024).
Ozellikle, bitki hastaliklarmin erken tespiti igin kullanilan derin
O0grenme tabanli goriintii isleme teknikleri, ¢iftcilere mahsullerini
koruma ve iiriin kaybint 6nleme konusunda yardimci olmaktadir
(Kamilaris ve Prenafeta-Boldu, 2018).
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Gida teknolojisinde ise derin Ogrenme, gida kalitesini
degerlendirme, paketleme hatlarindaki kalite kontrol siirecleri ve
gida igsleme slireglerinin optimize edilmesi gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Bu teknikler, iiretim siirecinde hatal1 iirlinlerin
tespit edilmesini ve gida glivenliginin artirilmasini saglar. Tarim ve
gida sektoriindeki bu uygulamalar, verimliligi artirirken maliyetlerin
diistirilmesine katkida bulunmaktadir.

5.8. Enerji ve iklim Bilimleri

Derin 6grenme uygulamalari, enerji ve iklim bilimleri
alaninda, enerji liretimi ve tiiketimini optimize etmek, hava durumu
tahminlerini gelistirmek ve iklim degisikligi analizleri yapmak i¢in
kullanilmaktadir. Ornegin, enerji talebini tahmin etme ve
yenilenebilir enerji kaynaklarimin verimliligini artirma  gibi
gorevlerde derin 6grenme tabanli modeller yiiksek dogruluk oranlari
sunmaktadir (Reichstein ve ark., 2019).

Iklim bilimleri alaninda ise, atmosferik verilerin analizi,
deniz seviyelerindeki degisikliklerin tahmini ve iklim modellerinin
tyilestirilmesi gibi gorevlerde derin O6grenme tekniklerinden
yararlanilmaktadir. Bu uygulamalar, ¢evresel sorunlara yonelik daha
dogru ve hizli c¢oziimler sunarak, siirdiiriilebilirlik ve dogal
kaynaklarin yonetimi konularinda 6nemli katkilar saglamaktadir.

6. Tartisma

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapilar sayesinde biiyiik ve
karmasik veri kiimelerinden anlamli 6zellikler ¢ikarmada basarilidir.
Ozellikle goriintii isleme ve dogal dil isleme gibi alanlarda
geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk saglamaktadir
(LeCun ve ark., 2015).

Derin 6grenmenin en 6nemli sinirlamalar1 arasinda yiiksek
hesaplama maliyetleri, biiylik veri gereksinimi ve agiklanabilirlik
sorunlar1 bulunmaktadir. Bu smirlamalar, 6zellikle veri sinirli
ortamlarda veya hesaplama kaynaklarinin sinirlt oldugu durumlarda
onemli zorluklar ¢ikarabilir (Schmidhuber, 2015).
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Federatif 6grenme, agiklanabilir yapay zeka ve kuantum
hesaplama gibi alanlarda yapilan aragtirmalar, derin 6grenmenin
sinirlamalarin1 asmak i¢in umut vadetmektedir. Ayrica, daha az veri
ile egitim saglayan tekniklerin gelistirilmesi ve modelin seffafligini
artiran ¢oziimler de Onemli arastirma alanlaridir (Garg &

Ramakrishnan, 2020).

Tablo 1. Derin 6grenme mimarileri karsilagtirma tablosu.

Mima Avantajl Dezavantaj Uygula
ri ar lar ma Alanlari
Goriintii isleme e
. Gorlintii tanima,
CNN ve Uzun siral verilerle tbbi edriinti
(Evrisimsel ||siniflandirmada ||basa ¢ikmakta &
S .. 5 analizi, nesne
Sinir Aglar) ||ytiksek dogruluk ||zorlanir.
< tanima.
saglar.
Siral1 verilerle  ||Uzun siireli Dogal dil
RNN ([caligma yetenegi ||bagimliliklarda isleme, ses
(Tekrarlayan ||ve uzun gradyan kaybolma |tanima, dil
Sinir Aglar1) |[bagimliliklar sorunlar1 modeli
Ogrenebilme. yasanabilir. olusturma.
Egitim siireci
GAN Gergekei veri hassastir ve Gorinti
(Generative |[iiretimi ve veri ||dengesiz olabilir olusturma, stil
Adversarial |lartirmada (jeneratdr ve transferi, veri
Networks) etkilidir. ayrimetl sentezi.
dengesizligi).
Paralel
1selfemnievr;1e Hesaplama Gortintii isleme,
ViT (Vision [YS°1¢8! llgereksinimi dogal dil isleme,
sayesinde biiytk ||°.. . ST
Transformer) A ; yiiksektir ve daha  ||tibbi goriintii
veri kiimelerinde . ..
A fazla veri gerektirir. ||siniflandirmasi.
1yi performans
gosterir.

--142--




7. Sonug¢

Derin 6grenme, yapay zekanin en hizli gelisen ve genis
uygulama alanina sahip teknolojilerinden biri olarak kabul
edilmektedir. Bu alan, ¢ok katmanli sinir aglarinin karmasik verileri
isleme ve anlamlandirma yetenegi sayesinde goriintii isleme, dogal
dil isleme, saglik, finans, otomotiv, tarim ve enerji gibi bir¢ok
sektorde onemli basarilara imza atmistir (LeCun ve ark., 2015).
Derin 6grenmenin bu genis uygulama yelpazesi, ¢esitli veri tiirleri
ve problem alanlar1 i¢in optimize edilmis farkli mimarilerin, yani
CNN, RNN, GAN ve ViT gibi yapilarinin kullanilmastyla miimkiin
olmustur. Bu mimarilerin her biri, kendi avantajlar1 ve sinirlamalari
ile belirli gorevlerde yliksek performans saglamaktadir.

Bu gelismelerin yani sira, derin §grenmenin sinirlamalart ve
karsilasilan zorluklar da dikkate alinmalidir. Bu sinirlamalar
arasinda en yaygin olanlan yiiksek hesaplama maliyetleri, biiyiik
veri gereksinimi ve modelin i¢ isleyisinin agiklanabilirligi ile ilgili
sorunlardir (Schmidhuber, 2015). Derin 6grenme modellerinin
genellikle biiylik Olgekli veri kiimeleri lizerinde daha yiiksek
dogruluk sagladig: goriilse de, kiigiik veri setleriyle etkili sonuglar
elde etmek zordur. Bu durum, 6zellikle saglik ve biyomedikal gibi
veri sinirl alanlarda ciddi bir engel olusturabilir. Ayrica, modelin
aciklanabilirlik sorunlari, 6zellikle kritik kararlarin verildigi tip ve
giivenlik gibi alanlarda 6nemli bir endise kaynagidir.

Bu zorluklarin {stesinden gelmek ic¢in, derin 6grenme
arastirmalar1  federatif Ogrenme, aciklanabilir yapay zeka
(Explainable AI) ve kuantum hesaplama gibi yeni yaklasimlara
yonelmektedir. Federatif 6grenme, kullanici verilerini korurken
merkezi olmayan bir sekilde model egitimi saglamaktadir. Ozellikle
saglik ve finans gibi hassas veri gerektiren alanlarda 6nemli bir
gelisme olarak degerlendirilmektedir (Yang ve ark., 2019).
Aciklanabilir yapay zeka ise, modellerin karar mekanizmalarini daha
anlasilir hale getirmeyi amacglamakta ve bu sayede kritik alanlarda
giivenilir yapay zeka uygulamalarinin gelistirilmesine olanak
tanimaktadir.
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Derin 6grenmenin daha fazla benimsenmesi ve daha genis
capta uygulanabilmesi i¢in, mevcut sinirlamalarin {istesinden
gelmek amaciyla yeni yontemler ve teknikler gelistirilmelidir. Bu
cercevede, hibrit modellerin kullanimi, yani CNN ve ViT gibi farkli
mimarilerin bir arada kullanilmasi, farkli veri tiirlerinin islenmesi ve
daha karmasik problemlerin ¢ézlilmesi i¢in etkili bir yaklagim olarak
one c¢ikmaktadir (Khan ve ark., 2022). Ayn1 sekilde, veri artirma
teknikleri ve transfer 0grenme gibi yontemler, daha kiiclik veri
setlerinde de yliksek performans elde edilmesini saglamak icin
kullanilabilmektedir.

Sonug olarak, derin 6grenme alanindaki gelismeler, hem
akademik hem de endiistriyel uygulamalarda biiyiik bir etki ile
devam etmektedir. Bu teknoloji, ¢esitli veri tiirlerini isleyebilme ve
karmasik sorunlari ¢6zme kabiliyeti sayesinde bir¢ok sektdrde basari
ile kullanilmaya devam etmektedir. Gelecekte, derin §grenmenin
daha giivenli, daha hizli ve daha erisilebilir ¢oziimler sunmasi
beklenmektedir. Bu ilerlemeler, insan yasamini daha verimli hale
getiren yapay zeka c¢oziimleri sunarak, birgok farkli alanda
kullanilma potansiyeline sahiptir.
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BOLUM VII

Giincel metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin
CEC2020 test fonksiyonlari ile degerlendirilmesi

Rabia UYAR!

Giris

Son yillarda, dogadan esinlenen algoritmalar, karmasik
optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in etkin bir alternatif olarak
one ¢ikmaktadir (Dumlu & Yavuz, t.y.; Sadollah vd., 2015). Bu
algoritmalar, dogadaki canlilarin arama, avlanma, ciftlesme ve
hayatta kalma stratejilerinden 1ilham alinarak gelistirilmistir
(Yagmur vd., 2024). Pargacik siirii optimizasyonu (PSO), karinca
koloni optimizasyonu (ACO) ve yapay ar1 kolonisi (ABC) gibi
algoritmalar bu yaklasimin 6nde gelen orneklerindendir (Alatas,
2019; Altay, 2022). Bu baglamda, son dénemde gelistirilen Dwarf
Mongoose optimizasyon algoritmast (DMO) ve Nutcracker

! Ars Gor., Kiitahya Dumlupinar Universitesi, Mithendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Mithendisligi Boliimii,
Kiitahya/ TURKIYE, Otcid: 0000-0002-6565-0560, rabia.uyar@dpu.edu.tr
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optimizasyon (NOA) algoritmalari, performanslariyla dikkat
cekmektedir (Abdel-Basset vd., 2023; Agushaka vd., 2022).

DMO, ciice firavun faresinin topluluk i¢indeki avlanma ve
sosyal etkilesim davraniglarini taklit ederek c¢alisan bir optimizasyon
algoritmasidir. Firavun farelerinin avi takip etme, gruplarinin
hareketlerini koordine etme ve bireylerin kolektif zekasini kullanma
yetenekleri, algoritmanin temel isleyisini olusturmaktadir. Bu
yaklagim, arama uzayini daha etkin bir sekilde taramak ve kiiresel
¢Oziimli daha hizli bulmak i¢in kullanilir (Gunawan & Kristian,
2023; Ozen Kavas vd., 2023; Yavuz, 2022a). NOA ise, findikkiran
kuslarinin  besin dongiisi ve besin zincirindeki bireylerin
etkilesimlerinden ilham alarak gelistirilmis bir algoritmadir. NOA,
bireylerin besin kaynaklarini tespit etme, beslenme ve enerji
transferi stireglerini modelleyerek optimizasyon i¢in yeni bir bakis
ac1s1 sunmaktadir. Bu algoritma, arama uzayinin hem yerel hem de
kiiresel ¢oziimlerini daha verimli bir sekilde arastirabilmek igin
besin arama stratejilerini simiile etmektedir. Her iki algoritmanin
ozelliklerini 6ne c¢ikaran calismalar incelendiginde, bu
algoritmalarin ~ belirli  tiirdeki optimizasyon problemlerinde
digerlerinden daha 6ne ¢iktig1 goriilmektedir (Yavuz, 2022b). DMO
ve NOA, dogadan esinlenen diger optimizasyon algoritmalar1 ile
karsilastirildiginda, daha diisiik hesaplama maliyetleri ve daha iyi
kiiresel arama kapasitesi sunmaktadir (Arslan vd., 2024; Ddérterler
vd., 2024). Ancak bu algoritmalarin performanslarinin sistematik bir
sekilde karsilastirilmast gerekmektedir (AydemiR, 2022; Dursun &
Serttas, 2024).

Performans  degerlendirmesi icin CEC 2020 olgiit
fonksiyonlar1 6nemli bir rol oynamaktadir (Bai vd., 2023; Eroz &
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Tanyildizi, 2018; Houssein vd., 2023). CEC (Congress on
Evolutionary Computation) tarafindan belirlenen bu 06lgiit
fonksiyonlari, optimizasyon algoritmalarinin etkinligini
degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
fonksiyonlar, karmasik ¢ok boyutlu uzaylarda cok sayida yerel
¢ozlimlin bulundugu zorlu arama problemlerini temsil etmektedir.
Bu nedenle, CEC 2020 test fonksiyonlari, DMO ve NOA gibi yeni
algoritmalarin giiclinli 6l¢mek icin standart bir kiyaslama platformu

sunmaktadir.

Calismanin amaci, DMO ve NOA algoritmalarinin CEC 2020
olgiit fonksiyonlari tizerindeki performanslarinin
karsilastirilmasidir. Bu kapsamda, her iki algoritmanin standart
sapma ve ortalama degerleri incelenecek ve basarimlar

karsilagtirilacaktir.

MATERYAL VE METHOD
1. Nutcracker optimizasyon algoritmasi (NOA)

Nutcracker optimizasyon algoritmasi, dogadan esinlenen bir
meta-sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Bu  algoritma,
findikkiran kuslarinin dogadaki yiyecek arama ve depolama
davraniglarini taklit ederek gelistirilmistir. Bu kuslarin dogal
davraniglari, optimizasyon problemlerinde c¢oziimleri arama ve
bulma siirecine uyarlanmistir. Ozellikle kiiresel optimizasyon
problemlerinde, arama alanindaki en iyi ¢oziimleri kesfetmek icin
hem kesif (exploration) hem de somiirii (exploitation) asamalarina
odaklanmaktadir.

NOA algoritmasinin  basarisini  belirleyen en Onemli

unsurlardan biri, kesif ve somiirii dengesini etkili bir sekilde
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kurabilmesidir. Algoritma, ¢6ziim arama siirecini iki temel asamada
gergeklestirir. Kesif asamasinda, arama alaninin daha az bilinen
boliimleri arastirilarak potansiyel iyi ¢oziimlerin tespiti saglanir. Bu
asama, ¢Oziim uzaymin genis bir kismin1 kapsayarak cesitliligi
artirmay1 hedefler. Ardindan gelen somiirii agsamasinda ise, 6nceden
kesfedilen iyi ¢ozlimler {izerinde yogunlasilir. Bu agsamada, daha iyi
coziimlere ulagmak i¢in mevcut ¢oziimlerin c¢evresi ayrintili bir
sekilde incelenir. Bu iki asama arasindaki dengenin iyi kurulmasi,
algoritmanin genel performanst acisindan kritik bir rol

oynamaktadir.

Bununla birlikte, NOA algoritmasi, diger bircok dogadan
esinlenen algoritmada oldugu gibi, yerel optima sikigsmasi sorunuyla
karsilasabilmektedir. Ozellikle karmasik ve cok modlu optimizasyon
problemlerinde, algoritma en 1iyi c¢oziimii bulamadan, arama
alanindaki yerel bir optimum noktaya saplanip kalabilir. Bu durum,
hem kesif hem de somiirii agamalarinin etkinligini dogrudan etkiler.
Yerel optima sikismasini1 Onlemek i¢in literatiirde ¢esitli stratejiler
gelistirilmis olup, bu stratejiler genellikle kesif kapasitesini
artirmaya yonelik iyilestirmeleri igermektedir (Bai vd., 2023;
Balochian & Baloochian, 2019; Eroz & Tanyildizi, 2018; Li vd.,
2020). Asagida yer alan sekil 1’de Findikkiran optimizasyon

algoritmasinin akis diyagrami sunulmaktadir.
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*Girdi
parametreleri ile
algoritma
baslatilir.

Baslangic

eBulunan en
iyi ¢oziim ile
algoritma
bitirilir.

Sekil 1 NOA min akis diyagrami

Sekil 1°de sunulan akig diyagrami incelendiginde,
algoritmanin girdi parametreleri ile basladigi ve en iyi ¢oziim

bulundugunda ise sonlandig1 goriilmektedir.

1.1.Nutcracker optimizasyon algoritmasinin sozde kodu

Tablo 1°de Findikkiran optimizasyon algoritmasinin
baslangict icin gerekli olan girdi parametreleri ve aciklamalari

sunulmaktadir.

Tablo 1. NOA 'min baslangi¢ girdi parametreleri

Girdi Parametreleri Aciklama

N Popiilasyon boyutu

L Degiskenlerin alt sinirlari
U Degiskenlerin iist sinirlar
t=0 Mevcut iterasyon sayisi
Tinax Maksimum iterasyon sayisi

Burada tablo 1’de sunulan N parametresi, algoritmanin ¢6ziim
arama siirecinde kullanilacak olan popiilasyon boyutunu ifade
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ederek ¢Oziim adaylarinin sayisin1 belirlemektedir. L ve U
parametreleri, sirasiyla degiskenlerin alt ve iist smirlarin
tanimlayarak arama uzayimnin kapsamini sinirlandirir. t=0 ifadesi,
algoritmanin baslangi¢c anindaki mevcut iterasyon sayisini temsil
etmektedir. Tmax parametresi ise algoritmanin sonlandirilacagi
maksimum iterasyon sayisini belirleyerek dongiiniin  durma
kosulunu ortaya koymaktadir.

Sekil 2°de Findikkiran optimizasyon algoritmasinin sézde kodu

sunulmaktadir.

1. N adet findikkiran/¢6ziim rastgele olarak olusturulur. (Denklem
1 ile)

Her ¢6ziimiin uygunluk degeri hesaplanir ve popiilasyondaki en
iyi birey belirlenir.

t=1 olarak ayarlanir.

Dogru oldugu siirece; t<Tmax

Rastgele o ve o1 (0 ile 1 arasinda) sayilar iiretilir.
Eger o<o1:

(Yiyecek toplama ve depolama stratejisi uygulanir)

@ rastgele bir say1 olarak 0 ile 1 arasinda belirlenir.
Her i=1: NV:

Herj=1:d

Eger ¢>P.:

Kesif Asamasi 1 uygulanir.

X;™*! degeri Denklem (2 ve 3) kullanilarak giincellenir.
Aksi takdirde:

Somiirii agamasi 1 uygulanir.,

X;™! Denklem (4 ve 5) kullanilarak giincellenir.

SON

t, t=t+1 olarak giincellenir.

SON

Aksi takdirde:

(Cache-Arama ve Kurtarma Stratejisi uygulanir)

RP matrisi denklemler (6,7 ve 8) ile olusturulur.
Rastgele bir ¢ sayis1 (0 ile 1 arasinda) tiretilir.

Her i=1: NV:

™

VIibd R w

X3

A

R/
0’0

222 22NN\ 2

--158--



Eger ¢>Pa:

Kesif Asamasi 2 uygulanir.

Xi*! Denklemler (9,10 ve 11) ile giincellenir.
Aksi takdirde:

Somiirii Asamasi 2 uygulanir.

Xi™! Denklem (12,13 ve 14) ile giincellenir.
t=t+1 olarak giincellenir.

SON

SON

En iyi ¢6zliimii dondiir.

N AL

Sekil 2. NOA algoritmasinin sézde kodu

NOA’nin sdzde kodu incelendiginde, algoritma N adet
rastgele ¢6zim olusturulmasiyla baslamaktadir ve her ¢oziimiin
uygunluk degeri hesaplanarak popiilasyonun en iyi bireyi
belirlenmektedir. Iterasyon sayisi t=1 olarak ayarlandiktan sonra, t <
Tmax kosulu saglandig1 siirece algoritma ¢aligmaktadir. ilk olarak,
rastgele o ve ol degerleri iiretilir ve 6 < o1 kosuluna gore strateji
secimi yapilmaktadir. Eger bu kosul saglanirsa, Yiyecek Toplama ve
Depolama Stratejisi uygulanir; burada Kesif Asamasi 1 veya Somiirii
Asamast 1 secilmekte ve ¢Oziim, ilgili denklemler kullanilarak
giincellenmektedir. Aksi durumda, Cache-Arama ve Kurtarma
Stratejisi uygulanmaktadir; bu asamada Kesif Asamasi 2 veya
Somiirii Asamast 2 secilmekte ve ¢oziim yine ilgili denklemlerle
giincellenmektedir. Her iterasyon sonunda t degeri giincellenir.
Dongii tamamlandiginda algoritma, en iyi ¢0ziimii dondiirerek
sonlanmaktadir. Bu yapi, kesif ve somdirii stratejilerini dengeleyerek
optimizasyon siirecini  gerceklestiren sistematik bir c¢erceve
sunmaktadir.
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1.2.Nutcracker optimizasyon algoritmasinda kullanilan
denklemler

Bu boliimde, findikkiran optimizasyon algoritmasinin tiim
asamalarinda kullanilan denklemler ve parametrelerin agiklamalari
sunulmaktadir.

J )?It ;- 1'inci ¢dziimiin j'inci degiskeninin t iterasyonundaki
degeridir.

J l_f] j'inci degiskenin tist siniridir.

J Zj: j'inci degiskenin alt siniridir.

e RM: Rastgele bir carpan veya faktor, genellikle
optimizasyonu yonlendiren bir parametredir.

® T,,T,T3,Ty4,Ts, T . Belirli gecis sartlarii belirleyen
rastgele sayilardir. Bu parametreler genellikle kesif ve
sOmiirli agsamalar1 arasinda gecisi kontrol etmektedir.

* v, L, 0, A: Adaptasyon parametreleri olup, ¢oziimiin nasil
giincellenecegini  belirleyen carpanlardir. Genellikle
¢ozlimilin degisim hizin1 veya yoniinli ayarlamak icin
kullanilmaktadir.

e 1,7, : Rastgele sayilar olup, genellikle c¢oziimiin
rastgelelikgini  veya  ¢esitliligini  arttirmak  icin
kullanilmaktadir.

e ¢: Yine bir rastgele say1 olup, beslenme stratejilerinin
uygulanmasinda kullanilmaktadir.

e« X }ose: titerasyonundaki en iyi ¢dziimiin degeridir.

e RP: Cache veya bellek tabanli stratejinin kullanildigi
durumlarda, ge¢mis c¢oziimleri iceren matrisi temsil
etmektedir. Bu matris, ¢oziim arama siirecinde onceki
coztimlerle iliski kurmay1 saglamaktadir.

o f ()?f) 'inci ¢oziimiin t iterasyonundaki uygunluk
degeri, yani ¢Oziimiin kalitesini degerlendiren
fonksiyondur.
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e X! X5 : A ve B noktalarmdaki ¢6ziim degerleri,
genellikle  farkli  popiilasyon iiyelerinin  ¢6ziim
degerlerini temsil etmektedir.

1. X, =+(U;—L;).RM +L; Burada; 1=12,..,N, j=

(X if 1, < 1y
. Tmax
X+ v (Xa; — Xg;) + . (r2.U; — L) if t=es,
Aksi takdirde,
XE;+ (X5 — XE;) + . (ry < 8)(r2.U; — L;) , Aksi takdirde

l

3 Bt = {Xitﬂ» if (X7 < (XD
Xt Aksi takdirde

Xt (Koo = XA+ (Xf - XE) if 1<y

ot+l(new) ) = .
40X Xpese + - (Xi — X5) if 11 <713
XE oo | Aksi takdirde
5 )?it+1 — {)_{iﬁlf if(XiHl < f(Xlt)
X}, Aksi takdirde
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6. RPs = | RPi1 RP

7. ﬁlfl -
Xt + a.cos(8). (()Zﬁ —)?};Z)) +a.RP, if 0 =m/2
Xt + a.cos(8). (()?j — )?,g)), Aksi takdirde

8. R—P)it,z =
)?f + a.cos(6). (([7 - Z)).T:;ﬁ: )+ a.RP).U,, if 0 =n/2
Xt + a.cos(6). ((L7 - Z).@,ﬁ) .U,, Aksi takdirde

9. X1t =
{ng, if 73 < 14
Xit,j + 7. (Xlgest.j - XiL:j) + 15. (ﬁi’fl — Xé’j), Aksi takdirde

10. X{1t =
{Xif i if s < Tg
Xl%j + 71 (Xlsest.j - ng) + 1. (ﬁ}l — Xé,]'), Aksi takdirde
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llﬁﬂ_ﬁf%iﬂﬁ“<ﬂﬁ)
o Xt Aksi takdirde

vt j vt . e
12, Xt+1 = {jz if £(XF) < if (RPL,)
RP}; Aksi takdirde

vt vt i (ppt
laﬁﬂ={§vaWJ<wm&g
RP{,, Aksi takdirde

14, X+ = {éXiHl: (X < f(XD)
X}, Aksi takdirde

2. Dwarf Mongoose optimizasyon algoritmasi (DMO)

DMO, kiiresel

yonelik olarak, ciice firavun farelerinin avlanma ve sosyal etkilesim

davraniglarin1 modelleyen ve bu davraniglart algoritmik olarak
gercekleyen bir yaklasimdir. Ciice firavun faresi optimizasyon
algoritmasi, dogadaki ciice firavun faresi siirlisiinlin avlanma
davranislarindan esinlenerek gelistirilmis yenilik¢i bir optimizasyon
yontemidir. Algoritmanin ilk adiminda, baslangi¢ asamasi yer alir.
Bu asamada, ciice firavun faresi siiriisiiniin bireyleri, arama uzayina
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rastgele bir sekilde yerlestirilir. Her bir birey, olas1 ¢oziimleri temsil

eden bir konuma sahiptir.

Algoritmanin temel asamalarindan biri, kesif ve saldir
stirecidir. Bu asamada fareler, avin yerini tespit ettikge konumlarini
giincellemektedirler. Daha iyi ¢6zlimler (yani daha avantajli avlar)
kesfedildiginde, tiim siirii bu ¢oziime dogru yonelir. Bu, bireysel
kesif asamasindan kolektif bir harekete gecisi simgelemektedir.
Koseye sikistirma asamasinda ise, fareler, avi yakalamak icin
bireysel pozisyonlarini optimize eder. Bu slire¢, arama uzayini
daraltarak daha iyi ¢oziimlere ulasmay1 saglamaktadir (Faramarzi
vd., 2020). Daraltma islemi, aramanin yerel bir bolgeye
odaklanmasini saglamakta ve somiirii asamasini gii¢clendirmektedir.
Bir diger onemli asama ise sosyal iletisim siirecidir. Fareler,
stiriideki diger bireylerin konumlarin1 g6z oniinde bulundurarak
konumlarimi giinceller. Bu ise, bireysel kesif ile kolektif arama
dengesini kurarak siiriiniin genel performansini artirmaktadir. Her
bir birey, siirliniin diger iiyelerinin bilgilerini dikkate alarak hareket
etmektedir. Bu etkilesim, algoritmanin kesif ve somiirii dengesini
kurmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir (Yavuz vd., 2024). Tiim bu
asamalar, dongiisel bir siire¢ olarak belirli bir durdurma kriteri
karsilanana kadar devam etmektedir. Durdurma kriteri genellikle
maksimum iterasyon sayisi veya en iyi ¢oziimde bir degisiklik
olmamasi gibi bir dlciite dayanmaktadir. Bu dongii boyunca, siirii
iyeleri hem bireysel hem de kolektif arama siireclerini etkili bir
sekilde yoneterek, global optimum ¢6ziime ulasmaya c¢alismaktadir
(Mirjalili & Lewis, 2016).
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o Girdi
parametreleri
ile algoritma
baslatilir.

Baslangic

e Her iterasyon
icin (iter=1:
max_iter)

eBulunan en
iyi ¢6ziim ile

(;lktl algoritma

bitirilir.

Sekil 3 DMO 'nin akis diyagrami

2.1. Dwarf Mongoose optimizasyon algoritmasinin sozde kodu

Tablo 2’de Ciice firavun faresi optimizasyon algoritmasinin
baslangici i¢in gerekli olan girdi parametreleri ve agiklamalar

sunulmaktadir.

Tablo 2. DMO 'nin baslangi¢ girdi parametreleri

Girdi Parametreleri Aciklama
peep Beslenme davranigi
n Arama ajanlan
bs Bakici sayisi
Bakici degisim
L .
parametresi
C Zaman sayacini

165~



Burada tablo 2’de sunulan DMO algoritmasinin baslangic
girdi parametreleri, algoritmanin performansini dogrudan etkileyen
temel bilesenlerdir. Peep parametresi, clice firavun farelerinin
beslenme davranisint modelleyerek, arama ajanlarmnin kesif
(exploration) ve somiirli (exploitation) dengesi iizerinde etkili
olmaktadir. n parametresi, optimizasyon siirecine katilan arama
ajanlarmin (fare bireylerinin) sayisini belirler ve bu saymin
artirllmasi, ¢6ziim uzaymin daha genis bir bdliimiiniin
kesfedilmesini saglamaktadir. bs parametresi, dogadaki bakici
(caretaker) bireylerin roliinii yansitarak, bilgi paylasimi ve goérev
dagilimmi kontrol etmektedir. L parametresi, ajanlar arasindaki
gorev degisimini ifade eder ve gorev degisiklikleri ile algoritmanin
cesitliligini artirarak yerel minimumlara sikismay1 Onlemektedir.
Son olarak, C parametresi, algoritmanin ¢alismasi sirasinda gegen
slireyi veya iterasyon sayisini takip eden bir sayag olarak gorev yapar
ve genellikle durdurma kriteri olarak kullanmaktadir. Bu
parametreler birlikte, DMO algoritmasimin kesif-somiirii dengesi,
gorev degisimi ve hesaplama maliyetleri agisindan etkin bir sekilde
caligmasini saglamaktadir.

Sekil 4’te Ciice firavun faresi optimizasyon algoritmasinin

sOzde kodu sunulmaktadir.

1. Denkleme gore a'y1 hesapla (Denlklem 15 ile).

2. Yeni bir yiyecek pozisyonu aday1 tiret.

3. Burada ¢, rastgele bir say1 olarak alinir.

4. Xi+1 1i¢in yeni uygunluk degerini degerlendir (Denklem 16

ile).

Uyku tepesi degerlerini hesapla (Denklem 17 ile).

6. Tim uyku tepelerinin ortalamasini hesapla (Denklem 18
ile).

e
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7. Hareket vektoriinii hesapla (Denklem 19 ile)

8. Eger C > L, bakici degisimini uygula ve bakicilarin
pozisyonlarini baslat.

9. Uygunluk degerlerini hesapla.

10. Eger fit; < a, izci farenin sonraki pozisyonunu simiile et
(Denklem 20 ile).

11. Simdiye kadar bulunan en iyi ¢6zlimii giincelle.

Son Dongii

12. En iyi ¢0ziimii dondiir.

Sekil 4. DMO algoritmasinin sozde kodu

DMO’nun sozde kodu incelendiginde, clice firavun farelerinin
avlanma ve sosyal etkilesim davranislarini modelleyen bir siireg
olarak tasarlanmaktadir. ilk adimda, a parametresi Denklem 15'e
gore hesaplanir ve bu parametre, uygunluk esigi olarak gorev
yapmaktadir. Ardindan, rastgele bir say1 olan ¢ kullanilarak yeni bir
yiyecek pozisyonu aday iiretilmektedir. Ugiincii adimda, bu yeni
pozisyonun  uygunluk  degeri  Denklem l6'ya  gore
degerlendirilmektedir. Devaminda, ajanlarin uyku tepesine (sleep
mound) iligkin degerleri Denklem 17 ile hesaplanmakta ve tiim uyku
tepelerinin ortalamas1 Denklem 18 ile bulunmaktadir. Bu ortalama,
bir sonraki adimda hareket vektoriinlin  belirlenmesinde
kullanilmaktadir (Denklem 19). Eger C > L kosulu saglanirsa, bakici
degisimi gerceklesmekte ve bakicilarin pozisyonlari yeniden
baglatilarak uygunluk degerleri hesaplanmaktadir. Bu asamada,
uygunluk degerleri o’dan kiiclik olan ajanlar ig¢in izci farelerin
sonraki pozisyonlart Denklem 20’ye gore simiile edilmektedir. Tiim
bu siire¢ boyunca, simdiye kadar elde edilen en iyi ¢oziim
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giincellenir. Son dongii tamamlandiginda, algoritma en iyi ¢6ziimii
dondiirerek siireci sonlandirilmaktadir. Bu adimlarin her biri, arama
stirecinin kesif (exploration) ve somiirii (exploitation) dengesini
saglamak, gorev degisimi ile cesitliligi artirmak ve kiiresel
optimuma ulagmay1 kolaylastirmak amaciyla tasarlanmistir.

2.2. Dwarf Mongoose optimizasyon algoritmasinda kullanilan
denklemler

it;

15. a = nf—l
i=1 fit;

16. X1 = X; + ¢.peep

fititer — fiti;
max (lfiti,t+1|' |fiti,t|)

17. sm; =

Z?=1 sm;

18. ¢ =
¢ n

19.7 = Zn:Xi.smi
R X;
i=1
X; — CF.rand. (Xl- — M) Eger ¢;11 > ¢; (Kesif)

20. Xj41 = -
o {Xi + CF.rand.(X; — M) Diger durum  (Sémiirii)

3.CEC 2020 Olgiit setinde kullanilan fonksiyonlar ve dzellikleri

CEC 2020 test fonksiyonlari, optimizasyon algoritmalarinin
performansin1 degerlendirmek ve karsilagtirmak icin genis 6lgekte

kullanilan standartlastirilmis bir test setidir. Bu fonksiyonlar, farkli
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yapilar ve zorluk derecelerine sahip problemler igererek,
algoritmalarin hem kesif (exploration) hem de somiirii (exploitation)
yeteneklerini test etmeyi amaglamaktadir. Fonksiyonlar genellikle
dort ana kategoriye ayrilir: Unimodal fonksiyonlar, multimodal
fonksiyonlar, hibrit fonksiyonlar ve kompozisyon fonksiyonlari.
Asagida, CEC 2020 test fonksiyonlarinin kategorileri ve 6zellikleri
detaylandirilmaktadir.

3.1. Unimodal fonksiyonlar

Unimodal fonksiyonlar, yalnizca bir kiiresel minimuma sahip
olan fonksiyonlardir. Bu tiir fonksiyonlar, algoritmalarin kiiresel bir
optimuma hizli bir sekilde ulagma yetenegini degerlendirmek icin
tasarlanmistir.

e Shifted and Rotated Bent Cigar Fonksiyonu (F1): Bu
fonksiyon, optimizasyon problemlerinde basit yapilarin
modellenmesini saglamaktadir. Coziim uzayinda tek yonlii
bir egim gostererek algoritmalarin dogrusal olmayan
problemlerdeki bagarimini test etmek i¢in kullanilmaktadir.
Optimal Deger (Fi): 100

3.2. Multimodal fonksiyonlar

Multimodal fonksiyonlar, birden fazla yerel minimum
icermesiyle  karakterize  edilmektedir. Bu  fonksiyonlar,
algoritmalarin yerel minimumlardan kagma ve kiiresel optimumu

bulma yeteneklerini 6l¢gmek i¢in kullanilmaktadir.

e Shifted and Rotated Schwefel Fonksiyonu (F2): Bu
fonksiyon, ¢ok sayida yerel minimum igerir ve algoritmalarin
kesif yetenegini degerlendirmektedir. Optimal Deger (Fi):
1100
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Shifted and Rotated Lunacek bi-Rastrigin Fonksiyonu (F3):
Iki ¢ekim merkezi ile karmasik bir yap1 sunmaktadir ve
algoritmalarin farkli alanlar kesfetmesini gerektirmektedir.
Optimal Deger (Fi): 700

Expanded Rosenbrock’s Plus Griewangk’s Fonksiyonu (F4):
Iki farkli matematiksel fonksiyonun birlesimi olan bu yapi,
algoritmalarin zorlu egim yapilarinda nasil performans
gosterdigini test etmektedir. Optimal Deger (Fi): 1900

3.3. Hibrit fonksiyonlar

Hibrit fonksiyonlar, birden fazla temel fonksiyonun

birlesiminden olusmaktadir ve algoritmalarin karmasik problem

yapilaria nasil adapte olabildigini degerlendirir.

Hibrit Fonksiyon 1 (N = 3) (F5): Ug farkli alt fonksiyonun
birlesiminden olusmaktadir ve orta diizeyde karmasiklik
sunar. Optimal Deger (F1): 1700

Hibrit Fonksiyon 2 (N = 4) (F6): Dort farklh alt fonksiyon
iceren bu yap1, daha karmagik bir optimizasyon problemidir.
Optimal Deger (F1): 1600

Hibrit Fonksiyon 3 (N =5) (F7): Bes alt fonksiyondan olusan
bu fonksiyon, yiiksek karmasiklik icermektedir. Optimal
Deger (Fi): 2100

3.4. Kompozisyon fonksiyonlari

Kompozisyon fonksiyonlari, farkli fonksiyonlarin agirlikl bir

birlesiminden olusmaktadir ve yiiksek boyutlu optimizasyon

problemlerinde algoritmalarin performansint test etmek igin

kullanilir.
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e Kompozisyon Fonksiyon 1 (N = 3) (F8): Ug alt fonksiyonun
birlesiminden olusur ve ¢ok boyutlu kesif gerektirmektedir.
Optimal Deger (Fi): 2200

e Kompozisyon Fonksiyon 2 (N =4) (F9): Dort alt fonksiyonu
birlestirerek daha zorlu bir yap1 sunmaktadir. Optimal Deger
(Fi): 2400

e Kompozisyon Fonksiyon 3 (N =5) (10): Bes alt fonksiyonun
birlesimiyle, en karmasik optimizasyon problemlerinden
birini temsil etmektedir. Optimal Deger (Fi): 2500

CEC 2020 test fonksiyonlari, optimizasyon algoritmalarini
cesitli zorluk seviyelerinde ve farkli problem tiirlerinde test etmek
icin etkili bir aractir. Bu fonksiyonlar, hem teorik hem de pratik
optimizasyon c¢alismalarinda Onemli bir referans noktasi
olusturmaktadir. Bu c¢alisma, Ciice Firavun Faresi Optimizasyon
(DMO) ve Nutcracker Optimizasyon Algoritmast (NOA)
performanslarinin karsilastirilmasinda, bu test fonksiyonlarindan
faydalanmay1 amaclamaktadir.

CEC 2020 test fonksiyonlariin 6zetine iliskin bilgiler Tablo
3'te sunulmaktadir.
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Tablo 3. CEC 2020 élgiit setindeki fonksiyonlar.

Fonksiyon
No

Fonksiyonlar

Fi (Optimal
Global
Deger)

F1

Unimodal fonksiyon

Shifted and Rotated
Bent Cigar fonksiyonu

100

F2

F3

F4

Multimodal
fonksiyon

Shifted and Rotated
Schwefel’s
Fonksiyonu

Shifted and Rotated
Lunacek bi-Rastrigin
fonksiyonu

Expanded
Rosenbrock’s plus
Griewangk’s
fonksiyonu

1100

700

1900

F5
F6
F7

Hibrit fonksiyonlar

Hibrit fonksiyon 1 (N
=3)
Hibrit fonksiyon 2 (N
=4)

Hibrit fonksiyon 3 (N
=5)

1700
1600
2100

F8
F9
F10

Composition
fonksiyonlar

Composition
fonksiyon 1 (N = 3)

Composition
fonksiyon 2 (N =4)

Composition
fonksiyon 3 (N =5)

2200
2400
2500
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BULGULAR VE SONUC

NOA ve DMO algoritmalarinin CEC 2020 test fonksiyonlar1
(F1-F10) tizerindeki karsilagtirmali performans sonuglari tablo 4’te
sunulmaktadir.

Tablo 4. Algoritmalarin CEC 2020 karsilastirma sonuglari.

Algoritmalar
No
NOA DMO
O“":"‘m 2.0290 6.2123
F1
Std. 27619 8.9624
Sapma
Ort":"‘m 44.9742 42764
F2
Std. 24.2988 2.5000
Sapma
O”zlam 600.0001 2.1896
F3
Std. 43985 2.1223
Sapma
Ortalam 828 6505 321.218
a 3
F4
Std. 67927 339.148
Sapma 2
Ortalam 900.4002 228.347
a 6
Fs
Std. L2704 220.828
Sapma 9
Ortalam 1812.244 293.475
F6
a 4 5
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Std. 11.8444 246.947
Sapma 9
Ortalam 2020.223 211.083
a 0 3
F7
Std. 78768 161.782
Sapma 2
Ortalam 2220.615 289.526
a 2 0
F8
Std. 3.0764 218.975
Sapma 8
Ortalam 2480.781 257.583
a 2 8
F9
Std. 39792 243.443
Sapma 4
Ortalam 2500.421 303.237
F1 a 0 6
0
Std. 0.0659 256.498
Sapma 7

Tablo 4’te goriildiigii tizere her bir fonksiyon i¢in ortalama ve
standart sapma degerleri sunulmustur. Bu metrikler, algoritmalarin
dogrulugunu, kararliligini ve optimizasyon siireclerindeki etkinligini
degerlendirmek agisindan onemlidir KAYNAKCA. Genel olarak,
NOA algoritmasi bazi test fonksiyonlarinda DMO'ya gore daha iyi
sonuglar verirken, bazi fonksiyonlarda DMO'nun daha iyi
performans gosterdigi  goriilmektedir. Bu durum, her iki
algoritmanin da farkli problem tiirlerine gore giicli ve zayif
yoOnlerinin bulundugunu ortaya koymaktadir.

F1, F2 ve F3 fonksiyonlarinin sonuglari incelendiginde, her iki
algoritma arasinda ¢arpict farkliliklar goze carpmaktadir. F1
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fonksiyonunda, NOA'nin ortalama sonucu (2.0290) DMOQO'ya
(6.2123) gore oldukga diisiiktiir. Standart sapma degerleri de benzer
sekilde NOA'nin (2.7619) DMO'ya (8.9624) gore daha kararh
oldugunu gostermektedir. Bu durum, NOA'nin F1 {izerinde daha iyi
kesif ve somiirii dengesine sahip oldugunu diistindiirmektedir.
Ancak, F2 ve F3 fonksiyonlarinda durum tersine donmektedir. F2'de
DMO (4.2764) NOA'ya (44.9742) gore cok daha iyi bir ortalama
performans sergilemistir. Benzer sekilde, F3 fonksiyonunda da
DMO (2.1896) daha iyi bir ortalama c¢oziime ulagirken, NOA
(600.0001) oldukga zay1f bir performans gostermistir. Bu sonuglar,
NOA'nin F2 ve F3 fonksiyonlar tizerinde yerel optima sikismasina
daha fazla maruz kaldigin1 gosterebilir.

F4, F5 ve F6 fonksiyonlarina iliskin sonuglar, her iki
algoritmanin daha karmasik problem tiirleriyle nasil basa ¢iktigini
gostermektedir. F4 fonksiyonunda, DMO (321.2183) ortalama
¢oziimii, NOA'nin (828.6505) ¢oziimiinden ¢ok daha iyidir. Standart
sapma degerleri de benzer bir egilimi yansitarak, DMO'nun bu
fonksiyonda daha kararli oldugunu ortaya koymaktadir. F5
fonksiyonunda ise DMO (228.3476) yine daha iyi performans
gosterirken, NOA (900.4002) oldukga zayif bir ortalama deger elde
etmistir. Bu, DMO'nun arama alaninda daha etkili bir sekilde kesif
yapabildigini gostermektedir. F6 fonksiyonunda da benzer bir durum
gozlemlenmektedir. DMO (293.4755) ortalama performansi,
NOA'nin (1812.2444) degerine goére cok daha iyidir. Bu ii¢
fonksiyon genelinde DMO, NOA'ya kiyasla daha basarili sonuglar
elde etmistir. Bu, DMO'nun karmasik ve ¢cok modlu fonksiyonlarda
daha 1yi bir kesif ve somiirii stratejisi izledigini gostermektedir.
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F7, F8, F9 ve F10 fonksiyonlarinin sonuglari, daha zorlu ve
yiiksek boyutlu optimizasyon problemleriyle basa ¢ikma yetenegini
degerlendirmektedir. Bu fonksiyonlar iizerinde de DMO'nun
NOA'ya gore belirgin bir istiinliige sahip oldugu goriilmektedir. F7
fonksiyonunda, DMO (211.0833) daha iyi bir ortalama deger elde
ederken, NOA (2020.2230) ile ¢ok daha zayif kalmistir. Standart
sapma degerleri, DMO'nun (161.7822) daha kararli sonuglar
urettigini gostermektedir. F8, F9 ve F10 fonksiyonlarinda da DMO,
NOA'ya gore daha diisiik ortalama ve standart sapma degerleriyle
tistiinliik saglamistir. Ornegin, F10'da DMO (303.2376) ortalama
coziimii elde ederken, NOA (2500.4210) ile oldukca geride
kalmistir. Bu fonksiyonlar genelinde DMO'nun, yiiksek boyutlu ve
cok modlu problemlerde NOA'ya gore daha kararli ve etkili

¢Oziimler {irettigi sonucuna varilabilir.

Genel olarak, NOA ve DMO  algoritmalarinin
performanslarinin CEC 2020 fonksiyon tiirline gore degisiklik
gosterdigi net bir sekilde goriilmektedir. NOA, F1 fonksiyonunda
daha iyi bir kesif ve somiirii dengesi kurarken, F2'den F10'a kadar
olan fonksiyonlarda DMO'nun belirgin bir {istiinliigli vardir.
Ozellikle, DMO'nun daha diisiik ortalama ve standart sapma
degerlerine sahip olmasi, bu algoritmanin ¢6ziim arayisinda daha
dengeli ve kararli bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir.
Bu sonuglar, DMO'nun yiiksek boyutlu ve ¢ok modlu problemler
lizerinde daha etkin bir optimizasyon gergeklestirdigini
gostermektedir. Buna karsin, NOA'min Fl'deki basarisi, bu
algoritmanin bazi belirli problem tiirlerinde etkili olabilecegini,
ancak daha karmasik ve c¢ok modlu problemlerde yerel optima
sikigmasina maruz kalabilecegini gostermektedir. Bu nedenle, her
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iki algoritmanin da giglii ve zayif yonleri gbéz Oniinde
bulundurularak, belirli bir problem tiirline uygun algoritma se¢imi

yapilmalidir.
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BOLUM VIII

Mobil Uygulama ile Domates Yaprak
Goriintiillerinden Hastalik Teshisi

Oguzhan SECGEL!
Kamil ORMAN?

Giris

Diinya genelinde en cok tiiketilen ve ekonomik olarak biiytik
oneme sahip tarim tirlinlerinden birisi de domatestir. Giintimiizde bu
iiriiniin iiretimi, ¢esitli hastaliklar nedeniyle ciddi riskler altindadir.
Bu hastaliklarin erken teshisi, hem iirlin kaybin1 6nlemek hem de
tarim verimlili§ini artirmak agisindan biiylik 6nem tasimaktadir.
Geleneksel hastalik teshis yontemleri, genellikle uzman bilgisi
gerektirir ve zaman alicidir. Ayrica, bu yontemlerin uygulanmasi
icin gerekli ekipman ve uzmanlik diizeyi domates iiretimi yapilan
her bolgede kolaylikla bulunamayabilir. Bu baglamda, teknolojinin
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tarimda kullanimi, 6zellikle mobil teknolojilerin entegrasyonu,
biiylik bir potansiyel sunmaktadir. Goriintii isleme ve yapay zeka
teknolojilerinin  mobil platformlara entegrasyonu sayesinde,
kullanicilar artik tarlada aninda hastalik teshisi yapabilir. Bu
caligma, domates yapraklar iizerinde goriilen hastalik belirtilerini
tespit edebilen bir mobil uygulama gelistirmeyi amaglamaktadir.
Uygulama, kullanicilara ger¢ek zamanli veri saglayarak,
hastaliklarin  hizli bir gsekilde tespit edilmesine ve gerekli
miidahalelerin zamaninda yapilmasina olanak tanimaktadir.

Diinyada tarimsal iiretimde olusan kayiplarin nedeni
incelendigi  zaman  %9,1’inin  hastaliklardan,  %11,2’sinin
zararlilardan, %14,7’sinin ise yabanci otlar kaynakli oldugu
goriilmektedir. Bu oran tiim diinyadaki tarimsal iiretimin iigte birine
yakin bir orandir. Bu kayiplara %6-12 arasinda degisebilen hasat
sonrast kayiplar eklendigi zaman toplam kayip orani %50’lere
yaklagsmaktadir (Kilicarslan ve Pacal, 2023). Uygulama siireclerine
yonelik hazirlanan farkli algoritmalar ve yazilimlarin kullanimi ile
tarimsal tiretim siireclerinde; bitkisel liretimin planlanmasinda, bitki
siniflandirilmada,  iiretim  veriminin  tahmininde,  bitkisel
hastaliklarin, zararlilarin ve yabanci otlarin tespitinde gibi konu
basliklarinda aragtiricilar tarafindan ¢ok sayida caligmalar ve
arastirmalar yapilmaya baslanmistir (Demir, Kula ve Ugurlu, 2021).
Bu c¢alismada lisans bitirme tezi olarak sunulan ve domates
yapraklarindan alinan goriintiiye dayali hastalik teshisi yapabilen bir
mobil uygulamanin gelistirilme siireci, kullanilan goriintii isleme
algoritmalar1 ve yapay zeka modelleri, ayrica uygulamanin test
stirecleri ve baslangi¢c asamasindaki performans sonuglari1 kapsamli
bir sekilde ele alinacaktir. Uygulamanin potansiyel etkileri, domates
tiretimi lizerindeki olas1 pozitif yansimalari ile birlikte tartisilacak ve
gelecekteki arastirmalar i¢in 6nerilerde bulunulacaktir.

Tarimda, goriintii  isleme ve bilgisayarlh  gdrme
uygulamalarinin, ekipman maliyetlerinin diismesi ile hesaplama
yeteneklerinin artmasi ve nitelikli gida degerlendirme yontemlerine
olan ilginin artmasi ile yapay zeka kullanimina yonelik ilgi giderek
artmistir (Akar ve ark., 2022, Mahajan ve Sardana, 2015). Yapay
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zeka algoritmalar1 6zellikle goriintii isleme uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir (Akar ve Aydin, 2017, Geng ve Akar, 2024,
Aydm, 2023, Tas, 2021, Tas ve ark., 2021, Arslantas ve Okdem,
2024).

Domates Yaprak Hastalhiklar:

Domates yapraklarindan gorsel olarak tespit edilebilen
hastaliklarin belirti ve hastalik tanimlamasina ait bilgiler Tablo.1’d
verilmigtir. Domates yapraklarindaki hastaliklari tanimlamak igin
EfficientNetV2 ve YOLOvS5 modellerini entegre ederek yapilan
caligmada (Zhao ve ark., 2022), EfficientNetV2 modeli kullanilarak
hastalikl1 yapraklarin siniflandirilmasi gergeklestirilmis ve YOLOVS
algoritmasi1 ile hedef tespiti yapilmistir. YOLOVS'in, domates
yapraklarindaki hastaliklar1 yiliksek dogruluk oranlariyla tespit
etmesi, tarimda hastalik yonetiminde biiyiik bir adim olarak
degerlendirilmistir.

Tablo 1. Domates Gorsel Hastalik Belirtileri ve Nedenleri
(Mokhtar ve ark., 2015)

Hastalik veya Zararl Tiirii

Bakteriyel benek-Bakteriyel nokta- Erken yanikligi-Gri yaprak lekesi-Geg
yaniklik-Septoria yaprak lekesi-Oriimcek akarlari-Domates benekli solgunluk
viriisit

Titiin mozaik viriisii

Yaprak bitleri-Salyangozlar-Tiitiin boynuz kurdu-Domates kurdu-Domates
boynuz kurdu

Gri kiif-Geg yamkhik

Bakteriyel pamukeuk

Salatalik mozaik viriisii-Tiitlin mozaik viriisii- Herbisit yaralanmas:

Yaprak bitleri-Kivireik iist viriis-Herbisit

Gorsel Belirti

Siyah, kahverengi, koyu veya
sulu noktalar

Koyu ¢izgiler
Yesillikteki delikler

Diizensiz noktalar

Yaprak kahverengilesmesi
Yaprak beneklenmesi
Yaprak rulo

Morlasan Damarlar

Yaralanma-Fizyolojik yaprak rulo- Patates yaprag rulo

Spiral tasarimlar

Fosfor eksikligi

Yapiskan ¢iy (tath 6zsu)

Yaprak madencileri-Bevaz sinekler

Soyulmus yapraklar,
dokiimii

yaprak

Yaprak bitleri-Beyaz sinekler

Beyaz noktalar

Tiitiin boynuz kurdu-Domates kurdu-Domates boynuz kurdu

Sararma ve solma

Yaprak kiifii-Magnezyum eksikligi-Toz halinde kiif-Oriimcek akarlar

Sekil 1 ve

Sekil 2’de ise sirasiyla saglikli ve hastalikli

domates yaprak goriintiileri verilmistir.
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Sekil 1. Hastalikli Domates Yapraklart

"%
-l

Sekil 2. Saglikly Domates Yapraklari
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Gelistirilecek olan mobil uygulama da teshis edilmesi
planlanan domates hastaliklar ise asagida siralanmaistir.

1. Erken Yaniklik (Early Blight): Domates bitkilerinde yaygin
olarak goriilen bir fungal hastaliktir. Yapraklarda kahverengi lekeler
ve kenarlarda sararmalarla karakterizedir.

2. Saglikli (Healthy): Bu smif, hastaliklardan etkilenmeyen
saglikli domates yapraklarin1 temsil eder. Yapraklar tipik yesil
renkte ve herhangi bir leke veya belirti gdstermez.

3. Ge¢ Yaniklik (Late Blight): Domates bitkilerinde yaygin
olarak goriilen bir fungal hastaliktir. Yapraklarda koyu lekeler, siyah
noktalar ve kahverengi ¢iirlimeler olusur.

4. Yaprak Minerleri (Leaf Miner): Yaprak minerleri,
yapraklarin i¢ kisimlarinda beslenen kiigiik boceklerdir. Yapraklarda
kahverengi izler ve benekler olusur.

5. Yaprak Kiifii (Leaf Mold): Bu fungal hastalik, yapraklarin
iist yiizeyinde beyaz veya sart renkli kiif tabakalar1 olusturur.
Yapraklar tizerinde lekeler ve deformasyonlar goriilebilir.

6. Mozaik Virlisii (Mosaic Virus): Mozaik viriisii, domates
bitkilerinde yaygin olarak goriilen bir viral hastaliktir. Yapraklarda
renk degisimleri, mozaik desenleri ve deformasyonlar olusur.

7. Septoria: Domates bitkilerinde yaygin olarak goriilen bir
fungal hastaliktir. Yapraklarda kahverengi lekeler, sararma ve
yaprak dokiilmeleri goriiliir.

8. Oriimcek Akari (Spider Mites): Yapraklarin alt kisimlarinda
bulunan ve bitki Ozsuyunu emen kiigiik Oriimcek benzeri
boceklerdir. Yapraklarda soluk lekeler ve sararmalar olusur.

9. Sar1 Yaprak Kivrilma Viristi (Yellow Leaf Curl Virus): Sari
yaprak kivrilma viriisli, domates bitkilerinde yaygin olarak goriilen
bir viral hastaliktir. Yapraklarda sararma, vrilma ve kivrik biliylime
belirtileri gortiliir.
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Kullanilan Teknolojiler

Bu ¢alisma kapsaminda, domates yapragi hastaligi teshisini
gergeklestirmek i¢in, veri setlerini Kaggle platformundan elde
edilmis ve wverileri etiketlemek i¢in Roboflow platformu
kullanilmastir.

Kullanilan goriintii isleme modelinin egitimi siirecinde ise
YOLOvVS algoritmasi kullanilmistir. Bu model, domates yapragi
hastaliklarini tespit etmek icin kullanilan etkili bir nesne algilama
algoritmasidir.  Egitim  siireci  Google Colab iizerinde
gerceklestirmistir. Google Colab, bulut tabanli bird Jupyter defteri
hizmeti sunarak model egitimini hizlandirmis ve hesaplama
kaynaklarini saglamistir.

Kullanic1 arayilizii asamasinda ise mobil uygulamay1
gelistirmek i¢in Flutter framework'di kullanilmistir. Flutter, hizli ve
etkili bir sekilde platformlar arasi mobil uygulamalar gelistirmesine
olanak tanityan ag¢ik kaynakli bir SDK'dir. Bu sayede, domates
yapragi hastalif1 teshisi i¢in gelistirilen mobil uygulama hem
Android hem de 10S platformlarinda yayinlayabilecek ve genis bir
kullanici kitlesine ulasabilecektir.

Bu teknolojilerin mobil platformlara entegrasyonu, hastalik
teshis siirecini otomatiklestirme ve tarim verimliligini artirma
acisindan kullanicilara yardimci olabilecek potansiyele sahip
olacaktir. Yapilan bu caligma, tarimsal uygulamalarda teknoloji
kullaniminin potansiyelini ve etkisini gdstermeyi hedeflemektedir.

Veri Seti ve On isleme

Domates yapraklarindaki hastaliklarin tespiti i¢in toplamda
4212 gorsel kullanilmistir (Tomato Leaves Veri Seti). Tomato Leaf
Disease veri setinin %2'lik kismu test i¢in rastgele secilerek ayrilmis
ve test veri seti olarak adlandirilmistir. Test veri setinin i¢indeki her
goriintii i¢in model calistirilmis ve tahmin sonuglar1 kaydedilmistir.
Modelin performansi, gercek etiketler ile modelin tahmin ettigi
etiketler arasinda karsilastirmalar yapilarak degerlendirilmektedir.
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Degerlendirme siirecinde, modelin performansin1 6lgmek
icin mAP (Mean Average Precision), Hassasiyet (Precision),
Duyarlilik (Recall) ve F1-Skoru gibi metrikler kullanilmistir.

mAP (mean Average Precision), nesne tespiti ve bilgi
citkarma gibi  makine Ogrenimi uygulamalarinda model
performansin1 degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir
metriktir. mAP, her sinif i¢in hesaplanan Average Precision (AP)
degerlerinin ortalamasini alarak hesaplanir.

AP =" Ry=Ry )P
n

Burada P,, n. precision degerini, R,, n. recall degerini ve
R, _1 ise (n-1). recall degerini ifade etmektedir.

1 N
mAP = — AP;
Ny i=1 '

Burada N , Toplam smf sayisin1 ve AP; ise i. smif igin
Average Precision degerini ifade etmektedir.

Hassasiyet (Precision) metrigi ise bir siiflandirma
modelinin pozitif tahminlerinin ne kadariin dogru oldugunu o6lger.
Precision, dogru pozitif (true positive, TP) tespitlerin, tiim pozitif
tespitlere oranidir.

Dogru Pozitif (TP)
Dogru Pozitif (TP) + Yanlis Pozitif (FP)

Burada Dogru Pozitif (TP): Modelin dogru bir sekilde pozitif
olarak siniflandirdig1r ornekleri, Yanlis Pozitif (FP) ise Modelin

pozitif olarak smiflandirdigi, ancak aslinda negatif olan 6rnekleri
ifade etmektedir.

Precision =

Duyarlilik (Recall), modelin gercekten pozitif olan tiim
ornekleri ne kadar iyi tespit ettigini gosterir. Baska bir deyisle,
modelin tiim pozitif 6rnekler arasindan kag tanesini dogru bir sekilde
pozitif olarak siniflandirdigini 6l¢er. Bu metrik, dogru pozitif (true
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positive) oranini degerlendirir ve yanlis negatifleri (false negatives)
minimize etmeyi hedefler.

Dogru Pozitif (TP)
Dogru Pozitif (TP) + Yanlis Negatif (FN)

Recall =

Bu metrikler, modelin hastalik tahminindeki basarisini ve
dogrulugunu degerlendirmek amaciyla hesaplanmaktadir.

Veri setinde kullanilan gorsellerin dagilimi ise su sekildedir:
* Erken Yaniklik (Early Blight): 1.839 adet

* Mozaik Viriisii (Mosaic Virus): 1.750 adet

* Septoria: 1.632 adet

* Yaprak Kiifii (Leaf Mold): 1.625 adet

* Sar1 Yaprak Kivrilma (Yellow Leaf Curl): 1.611 adet

* Yaprak Minerleri (Leaf Miner): 1.357 adet

» Oriimcek Akari (Spider Mites): 1.229 adet

* Geg Yaniklik (Late Blight): 1.193 adet

* Saglikli (Healthy): 730 adet

On isleme adiminda, ilk olarak veri setinin temizleme
islemleri yapilmistir. Domates yapraklarinin goriintiilerinden olusan
veri setinde bulunan gereksiz siitunlar ve etiketler atilmistir. Bu
gorseller Roboflow platformu iizerinden asagidaki islem adimlar
kullanilarak islenmistir.

* Otomatik yonlendirme uygulanmstir.

* Yeniden boyutlandirma yapilarak, boyutlar 640x640 piksel
olacak sekilde sabitlenmistir

* Veri artirma islemi gerceklestirilistir.
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Veri artirma islemi su sekilde yapilmastir:

» Goriintii kesme orant minimumda %0, maksimumda %2
olacak sekilde belirlenmistir.

* Parlaklik degisimi -20% ile +20% arasinda olacak sekilde
belirlenmistir.

e Bulaniklik efekti maksimum 1 piksel olacak sekilde
uygyulanmistir.

Toplamda 3 kat veri artirma (augmentation) yapilarak egitim
setindeki gorsel sayis1 10,746'ya ulastirilmistir. Bu gorsellerin
9,801'i egitim setinde, 783" dogrulama setinde ve 162'si test setinde
kullamlrmstlr.
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Sekil 3. Test Setinin Hastalik Siniflandirma Sonuglari
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Roboflow lizerinden alinan API linki ve API anahtar1 (API
key) ile istek yoluyla model test edilmistir. Sekil 3 ve Sekil 4’te
kullanilan veri setinin test ve test sonucuna iliskin gorseller
sunulmustur.

Confusion Matrix Normalized

Early Blight 0.01 0.02 0.04

Healthy -
0.8

Late Blight -

Leaf Miner -
0.6

Leaf Mold -

Predicted

Mosaic Virus -
-04

Septoria -

Spider Mites -
-02

Yellow Leaf Curl Virus -
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background -

-0.0

Early Blight -
Healthy -
Late Blight -
Leaf Miner -
Leaf Mold -
Mosaic Virus -
Septoria -
Spider Mites -
background -

Yellow Leaf Curl Virus -

True

Sekil 4. Confusion Matrix Sonuglari

Mobil Uygulama ve Entegrasyonu

Mobil uygulamanin  gelistirilmesi ve entegrasyonu
asamasinda, gelistirilen modelin kullanicilara sunulmasi igin bir API
olusturulmustur. Mobil uygulama, kullanicinin telefonundan ¢ekilen
veya galeriden segilen domates yapragi goriintlisiini API'ye
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gonderir. API, bu goriintiiyli isleyerek hastalik teshisini
gerceklestirir ve sonuglart mobil uygulamaya geri gonderir. API
entegrasyonu, mobil uygulamanin Flutter ile gelistirilmesi sayesinde
hem Android hem de iOS platformlarinda sorunsuz caligsmasini
saglar. Bu siire¢, uygulamanin kullanici dostu olmasin1 ve genis bir
kullanic1 kitlesine hitap etmesini saglamaktadir. Sekil 5’te
gelistirilen mobil uygulamaya ait sistemin UML diyagrami
verilmistir.

Gelistirilen mobil uygulamanin ana ekran goriintiisline ait
gorseller sekil 6°da verilmistir.

MobilUygulama RoboflowAPI

Kullanici
Uygulamaya gir

v

Iki secenek goster

Galeriden gorsel se¢ / Kamera ile gorsel cek

Gorseli gonder

v

alt [Hastalik teshis edilemedi]

Tahmin bulunamadi

Tahmin bulunamadi

A

[Hastalik teshis edildi]

Hastalik teshis edildi

A

Hastalik adi

A

MobilUygulama RoboflowAPI

Kullanici

Sekil 5. Sistem UML Tasarim Diyagrami
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Uygulama ana ekraninda kullanicilarin hastalik teshisinde
kullanilmak iizere domates yaprak gorintiisiinii mobil cihazin
galerisinden ya da mobil cihazin kamerasindan yiikleyebilmeleri igin
ilk segenek ekrani bulunmaktadir (Sekil 7).

1550 X @ & = RN ERYE %58m

&

No image selected.
Galerinden Seg

Camera ile Cek

Sekil 6. Mobil Uygulamanin Ana Ekran Goriintiisti
Bu sayede kullanicilar mevcut hastalikli  yaprak
gorintiilerinden uygulamanin tahmin dogrulugunu test edebilmesi

ya da kullaniciya baska bir cihazdan gonderilen goriintiileri
kullanarak veya mobil cihazin kamerasindan alinacak goriintii ile
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hastalik tespiti yapabilmelerinin saglanmasi amaclanmistir. Sekil
8’de ise sonug ekrani gosterilmektedir.

553 X® -

Yeniden dene

(@) (b)

Sekil 7. Mobil Cihaz Galeriden Gorsel Se¢me (a) ve Kameradan
Gorsel Se¢me (b)
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1553 A X ® = N %57 =

&

Class Name: Septoria

Galerinden Seg¢

Camera ile Gek

Sekil 8. Sonu¢ Ekrani

Sonug ve Tartisma

Bu c¢alisma, mobil uygulama araciliiyla domates
yapragindaki hastaliklarin teshis edilmesi amaciyla gelistirilen bir
yontemin detaylarini sunmaktadir.

Gelistirilen  mobil  uygulama  tarirm  sektoriindeki
profesyoneller ve amator bahgivanlar gibi genis bir kullanici kitlesi
icin tasarlanmistir. Kullanicilar, domates yapraklarinda goriilen
cesitli hastaliklarin hizli ve etkili bir sekilde teshis edilmesi i¢in
uygulamay1 kullanabilirler. Bu sayede domates yapraklarinda
goriilebilecek hastaliklarin erken teshis edilmesi ve hizli bir sekilde
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miidahale edilmesi saglanarak, {liriin verimliligi artirabilir ve iirlin
kayiplar1 azaltabilecektir.

Uygulama, goriintii isleme ve yapay zeka tekniklerini
birlestirerek, domates yapraklarindaki ele alinan hastaliklari tanima
yetenegine sahiptir. Yapay zeka ve goriintii isleme teknolojilerin
mobil platform {izerinde bir araya gelmesi, uygulamanin hizli, dogru
ve giivenilir sonuglar iiretmesini saglayacaktir.

Gelistirilen mobil uygulama araciligiyla domates yapragi
hastaliklarinin yerinde ve dogrudan kullanicilar tarafindan kendi
mobil cihazlar1 kullanilarak teshisi konusunda bir adim atilmistir.
Ayrica, gelecekte yapilmasi planlanan ¢aligmalar ile uygulamanin
daha da gelistirilmesi miimkiindiir. Planlanan ¢aligmalardan biri de
veri setinin genisletilmesidir bu sayede gelistirilen mobil
uygulamanin daha fazla hastaligi tanimasini saglayabilir. Diger
taraftan kullanici arayiiziiniin iyilestirilmesi ve mobil uygulamanin
diger bitki hastaliklarinin teshisi i¢in uyarlanmasi gibi konular da
tizerinde durulmasi gereken alanlardir.
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BOLUM IX

Spor Kuliipleri Icin Hizmet Olarak Beyaz Etiketli
Platform

Ozan UST!
Robbert OOMENS 2

GIRIS

Spor, farkli kiiltiir ve statiiden milyonlarca insani farkli
yerlerde olsa bile bir noktada bulusturabilen, tiim diinyanin ayni
anda tiiketebildigi bir liriindiir [1]. Spor kuliipleri, taraftarlar1 ile ne
kadar cok iletisim kurup, onlar hakkinda ne kadar ¢ok bilgi sahibi
olursa beklentilerini de o dl¢iide belirleyip, o yonde hizmet sunarak
taraftarin etkilesimine olumlu katkida bulunurlar [2]. Sporun
endiistrilesme siireci, gectigimiz yiizyilin sonlarina dogru futbol
ozelinde yayginlasip popiiler kiiltiir haline déniismesiyle baslayip,
sonrasinda diger endiistri alanlartyla rekabet eder seviyeye

! Senior Software Developer, Triodor R&D Center

2 product Director, Azerion
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ulagmustir. Spor endiistrisi, gelisen teknoloji ve dijital platformlarin
da etkisiyle milyarlarca kisiye ulasarak, toplumsal ve ekonomik bir

boyut kazanmis, bu da bu sektérde gelirlerin artmasini saglamistir.

Spor endiistrisinde amag, tiiketicilerin spor ile ilgili olan
iriinleri ve hizmetleri tiiketebilecekleri bir pazar alan1 yaratmaktir
[3]. Spor kuliibii taraftarlari miisabakalara katilarak, kuliibiin iiriin ve
hizmetlerini satin alarak veya internet sitelerine ve sosyal medya
hesaplarina iiye olarak takimlariyla aktif bir etkilesim igerisine
girebilirler. Profesyonel spor kuliipleri agisindan, taraftarlarin bilet,
iirlin, hizmet satin alma ve spor etkinliklerine katilma kararlarin
etkileyen faktorlerin tespit edilmesi 6nemlidir. Ciinkii, taraftarlarinin
istek ve ihtiyaglarin1 dogru sekilde analiz edip bu bilgilerle taraftar
katilimin1 artirmaya yonelik etkili stratejiler olugturarak gelirlerini
ve marka degerini artirabilirler [4]. Bir firmanin miisteri tabanini
olusturmak ve baglhiligini1 siirdiirmek, firmanmn yalnizca “yeniden
satin alma davraniginin” otesine bakmasini gerektirebilir. Taraftar
katilimi/baghilig1 da, spor baglaminda miisteri katiliminin 6zel bir
bicimi olarak goriilebilir. Bu baglilik davraniglarini kolaylagtirmak,
ayni sekilde bir spor {irliniinii yeni pazarlara sunarken de biiyiik
onem tagimaktadir [5]. Her spor kuliibiiniin ihtiyaglar1 ve hedefleri
farkli oldugundan taraftar uygulamalarinin, kuliibiin 6zelliklerine ve
hedeflerine uygun sekilde 6zellestirilebilir olmasi biiyiik bir avantaj
saglamaktadir. Tiirkiye'de bir¢ok spor kuliibiiniin, biiyiik kuliipler de
dahil olmak iizere, ya mobil uygulamasi bulunmamakta ya da
mevcut uygulamalart eksik ve verimsiz ¢alismaktadir. Bu durum,
spor kuliiplerinin dijital gelir firsatlarin1 degerlendirememesine ve
taraftarlariyla dijital bag kuramamasina neden olmaktadir.
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Calismamizin  amaci, gelistirilecek platform ile spor
kuliiplerinin taraftarlariyla daha yakin bir iligski kurmalari, uygulama
ici satin alimlarla gelirlerini arttirmalar1 ve eldeki gegmis verinin
kullanilmastyla taraftar deneyimini gelistirmektir. Uygulama
gelistirmek ve yonetmek zaman alici ve maliyetli olabilecegi i¢in bu
proje ciktisinin beyaz etiket ¢oziimii, spor kuliiplerinin strateji

belirlemelerinde 6nemli bir rol oynayacaktir.

YONTEM

Calisma kapsaminda “gamification” (oyunlastirma) 6zellikleri
eklenmis hibrit bir uygulama cergevesi gelistirmek ig¢in “Unity
Engine” kullanilmistir. Buradaki amacimiz, hibrit uygulama yapisi
ve Unity motoru kullanan oyunlastirma ile iki tarafin da en iyi
Ozelliklerini Dbirlestirerek, diger oyun motorlarinin limitlerini
agsmaktir. API u¢ noktalarin1 baglama ve yiikleme, doku verilerini
onbellekleme, canli veri giincellemeleriyle ilgilenme ve kullaniciya
yetkilendirme, kimlik dogrulama ve diger mesajlar1 iletme
ozellikleri iceren bir ¢ergeve gelistirilmektedir. Bu cerceve ayni
zamanda, ¢evrimdis1 veri depolayabilecek, gosterebilecek ve canli
veriyi analiz edip bagimliliklarina karar vererek, uygulama ve
oyunlastirma fonksiyonaliteleri arasinda stabil ve hizli gecis
saglayacak bir yap1 olusturacaktir. Bir yandan, uygulamanin
kullanic1  arayiiziinde reklam gdstermek i¢in bir ¢oziim
gelistirilmektedir; sponsor ve yerel reklamlar i¢in ayr1 hatlar
kullanilacak ve reklamlar kendi arka yiiziimiiz veya Google
AdManager araciligiyla  gosterilecektir.  Bdylelikle — diger
uygulamalarda uygulanan basit bir iist liste gelme olaymin Oniine

gecilmesi planlanmaktadir.
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Unity, mobil i¢in optimize edilmis entegre oyun gelistirme
araclar1 sunmakta ve endiistrideki popiilerligi mevcut teknolojiden
yararlanmamiza olanak tanimaktadir. Proje, hem oyunlastirma hem
de uygulama gelistirmeyi igerdigi i¢in oyunlastirma tarafindaki
ihtiyaclarimiz1 destekleyebilecek oyun motoru olarak Unity’ nin
kullanilmast tercih edilmistir. Bdylelikle, kullanicinin oyunlari
oynamak i¢in uygulamadan ayrilmasina gerek kalmadan uygulama
icinde etkilesim oyunlarini dahil edebilmesi miimkiin olacaktir.
Burada gelistirecegimiz oyunlar 3D olacagi i¢in yerel bir ¢erceve ile
ayni kaliteyi elde etmemiz miimkiin olmayacakti. Bu yiizden ¢ergeve
¢Ozlimiimiiz; Onbellege almay1 optimize etmek ve uygulama ile
oyunlastirma katmanlari arasinda kesintisiz veri iletisimini saglamak
icin Veri > Sistemler > Gorevler > Gorilinlimler tasarim modelini

kullanmaktadir. Burada;

e Veri katmani; uygulamanin durumudur,

e Sistemler katmani; mantiksal islemleri yonetir ve veriyi
yonlendirir,

e Gorevler katmani; birlestirilmis bir operasyon i¢in bir dizi
ayrilmis sistem galistirir,

e Gorilintimler katmana ise; verileri kullaniciya gorsellestirir ve
kullanicinin, sistemleri ve gorevleri kullanarak veri ile
etkilesime gegmesine izin verir.

S6z konusu platform i¢in yapim hattini iceren saglam bir temel
olusturulmustur. Uygulama igerisine, esnekligi sayesinde bir¢ok
meniiye de uygulanabilen “yerli reklamcilik” entegre edilmistir.
Oyunlastirma katmanini genisletirken, uygulamamizi en 1yi1 sekilde
yuklemek i¢in bir varlik yiikleme ¢oziimiiniin eklenmesi gerekmistir.
Ana uygulamay1 askiya alip onunla iletisim kurarken bir yandan
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oyunun ig¢inde performansi siirdiirebilecek bir sistem gereklidir.
Kullanict deneyimini zenginlestiren ve kullanici baghiligimi artiran
bircok yeni Ozellik entegre edilmistir. Uygulamanin oyunlastirma
katmani genisletilerek genel fonksiyonalitesini arttirmak igin
caligmalar  gergeklestirilmistir. ~ Kullanicilarin ~ favori  spor
kuliipleriyle etkilesime girebilecegi tiim bilesenler tek bir merkezde
olusturulmugstur. Uygulama; giinliik gorevler, kuliip puanlari, rozet
biriktirme, sans carki, oyunlar ve lider tablolarindan olusan bir

oyunlastirma katmanina sahiptir.

Yapilan bu gelistirmeler siiresince canli maglara bagimh
olunmasi nedeniyle test agsamalarinda birtakim teknik zorluklarla
karsilagilmistir. Kuliipler arasindaki veri uyumsuzluklari, eksik
oyuncu varliklari, yanlis puanlama ve grafik sorunlart da ¢éziilmesi
gereken diger zorluklar arasindadir. Kullanici erisilebilirligini ve
rahatligini artirmak i¢in farkli platformlarda (iOS ve Android) “Deep
linking” (derin baglant1) oOzelligi kullanilmistir. Bu  ozellik,
kullanicilarin anlik bildirimlerden dogrudan uygulama igindeki ilgili
ekranlara sorunsuz bir sekilde gitmesine olanak taniyarak genel
kullanict deneyimini gelistirmektedir.

SONUCLAR

Calismanin ¢iktisi, spor kuliiplerine ugtan uca biitiinlesik bir
taraftar baglilik araci ve gelir modeli sunmaktadir. Spor kuliiplerine
ekstra bir gelistirme yiikii ve isgiicii ihtiyact olusturmadan
kisisellestirilmis taraftar veri tabanina erigsim imkan1 saglamaktadir.
Taraftarlar, uygulama iizerinden oyun oynamaktan bilet satin
almaya, mag skoru tahmininden spor igeriklerini izlemeye kadar her
tiirlii hizmete/igerige erisebilirler. Ayrica, spor kuliiplerinin ana gelir

saglayicilart olan sponsorlar ve reklamverenler i¢in dijital reklam
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envanteri ve dijital reklam satis algoritmasi olusturulmus sekilde
uygulama anahtar teslim olarak kuliiplere sunulmakta; kuliiplerin
yazilimi ayr servis saglayici, icerigi ayri igerik saglayici, reklam
teknolojilerini ayr1 medya ajansi ile farkli kulvarlarda yonetmesine
ihtiyac kalmamaktadir. Dolayisiyla gelistirilen bu platform, bir spor
kuliibiiniin taraftar, sponsor, reklamveren ve icerik {ireticisi
bilesenlerinin hepsini kapsayarak bu unsurlar1 biitiinlesik bir sekilde
adreslemektedir. Ayrica proje ¢iktisi, bir beyaz etiket platform

hizmeti seklinde sunulmaktadir.
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BOLUM X

Akilli Sehirler: Bibliyometrik Analiz

Nevin AYDIN!

Giris

Akilli sehirler, vatandaglarin yasam kalitesini ve kentsel
hizmetlerin verimliligini artirmak i¢in teknoloji ve verilerden
yararlanir. Nesnelerin interneti (IoT) ve makine 6grenimi, biiylik
olgekli veri toplama, analiz ve karar almaya yonelik akilli sehirlerde
¢Oziim iiretme teknolojileri olarak ortaya ¢ikmistir. Bu teknolojiler
daha yasanabilir, siirdiiriilebilir ve verimli sehirlerin yaratilmasinda
bliyilk potansiyele sahiptir. Buna karsilik, akilli sehirlerin
potansiyelini gerceklestirmek icin ele alinmasi gereken veri gizliligi,
giivenlik ve etik konular ile ilgili zorluklar devam etmektedir.

Akill1 sehirler, Nesnelerin Interneti (IoT) sensorleri, bagh
cihazlar, yapay zeka (AI) ve ger¢ek zamanli olarak g¢esitli
kaynaklardan veri toplamak ve analiz etmek i¢in biiyiik veri analitigi
gibi cesitli teknolojilerden faydalanir. Akilli bir sehrin amaci, bu

1 'Prof. Dr., Artvin Coruh Universitesi, I[IBF, Isletme Boliimii,

nevin.aydin@gmail.com
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verileri ulagim, enerji, su yonetimi, atik yonetimi ve kamu giivenligi
gibi kentsel hizmetlerin verimliligini ve etkinligini artirmak igin
kullanmaktir. Sehirlerin geleceginin teknolojik, sosyal ve gevresel
egilimlerin bir birlesimi olarak sekillendirilmesi gereklidir.

Akilli sehir kavramlari, kentlesmenin getirdigi zorluklara ve
strdiirtilebilir kentsel gelisime duyulan ihtiyagtan ortaya ¢ikmustir.
Nesnelerin Interneti, yapay zeka ve biiyiik veri analitigi gibi cesitli
teknolojilerin birlikte kullanimi, kentsel hizmetlerin verimliligini
artirmak, kaynak tliketimini azaltmak ve yasam standardini
ylikseltmek gibi amaglar1 hedeflemektedir; bu vatandaslar i¢in daha
iyl bir yasam kalitesi yaratir. Teknolojilerin gelisimiyle, akilli
sehirler, akilli tarim, akilli endiistri, akilli ¢ifteilik, akilli saglik
hizmeti, akilli trafik ve akilli yayalar gibi ¢esitli uygulamalardan veri
toplayip, yasam standardini iyilestirmek i¢in verileri analiz ederek
entegre edebilirler (Wang vd., 2018).

Bibliyometrik Analiz

Bibliyometrik analiz, belirli bir konu iizerinde iiretilen
akademik yaymlar arasindaki iliskilerin sayisal analizi olarak
tamimlanir. Yaym veri tabanlarindan elde edilen bibliyografik
bilgiler araciligiyla sayisal verileri kullanan bibliyometrik analiz,
yazarlar, kurumlar ve iilkelerle ilgili atif analizi, atif grafikleri ve
anahtar kelime grafikleri gibi sonuglar1 analiz etmek ve sunmak i¢in
bir yontem olarak ortaya ¢ikar. Bibliyometrik analiz, belirli bir konu
iizerinde akademik yaymn {reten arastirmacilarin etkisini ve
arastirmacilar arasindaki etkilesimin boyutlarin1 ortaya g¢ikarmayi
amaglar. Bibliyometrik analiz, belirli bir alan veya disiplin i¢indeki
kaliplar1 ve egilimleri daha iyi anlamak i¢in bibliyografik verilerin
sistematik olarak incelenmesini iceren nicel bir arastirma
yontemidir. Bu yontem, arastirmacilarin aragtirma alanindaki 6nemli
yazarlari, etkili yayimlar1 ve ortaya ¢ikan konular1 belirlemesini
saglar. Bibliyometrik analiz, bilimsel veri tabanlarindan,
dergilerden, konferans bildirilerinden ve diger ilgili yayinlardan
bibliyografik verilerin toplanmasin1 ve analiz edilmesini igerir.
Genel olarak, bibliyometrik analiz, atif sayilar1, ortak yazarlik aglari,
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yayin kaliplar1 ve anahtar kelime analizi gibi temel metriklerin
yazilim araglar1 veya platformlari araciligiyla belirlenmesine olanak
tanir. Bibliyometrik analiz ¢esitli araglar ve teknikler araciligiyla
kolaylastirilabilir. Bu araglar, ilgili bilimsel yayinlarin toplanmasina,
diizenlenmesine ve analiz edilmesine yardimci olur. Bu araglardan
bazilar1 sunlardir: Scopus, Web of Science, Google Scholar.

Metodoloji

Bu ¢alismada, 2012-2024 yillar1 arasinda Web of Science veri
tabaninda "Akilli sehirler", "Yapay Zeka" ve "Nesnelerin Interneti"”
anahtar soOzciikleri kullanilarak yapilan bibliyometrik analiz
sonucunda toplam 1375 sonug¢ elde edilmistir. Calisma 24 Ekim
2024 tarihinde yapilmistir. Konuyla ilgili 2012 yili ve 2024 yillar
arasinda yayinlanan c¢alismalar ele alinmistir. 1375 sonug arasinda
literatiirde "Akilli sehirler", "Nesnelerin Interneti "Yapay Zeka"
kavramlariyla ilgili 915 makale, 259 islemlem goren makale, 14
kitap boliimii, 12 editoryal materyal, 154 incelemede olan makale, 4
cekilen yayin, 21 erken erisim yayini, ve 1 yeni gelen 6zet oldugu
tespit edilmistir. VOSviewer programini kullanarak akilli sehir
kavrami  lizerine akademik arastirmalar arastirllmis  ve
haritalanmistir. Web of Sciences veri tabanindan alinan veriler,
yazar, atif, dergi, iilke, organizasyon ve anahtar sozciikler temelinde
analiz edilmistir.

Nicel tekniklerin kullanilmasi, s6z konusu arastirma alanindaki
mevcut durumun ve gelisim egilimlerinin tanimlanmasina olanak
tanir. Sonuglar, belirli bir donemdeki ana arastirma yonleri, egilimler
ve yayin sayisindaki degisiklikler hakkinda fikir verir.

Arastirma Sonuclari

Yillara Gore Dagilim

Yaymlarin 2012-2024 veri araligina dahil edildigi Sekil 1°de,
siirekli artiglar ve azalislarla birlikte siireksiz  bir evrim

--208--



gozlemlenmektedir. En iiretken y1l 2022 ile en diisiik yayin sayisina
sahip y1l 2012 oldugu goriilmektedir.

Sekil 1. 2012-2024 yillar: arasindaki yayin ve atiflar
gostermektedir.

Tablo 1. Yillara Gore Yayin Sayisint Gostermektedir.

20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
24 23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12
19 27 30 23 15 10 54 25 11 9 4 4 3
5 6 0 1 7 6

Kaynak: Yazar tarafindan diizenlenmistir.

Ortak Yazar Analizi (Co-Authorship with Authors)

Ortak yazar analizi, yazarlar arasindaki is birligi aglarin tespit
etmek i¢in kullanilmaktadir (Kurnaz, 2021; Hirlak, 2024).

Ortak Yazarh Yazar Analizi

Bu analizde en az bir yayin1 ve en az bir atifi bulunan yazarlarin
listelenmesi baz alinmistir. Bu kriter se¢imi ile 187 yazardan 143’1
incelemeye dahil edilmistir. Daha biiyiik daireler ve harita etiketleri
daha biiylik 6nemi temsil etmektedir. Benzer renklere sahip olanlar
ayni kiimeye aittir (van Eck ve Waltman, 2010). Sekil 2’de
yazarlarin konu hakkindaki yayin sayisina gore yogunlugu ve
yazarlar arasi ig birligi ag1 goriilmektedir.
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Sekil 2. Ortak Yazar Analizi Ag Haritasi

Yazarlarin iliski durumunun iki alt kiimede toplandigi
gorilmektedir. Her bir kiimedeki yazarlarin birbiri ile ¢alismalari
bulunmaktadir. Bununla beraber bu analizle bu konu hakkinda en
cok yayin yapan ve en ¢ok atif alan yazarlar goriilmektedir. Sayisal
deger olarak bakilacak oldugunda konu hakkinda en ¢ok atif alan ilk
10 yazar Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Ortak Yazarli Ag Kiimesi

Kiime 1 (Kirmiz) Kiime 2 (Yesil)

Cho, gi hwan Jo, jeong hoon

Ra, in-ho Park, jong hyuk
Shojafar, mohammad Sharma, pradip kumar
Sing, saurabh Sicato, jose costa sapalo

Yoon, byungun

Ortak Yazarh Organizasyon Analizi (Co - authorship with
Organizations)

ISviewer

Sekil 3. Ortak Yazarl Organizasyon Analizi Haritasi.

Organizasyonda en az 1 makale ve 1 atif olsun, 133
organizasyondan 102 si bu esigi gerceklestiriyor. Iki kiimeden
olusuyor. Kirmiz1 ve yesil kiimeler Tablo 3’de gosterilmistir. Tablo
4’de organizasyonlarin makale ve atif sayilar1 goriilmektedir.
lebanese amer univ, 2 yayin, 41 atif ile birinci; birla inst technol &
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sci pilani 2 yaym, 32 atif ile ikinci; univ amer 2 yayn, 48 atif ile

ticlincii sirada goriilmektedir.

Tablo 3. Ortak Yazarli Organizasyon Ag Kiimesi

Kiime 1 (Kirmiz)

Kiime 2 (yesil)

air univ

charles Darwin univ
lebanese amer univ
linnaeus univ

symbiosis int deemed univ
vellore 1ns technol

chandigarh univ

chitkara univ

lovely profess uni

middle east univ

princess nourah bint abdul
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Tablo 4. Ortak Yazarli Organizasyonda Makale ve Atif sayisi A

Kiimesi
Organizasyon Makale  Atif Etki
giicii

lebanese amer univ 2 41 10
birla nst technol&sci pilani 2 32 9
univ amer 2 48 7
beijing univ technol 1 19 6
ccis prince sultan univ 1 19 6
chandigarh univ 2 1 6
childrens natl hosp 1 19 6
chitkara univ 2 1 6
CSIr €SO 1 30 6
dit univ 1 30 6
gulzar grp nst 1 30 6
guru nanak dev engn coll 1 30 6
king khalid univ 1 30 6
manipal acad higher educ 1 30 6
univ cent punjab 1 19 6
univ educ 1 19 6
univ engn& technol taxila 1 19 6
air univ 1 40 5
chales Darwin univ 1 40 5
linnaeus univ 1 40 5
lovely profess univ 1 1 5
Middle east univ 1 1 5
princess nourah bint abdurrahmahman 1 1 5
univ

symbiosis int deemed bello 1 40 5
univ andress bello 1 11 5
univ bernardo ohigging 1 11 5
univ cent chile 1 11 5
univ Santiago chile 1 11 5
vellore 1nst technol 1 40 5
dongguk univ 1 237 4
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Ortak Yazarh Ulke Atif Analizi (Co - authorship with
Countries)

Ulke atif analizi, konu ile ilgili yaymlarin iilkelere gore
dagilimim1 ve aldiklar1 atif sayilar1 arasindaki etkilesimi ortaya
koymaktadir. Ulkenin en az 1 yaymi ve en az 1 atifi olsun. 39
iilkeden 32 iilke bu esik degerini sagladig1 ve 7 kiimeden olustugu
sekil 4’de goriilmektedir. Atif sayilarina dayali sonuclara
bakildiginda, australia 4 yayin ve 483 atifla ilk sirada, mauritius 1
yayin ve 440 atifla ikinci sirada ve South korea 4 yayin ve 271 atifla
iiclincii sirada yer aldigi, makale sayilarina bakildiginda, india 13
yayin ve 217 atifla ilk sirada, peoples r china 9 yayin ve 179 atifla
ikinci sirada ve saudi arabia 7 yayimn ve 78 atifla {igiincii sirada yer
aldig1 goriilmektedir. Ulke atif analizinden elde edilen etkilesim
grafigi asagida Sekil 4’de sunulmustur. En biiyiik halkaya sahip iilke
en ¢ok yayini olan iilkedir. Tablo 4’de ayn1 kiimlerde yer alan tilkeler
bulunmaktadir.

ffffff

£, vosviewer

Sekil 4. Ulke Atif Analizi ag Haritas:
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Tablo 5. Ulke Atif Analizi A Kiimesi

Kiimel Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5 Kiime 6 Kiime 7

Kirmizi Yesil Mavi Acik yesil  Mor Mavi Portakal
Jordan Denmark Australia  Egypt England Greece France
Lebanon India Mauritius ~ Saudi Scotland  Peoples  Usa
Pakistan  South singapore  arabia South r chine
sweden Africa U arab korea

Thailand emiratet

Es Anlamh Kelime Analizi (Co-Occurrence with Author
Keywords)

ternet®f things

..... ficialfifitelligence machinuearning

biggata
....... @it things smafiiéities

smartcity
Internet ofighings (ot) -

Sekil 5. Es Anlamli Kelime Analizi

Ortak kelime ag1, anahtar kelimelerin birlikte kullanim
durumlar1 dogrultusunda diigtimleri ve baglantilar1 gostermektedir.
Renkleri ayn1 olan diigiimler, kiimeleri; diigiim boyutlar1 ise kelime
sikliklarini ifade etmektedir. Beraber olusma siklig1, ayni kiimedeki
diiglimlerin arasindaki mesafeden ve aralarindaki baglantilarin
kalinligindan fark edilebilmektedir (Atabay vd., 2019; Hirlak, 2024).

Akilli sehir, nesnelerin interneti, yapay zeka konusunda en ¢ok
kullanilan anahtar kelimelerin belirlenmesi ve bu degiskenler
arasindaki iligkilerin tespit edilmesi amac1 ile anahtar kelime analizi
yapildi. En az 3 anaktar kelime bulunma kosulu baz alindiginda, 171
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anaktar kelimeden 15 anaktar kelime bu kosulu sagladi. Sekil 5°de
birbiriyle ilgili kelimeler 4 kiime olusturmustur. Tablo 6’da en ¢ok
tekrar eden kelimenin "artificial intelligence" oldugu goriilmektedir.

Tablo 6. Es Anlamli Kelime Analizi kiime dagilimi

Anahtar Kelime Tekrar Eden Anahtar Etki giicii
Kelimeler
artificial intelligence 25 64
smart cities 25 62
internet of things 22 54
smart city 19 42
big data 8 28
mternet of things(1ot) 8 18
internet of things 7 16
Tot 6 16
artificial intelligence 7 15
Blockchain 4 13
Security 4 13
Sustainability 4 13
machine learning 5 12
deep learning 4 11
artificial 3 7
intelligence(ar)

Ortak Atif Analizi (Co-citation Analysis)

Ortak atif analizi (Co-citation analysis), belirli yayimnlarin ya da
yazarlarin bagka calismalarda birlikte ne siklikla atif aldigim
incelemektedir. Bu analiz, literatiirdeki belirli arastirma alanlarini,
temalar1 veya entelektiiel yapilari ortaya c¢ikarmak igin
kullanilmaktadir.
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Atif Yapilan Referanslarin Ortak Atif Analizi (Co-Citation with
Cited References)

Orijinal 6rneklem 1375 yayindan en az 4 kez atif yapilan 29
yayina diistiriildii. Bu 29 en ¢ok atif yapilan referansa dayanarak, bu
caligma platform arastirma alani i¢inde ortak atif analizi yoluyla ag1
olusturdu. Sonuglar 29 referansin dort kiimeye ayrildigini, her rengin
bir kiimeyi temsil ettigini gosteriyor. Sekil 6 ’da atif yapilan
referanslarin ortak atif analizi sonuglar1 goriilmektedir.

. ., vOsviewer

Sekil 6. Atif Yapilan Referanslarin Ortak Atif Analizi Haritas: (Co-
Citation with Cited References)

Tablo 7°de ilk on sirada yer alan yazarlardan, en yiiksek ortak
atifa sahip yazarlar atif sayisina gore siralanmustir.
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Tablo 7. Atif Yapilan Referanslarin Ortak Atif Kiime Analizi

Atif Yapilan Kaynaklar Atif Etki giicii
Hashem 1at, 2016, 1nt j inform manage, v36, p738, do1 7 67
1...

Ullah z, 2020, comput commun, v154, p313, do110.1016 10 61
Kirimtat a, 2020, 1eee Access, v8, p86448, do1 6 52
10.1109/ac...

Allam z, 2019, cities, v89, p80, dol 7 48
10.1016/j.cities.2019.0...

Caragliu a, 2011, j urban technol, v18, p65, do1 5 45
10.1080/...

Neirotti p, 2014, cities, v38, p25, do1 7 45
10.1016/j.cities.2013...

Osman ams, 2019, future gener comp sy, v91, p620, 5 45
dol...

Bhusman b, 2020, sustain cities soc, v61, do1 4 44
10.1016/j.s...

Xie jf, 2019, IEEE commun surv tut, v21, p2794, do1 4 44
10.1...

Silva bn, 2018, sustain cities soc, v38, p697, do1 7 43
10.1016/...

Atf Yapilan Kaynagin Ortak Atif Analizi (Co-Citation with
Cited Sources)

Ortak atif analizi, belirli bir arastirma alaninda yiiriitiilen
caligmalar arasindaki iliskileri ve etkilesimleri inceleyen bir
yontemdir. Bu yontem, bir makalenin referanslarini analiz ederek
makalenin hangi diger ¢caligmalara atif yaptigin1 degerlendirir ve bu
atiflarin dogasinmi degerlendirir. Kaynak atif analizi, konu hakkinda
en c¢ok atif alan yayinlar ile aldiklar1 atif sayis1 arasindaki iliskiyi
ortaya koyar. Kaynak atif analizi yoluyla, 'Akilli sehir', '"Nesnelerin
Interneti' ve 'Yapay zeka' konulariyla ilgili, bir kaynagin en az atif
alma sayis1 15 olarak secilerek 2220 kaynaktan 28 kaynak bu kosulu
saglayarak etkilesim grafiginde {i¢ baglant1 kiimesi elde edilmistir.
Bu baglamda, en ¢ok atif alan kaynagin 200 atif ile 'TEEE access '
oldugu, bunu 104 atif ile '[EEE internet things' izledigi gortilmustiir.
Sekil 7°’de Atif Yapilan Kaynagin Ortak Atif Analizi sonuglari
sonulmustur.
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Sekil 7. Atif Yapilan Kaynagin Ortak Atif Analizi Haritast

Tablo 8’de en yiiksek atif alan 14 kaynak sirasiyla
gosterilmistir.
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Tablo 8. Atif Yapilan Kaynagin Ortak Atif Analizi

Kaynak Atiflar Kaynak Atiflar

IEEE Access 200 lect notes 26
comput sc

IEEE mternet things 104 j clean prod 23

sensors-basel 94 procedia comput 22
sc1

sustainability-basel 89 comput netw 22

sustain cities soc 82 IEEE sens j 22

future gener comp sy 63 Energies 21

IEEE commun surv 45 IEEE network 19

tut

apply sci-basel 42 comput commun 18

Arxiv 39 electronics- 17
Switz

smart cities-basel 38 mt j 1nform 16
manage

IEEE commun mag 37 IEEE t 1ntell 16
transp

Cities 35 IEEE t inf foren 16
sec

technol forecast soc 30 j urban technol 15

IEEE t ind inform 30 appl energ 15

Ortak Atif Analizi (Co-Citation with Cited Authors)

Ortak atif analizinde 4 kiimede toplanma, akil sehirlerde
nesnelerin interneti, yapay zeka konusunun 4 ana arastirma alani
veya tema oldugunu ve bu alanlarin her birinin belirli ¢caligsmalar ve
yazarlar etrafinda sekillendigini gostermektedir. Bu alanlar anahtar

kelime analizi bashig altinda daha detayli gosterilmektedir.

Bir yazarin en az 30 atifi olsun. 34914 yazardan, 69 yazar bu
esik degerini sagladi. 69 yazar 4 kiime olusturdu. Bununla beraber
bu aglarin 4 farkli kiimede toplandigi goriilmistiir. Ortak atif
analizinde 4 kiimede toplanma, 4 ana arastirma alani veya tema
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oldugunu ve bu alanlarin her birinin belirli ¢alismalar ve yazarlar
etrafinda sekillendigini gostermektedir. Sekil 8’de en yiiksek atif
alan iki yazar; Liu, y ve Allam, z, ortak atif konusunda etrafinda
yogunlagilan yazarlar olarak goriilmektedirler.

Analiz, ayn1 makalelerde birlikte goriinen yazarlarin aldigi
atiflar1 incelemeyi ve ortak yazarlar tarafindan yiiriitiilen igbirlikli
arastirmanin  etkisini degerlendirmeyi ve arastirma aglarimi
belirlemeyi amaclamistir. Bu analizde, ayn1 makalede birlikte
goriinen yazarlara yapilan atiflar, ayni makaleye atifta bulunan diger
makalelerde belirlenmistir. Analizin sonuglar1 sekil 8’de asagida
sunulmustur.

Je
T wane g, m
hrmed, | Wl k. |
- athage. mm
oL
zhaie. |
Wl 4 S mohamimad . m yigita@ilar, t
WY chepox g w3
ihang ma
hggm WARE. | 5
it
rizhaisky, & wang, =¥ Tigee Hae, o o e, p 2
redagar ) W S
W7l SES & Y gy - biligh <o
1
o R saclia s, liam. =

Sekil 8. Yazarlarin ortak atif analizinin dagilimi (Kiime
yogunluklarimin dagilimi)

Tablo 9’de En yiiksek atif alan 10 yazar yer almaktadir.
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Tablo 9. Yazarlarin Ortak Atif Analizi

Yazar Atif
Liu, y 102
Allam, z 97
Zhang, y 76
Ahmed, 1 67
Yigitcanlar, t 66
Wang, y 65
Li, y 63
Bibri, se 61
Zhang, j 57
Al-turjman, f 55

Ulke Atif Analizi (Citation with Countries)

Ulke atif analizi, konu ile ilgili yaymlarin iilkelere gore
dagilimim ve aldiklar1 atif sayilar1 arasindaki etkilesimi ortaya
koymaktadir. Ulkenin en az yayin sayisit 21 ve en az atif sayis1 20
olsun. 100 iilkeden 23 iilke bu kosulu sagladi. Atif sayilarina dayal
sonuclara bakildiginda, Peoples R China 430 yayin ve 10220 atifla
ilk sirada, USA 158 yaym ve 6111 atifla ikinci sirada ve Ingiltere 93
yayin ve 4123 atifla iigiincii sirada yer aldig1 goriilmektedir. Ulke
atif analizinden elde edilen etkilesim grafigi sekil 9°’da sunulmustur.

P

Sekil 9. Ulkeye Gore Atiflarin Ag Gérsellestirilmesi
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Bilim alaninda lider iilkeleri ve bu uluslarin yillar i¢cindeki evrimini
belirlemek i¢in cografi bir analiz yapildi. Ortak yazarl iilkeler Tablo
10 'da sunulan bilimsel iiretimin cografi dagilimina iliskin verileri
gostermektedir. Bibiriyle ilgkili ilkeler 3 kiimeden olugmaktadir.
Tablo 11°de iilkelere gore yayin ve atif sayist yer almaktadir. Cin
Halk Cumhuriyeti, USA, Ingiltere, Hindistan seklinde dagilim
gostermektedir.

Tablo 10. Ulkeye Gore Atiflarin Kiimesi

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3
Australia, England, Canada, egypt, Brazil, india,
France, Germany, malaysia, Pakistan, portugal, russia,

italy, japan, poeple r saudi arabia, taiwan,u South korea, vietnam
china, singapore, usa arab emirates

Tablo 11. Ulkelere Gore Kiime Dagilimi

Ulke Yayin Atf
People r China 430 10220
USA 158 6111
England 93 4123
Australia 67 3783
India 171 3019
Singapore 41 2756
Soulth Korea 95 2647
Saudi Arabia 129 2071
U Arap Emirates 65 1856
Canada 49 1385

Sonu¢ ve Degerlendirme

Bu calisma literatlir taramasindan elde edilen c¢alismalari
ozetler. WoS'ta elde edilen performans analizini kullanilarak, bu
calisma en cok atif alan makaleler, en etkin yazarlar, en etkili
dergileri, en etkili kurumlar1 ve en ¢ok yayin yapan iilkeleri en ¢ok
atif alan referanslar belirlendi.
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Bu ¢alisma, 2012-2024' yillar1 arasinda web of science verilerini
kullanarak, akilli sehirler i¢in literatiirde yayinlanan arastirmalara
genel bir bakis saglamay1 ve su anda yiiriitiilmekte olan arastirmanin
kapsaml1 bir goriintiisiinii sunmay1 amacglamaktadir. Arastirmacilar,
arastirmaya gore akilli sehirler i¢cin Nesnelerin Interneti ve yapay
zeka caligmalarinin 2016-2024 yillart arasinda biliylime gosteren,
hizla yiikselen bir aragtirma konusu oldugunu ortaya koymaktadir.
Cin, Amerika Birlesik Devletleri, ingiltere Avustralya vs. olmak
iizere tilkelerden cok c¢esitli bilim insanlar1, 6zellikle Cin ve Amerika
Birlesik Devletleri arasinda uluslarars1 is birligi i¢in zemin
olusturdugu goriilmektedir. Bibliyometrik analiz kullanimiyla,
aragtirma ortami, Onemli makalelerin, kaynaklarin ve yazarlarin
incelenmesi de dahil olmak iizere ¢esitli diizeylerde arastirildi.
Yazarlar, nesnelerin interneti, yapay zeka, makine 6grenimi vs. akilli
sehirler iizerine yapilan aragtirmalarin akilli sehirlerin sorunlarina
yardimci olmak i¢in biiyiik bir potansiyele sahip oldugu sonucuna
varild.
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