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BOLUM 1

GUNES ENERJIiSI URETIMi TAHMININDE
TRANSFORMER TABANLI VE REJIiM DUYARLI
UYARLAMALI SINYAL FILTRELEME: KURESEL
OLCEKTE GENELLENEBILIR VE
ACIKLANABILIR BORU HATTI TASARIMI

MELIH YiGIT KOTMAN!'
MEHMET MILLJ?

Giris
Gilinlimiiz diinyasinda enerjinin kritik bir Oneme sahip
oldugu, fosil yakit rezervlerinin tiikenmekte olmasi ve fosil
yakitlarin olusturdugu iklim krizi nedeniyle yenilenebilir enerji
kaynaklarina gecisin kacinilmaz hale geldigi goriilmektedir. Bu
baglamda giines enerjisi (PV), ¢evresel ve ekonomik avantajlariyla
one c¢ikan en kritik siirdiiriilebilir enerji kaynaklarindan biri haline
gelmistir. Pourasl ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada, 2050'ye kadar

giines enerjisi santrallerinin artirllmasiyla diinyadaki giines
enerjisinin ikinci en 6nemli elektrik tiretim kaynagi haline gelecegi
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ve elektrik tliketiminin yaklasik %25'lik kismini karsilayacagi
ongoriilmektedir.

Aynit zamanda glines enerjisi alaninda Cin, ABD ve
Hindistan'in tiretim kapasitesi eklemelerinde diinyada onciiliik ettigi,
Avrupa'nin ise politika anlaminda giines enerjisinin 6ziimsenmesi
konusunda liderligini stirdirdiigii gorilmektedir; bu alanda
Almanya, Ispanya ve Italya 6nemli rol oynamaktadir. Italya 6zelinde
ise lilkenin, tesvik tarifelerinin destekledigi ilk biiyiime donemini
geride birakarak cati sistemleri, topluluk projeleri ve 6z-tiiketime
dayanan daha istikrarli bir pazar yapisina gectigi; ancak iiretim ve
Ar-Ge kapasitesi agisindan Cin ve ABD'ye kiyasla halen gorece
geride kaldig1 rapor edilmistir (Ahmed et al., 2025).

Kishore ve arkadaslarinin yaptig1 arastirmada, giines
enerjisinden tiretilen her megavat-saatlik elektrigin yaklasik 0,5 ton
CO2 emisyonunu azalttig1 vurgulanirken, 2050 yilina kadar kiiresel
CO2 emisyonunun da 6nemli 6l¢iide azalacag ve bu sayede daha az
karbon yogunluklu, siirdiiriilebilir bir gelecege evrilinecegi
ongoriilmektedir (Kishore et al., 2025).

Devletlerin giines enerjisine uyguladigi elektrik tarifeleri,
vergi tesvikleri ve fotovoltaik modiillerdeki maliyet diisiisleri gibi
destekleyici politikalar, fosil yakitlara kars1 gilines enerjisi
fotovoltaik sistemlerinin rekabet giiciinii daha da artirmistir
(Lazaroiu et al., 2023). Ayrica yatirimlarin ve tesviklerin dniindeki
engellerin kaldirilmas: halinde, giines enerjisinin yakin gelecekte
fosil yakitlarin yerini alacag: da bildirilmistir (Nijsse et al., 2023).

Fotovoltaik iiretim hava kosullarina biiylik 6lgiide bagl
oldugundan, dogru tahmin gii¢ sistemi kararlilig1 ve enerji yonetimi
acisindan merkezi bir rol oynamaktadir. Bu nedenle yapay zeka,
Ozellikle kisa vadeli PV iretim tahmininde 6nem kazanmaktadir;
clinkii daha giivenilir planlama, dagitim ve miisteri beslemesi



saglamaktadir (Agga et al., 2022; Elsaraiti & Merabet, 2022; Luo et
al., 2021; Yu et al., 2024).

Hibrit yaklagimlarda kiimeleme mekanizmasi (Gabaldon et
al., 2024; Gao et al., 2025; Rana et al., 2016; Z. Wu et al., 2022) ve
sinyal ayristirma teknikleri (Ait Chaoui et al., 2025; Chen et al.,
2025)siklikla  kullanilmasina ragmen; bu calismalarin  ¢ogu
genellikle sinirli veri hacmi veya benzer iklim 6zelliklerine sahip
bolgeler (Agga et al, 2022; Arslan et al, 2025;
RajasundrapandiyanLeebanon et al., 2025) tizerinde kurgulanmastir.
Bu durum, oOnerilen modellerin kiiresel o6lgekte farkli iklim
rejimlerindeki dayaniklilig1 ve genellenebilirligi (Lv et al., 2026; H.
Wu et al, 2021) konusunda literatiirde Onemli bir bosluk
yaratmaktadir.

Bu calismayla, literatiirdeki s6z konusu bosluklari
doldurmak amaciyla, adaptif sinyal filtreleme ve Transformer tabanl
derin O6grenme mimarilerinin (Custom PatchTST ve Custom
Autoformer) entegre edildigi; ugtan uca, fiziksel olarak agiklanabilir
ve kiiresel olarak farkli iklimlerde test edilmis, genellenebilir bir
giines enerjisi (GHI) tahmin hatti (pipeline) onerilmektedir.

Literatiir Taramasi

Makine Ogrenmesi Tabanh Yaklagimlar

Giines enerjisi/PV gili¢ tahmini probleminde ilk donem
caligmalar biiyiik Ol¢iide klasik makine 6grenmesi algoritmalarina
dayanmaktadir. Kiasari ve Aly, Hindistan'daki iki farkli giines
enerjisi santralinden (Gandikota ve Nasik) elde edilen verilerle
Destek Vektor Regresyonu (SVR), Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN),
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), K-En Yakin Komsu (KNN)
ve Rastgele Orman (Random Forest) algoritmalarini karsilastirmas;
gecikmeli adimlarin (lagged steps) ve farkli duyarlilik kosullarinin
model performansina etkisini incelemis ve XGBoost'un dogruluk
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kararlilik dengesi acisindan en basarili yontem oldugunu
raporlamistir (Kiasari & Aly, 2024).

Benzer sekilde Rajasundrapandiyan ve arkadaglari,
Hindistan'daki yedi farkli sehirden (Bhubaneswar, Chennai, Delhi,
Hyderabad, Nagpur, Patna, Trivandrum) elde edilen 13 yillik
meteorolojik verilerle uzun vadeli giines radyasyonu tahmini
gergeklestirmis; Ampirik Mod Ayristirmast (EMD) ve Topluluk
Ampirik Mod Ayristirmasint (EEMD) ¢ok katmanli algilayici
(MLP), rastgele orman regresyonu (RFR), SVR ve sirt regresyonu
(ridge regression) ile birlestirmis ve EEMD-MLP kombinasyonunun
tim lokasyonlarda en iyi performansi verdigini gostermistir
(RajasundrapandiyanLeebanon et al., 2025). Bu calismalar, klasik
makine Ogrenmesi yontemlerinin sinyal ayristirma teknikleriyle
desteklendiginde basarili sonuclar verebildigini ortaya koymakla
birlikte, kullanilan veri setlerinin tek bir iilke veya iklim bolgesiyle
snirlt  kalmas1 nedeniyle genellenebilirlik agisindan  kisith
kalmaktadir.

Kiimeleme Tabanli Hibrit Modeller

PV iiretiminin giin i¢i ve giinler arasi degiskenligini ele
almak amaciyla literatiirde kiimeleme (clustering) tabanli hibrit
modellere yogun olarak bagvurulmustur. Rana ve arkadaslari, hava
durumu tipine gore kiimeleme yontemini sinir ag1 topluluklariyla
(ensembles of neural networks) birlestirerek giines enerjisi {liretim
tahmini yapmustir (Rana et al., 2016). Gabaldon ve arkadaglari,
elektrik kurumlarinda kisa vadeli PV iiretim/ylik tahmini i¢in K-
Means kiimelemesini sinir ag1 yontemleriyle birlestiren bir model
onermistir (Gabaldon et al., 2024).

Gao ve arkadaglari ise benzer giin kiimelemesini (similar day
clustering) CNN-GRU mimarisiyle biitiinlestirerek PV gii¢c tahmini
gerceklestirmis ve bu yaklasgimin tahmin dogrulugunu artirdigini
gostermistir (Gao et al.,, 2025). Wu ve arkadaslari, korelasyon
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analiziyle global yatay radyasyonun PV iiretimi iizerindeki en etkili
meteorolojik faktor oldugunu belirleyip, bu korelasyona gore
kiimelenen veri alt kiimelerini CNN ile 6znitelik ¢ikarimindan
gecirerek Informer modeline besleyen bir CNN-Informer mimarisi
onermistir (Z. Wu et al., 2022). Bu ¢alismalar, kiimeleme adiminin
model performansina anlamli katki sagladigini gostermekle birlikte,
genellikle tekil santral/bolge verisiyle siirli kalmalari nedeniyle
farkl1 iklim kosullar1 altinda genellenebilirlikleri test edilmemistir.

Sinyal Ayristirma Tabanh Hibrit Modeller

Kiimeleme yaklagimlarina kiyasla daha az sayida calisma,
PV zaman serilerindeki giiriiltii ve degiskenligi gidermek amaciyla
sinyal isleme tabanli ayristirma tekniklerini derin G6grenme
mimarileriyle biitlinlestirmistir. Ait Chaoui ve arkadaslari, Dalgacik
Doéniistimii (Wavelet Transform) ile ham PV zaman serisini ¢ok-
frekansli bilesenlere ayristirdiktan sonra bir Transformer kodlayici,
Zamansal Evrisimli A§ (TCN), Verimli Kanal Dikkat Ag1 (ECANet)
ve Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) katmanlarini birlestiren hibrit
bir mimari (WT-Transformer-TCN-ECANet-GRU) 6nermis;
Fas'taki bir iiniversite binasindan eclde edilen 95.885 adet bes
dakikalik PV firetim kayd: ilizerinde bu modelin LSTM, GRU ve
CNN-LSTM gibi karsilastirma modellerine istiinliik sagladigini
gostermistir (Ait Chaoui et al., 2025).

Chen ve arkadaslari, Bayes optimizasyonu ve ikincil
ayristirma  (secondary decomposition) 1ile desteklenen hata
diizeltmeli bir derin Autoformer modeli 6nererek PV gii¢ tahmininde
Autoformer'in smirhliklarini gidermeye calismistir (Chen et al.,
2025). Bu iki calisma, sinyal ayristirmanin Transformer tabanli
mimarilerle birlestirilmesinin literatiirde heniiz olgunlagsmamas,
sinirli sayida ornekle temsil edilen bir arastirma yonii oldugunu
gostermektedir.

Transformer Tabanh Derin Ogrenme Yaklasimlar
-5



Son yillarda uzun vadeli zaman serisi tahmininde kendi-
dikkat (self-attention) mekanizmalarinin basarisi, PV/GHI tahmini
alaninda da Transformer tabanli mimarilerin benimsenmesine yol
acmistir. Wu ve arkadaslar1 tarafindan onerilen Autoformer, klasik
kendi-dikkat mekanizmasi yerine seri ayristirmay1 (decomposition)
modelin temel bir bileseni haline getiren ve periyodiklik temelli bir
Auto-Correlation mekanizmasi kullanan bir mimaridir; enerji, trafik,
ekonomi, hava durumu ve hastalik gibi bes farkli uygulama alaninda
alt1 kiyas verisinde ortalama %38 oraninda iyilesme saglamistir (H.
Wu et al., 2021). Nie ve arkadaslar1 tarafindan onerilen PatchTST,
zaman serisini Ortlismeyen yamalara (patches) bdlerek kanal-
bagimsiz (channel-independent) bir Transformer kodlayicidan
geciren ve uzun vadeli tahmin goérevlerinde hesaplama verimliligini
artiran bir mimaridir (Nie et al., 2022).

PatchTST mimarisi, ¢alismamizda kullanilan Custom
PatchTST modelinin dogrudan dayandigi omurgadir. Custom
Autoformer modeli ise orijinal Autoformer'in temel ilkesi olan
zaman serisi ayristirmasindan (series decomposition) ilham almakla
birlikte, hesaplama maliyetini azaltmak amaciyla Auto-Correlation
tabanli dikkat mekanizmas:t yerine basitlestirilmis dogrusal
projeksiyon katmanlari kullanan, ayristirma-temelli (decomposition-
linear) bir varyant olarak tasarlanmistir.

PV alanina 6zgili uygulamalarda, Lv ve arkadaslari, Yapay
Balik Siiriisii Algoritmasi-izolasyon Ormani (AFSA-IF) tabanli
anomali tespiti, Uretici Catigmali Ag (GAN) tabanli oznitelik
cikarimi, ¢ok modlu veri flizyonu ve PatchTST'yi birlestiren
gelismis bir tahmin g¢ercevesi 6nermis; alti farkli PV santralinden
elde edilen verilerle yapilan deneylerde bu modelin Transformer,
Reformer ve Informer gibi karsilastirma modellerine kiyasla,
ozellikle yagmurlu hava kosullar gibi zorlu senaryolarda, anlaml
performans artig1 sagladigini gostermistir (Lv et al., 2026). Arslan ve
arkadaslari, gercek diinya verisi lizerinde klasik makine 6grenmesi
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yontemleri ile Transformer tabanli derin 6grenme modellerini
kargilastirmali olarak degerlendirmis ve Transformer tabanli
yaklagimlarin giines enerjisi tahmininde tistiinliik sagladigini ortaya
koymustur (Arslan et al., 2025). Ote yandan, My ve arkadaslar1
tarafindan onerilen MCTMF gibi ¢ok kanalli Transformer tabanl
genel zaman serisi tahmin modelleri, PV'ye 6zgii olmasa da ¢ok
degiskenli zaman serilerindeki kanallar aras1 bagimliliklarin CNN
tabanli cok kanalli 6grenme mekanizmalariyla modellenmesine
yonelik genel mimari yaklagimlar sunmasi agisindan ilgi ¢ekicidir
(My et al., 2026).

Diger Derin Ogrenme Yaklasimlari

Transformer Oncesi donemde literatiir, agirlikli olarak tekil
veya hibrit Evrigimli Sinir Ag1 (CNN) ve Uzun-Kisa Siireli Bellek
(LSTM)/GRU tabanli mimarilere odaklanmistir. Agga ve
arkadaslari, kisa vadeli PV gii¢ iiretimi tahmini i¢in verimli bir CNN-
LSTM hibrit mimarisi 6nermistir (Agga et al.,, 2022)}. Luo ve
arkadaglari, alan bilgisini (domain knowledge) derin 6grenme
modeline entegre ederek PV gii¢ tahmininin fiziksel olarak daha
aciklanabilir hale getirilmesini saglamistir (Luo et al., 2021).
Elsaraiti ve Merabet, derin 6grenme tekniklerinin giines enerjisi
tahmininde kullanimini incelemis (Elsaraiti & Merabet, 2022); Yu ve
arkadaslar1 ise PV gii¢ tahmini i¢in kullanilan derin 6grenme
modellerini  kapsamli  bir gbzden gecirme c¢alismasiyla
simiflandirmistir (Yu et al., 2024).

Literatiirdeki Bosluklar ve Konumlandirma

Yukarida  Ozetlenen ¢alismalar bir  biitiin  olarak
degerlendirildiginde {i¢ temel egilim goze carpmaktadir:

e Hibrit yaklasimlarda kiimeleme mekanizmalarina
agirlikli olarak yer verilirken sinyal isleme tabanl
ayristirma tekniklerinin kismen ve sinirli sayida
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calismada kullanildig1 (Ait Chaoui et al., 2025;
Chen et al., 2025; Gabaldon et al., 2024; Gao et
al., 2025; Rana et al., 2016; Z. Wu et al., 2022);

e Transformer tabanli mimarilerin (Autoformer,
PatchTST) PV/GHI  tahmininde  heniiz
olgunlasma asamasinda oldugu ve genellikle tek
bir santral veya bolge verisiyle degerlendirildigi
(Arslan et al., 2025; Chen et al., 2025; Lv et al.,
2026; Nie et al., 2022; H. Wu et al., 2021);

e ve belki de en kritik olarak, mevcut calismalarin
biiylik ¢ogunlugunun smirli miktarda veriyle, tek
bir iklim bdlgesinden toplanan verilerle calistigi
ve Onerilen modellerin farkli iklim kosullari
altinda (out-of-distribution) test edilmedigi
goriilmektedir (Agga et al., 2022; Ait Chaoui et
al., 2025; Arslan et al., 2025; Chen et al., 2025;
Gabaldon et al., 2024; Gao et al., 2025; Lv et al.,
2026; RajasundrapandiyanLeebanon et al., 2025;
Rana et al., 2016; Z. Wu et al., 2022).

Bu calisma, adaptif sinyal filtreleme ile Transformer tabanl
mimarileri  (Custom PatchTST ve Custom Autoformer)
biitiinlestiren, agiklanabilirlik (SHAP) ile desteklenen ve kiiresel
olgekte 20 farkli sehirde iklimler aras1 genellenebilirligi (OOD) test
edilen bir GHI tahmin hatt1 O6nererek bu bosluklart doldurmay1
amaglamaktadir.

Materyal ve Metot

Veri Kiimesi ve Deneysel Altyap:

Bu ¢alismada, derin zaman serisi modellerinin egitilmesi,
dogrulanmas1 ve diinyanin farkli cografyalarindaki dagilim dist
(Out-of-Distribution - OOD) genelleme yeteneklerinin Slgiilmesi
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amacityla iki farkli kaynaktan elde edilen meteorolojik ve astronomik
veri setleri kullanilmistir.

Modellerin temel egitimi ve igi-dagilim (In-Distribution)
performans Ol¢limleri i¢in National Laboratory of the Rockies
(NLR) tarafindan saglanan NSRDB (National Solar Radiation
Database) veritaban1 kullanilmistir (Sengupta et al., 2018). Veriler
NSRDB GOES API'si {izerinden; farkli iklim tiplerini temsil eden
Denver CO, Miami FL, Phoenix AZ, Seattle WA ve Boston MA
sehirlerinden 1 Ocak 2020 -- 31 Aralik 2024 tarihleri arasindaki 5
yillik donemi kapsayacak sekilde 30 dakika c¢oziiniirliikle
cekilmigtir. Toplamda 438.000 satirdan olusan bu veri hatti
kronolojik olarak boliinerek; 2020-2022 yillar1 egitim (Train), 2023
yilt dogrulama (Validation) ve 2024 yili ise i¢i-dagilim test (Test)
seti olarak ayrilmstir.

Modellerin egitim esnasinda hi¢ karsilasmadigi kiiresel iklim
uclarindaki direncini 6lgmek amaciyla Open-Meteo Archive API
kullanilarak 20 farkli sehirden olusan 3 aylik (1 Ocak 2023 -- 31
Mart 2023) dagilim dis1 kiiresel test seti kurgulanmistir
(Zippenfenig, 2023). Her ne kadar OOD test seti ile dogrulama seti
ayni yil1 (2023) kapsasa da bu setin birincil amact zamansal degil;
egitim verisinde yer almayan farkli kitalar ve ters yarimkiire
iklimlerinin yarattig1 mekansal (spatial) dagilim dis1 kosullar1 stres
testine tabi tutmaktir. Zaman serisi biitiinliiglinii korumak adina 1
saatlik orijinal veri ¢ozilinilirliigli enterpolasyon teknikleri ile 30
dakikaya resample edilmistir. Kiiresel sehirler; Sicak/Kurak, Stirekli
Kapali/Yagish, Tropikal/Muson, Ekstrem Zenith/Albedo, Ters
Dinamikler (Giiney Yarimkiire) ve Mekansal Ezber Kontrolii olmak
iizere 6 farkli zorlu senaryo altinda siiflandirilarak stres testine tabi
tutulmustur.

Gelistirme ortaminda; modellerin ingast ve MPS (Metal
Performance Shaders) destekli donanim hizlandirmali tensor

islemleri i¢in PyTorch kullanilmistir. Veri manipiilasyonu ve kayan
--O--



pencere (sliding window) matrislerinin {iretimi i¢in Pandas ve
NumPy, yiiksek hizli disk okuma/yazma siiregleri i¢in PyArrow ve
Parquet formati tercih edilmistir. Gliriiltii giderme ve sinyal isleme
sathalarinda  SciPy = ve  PyWavelets  kiitiiphanelerinden
yararlanilirken; Giines Basucu Ag¢ist (Solar Zenith Angle) ve
Berraklik indeksi (Clearness Index) gibi astronomik degiskenlerin
formiilizasyonu pvlib ile gerceklestirilmistir. Istatistiki kiimeleme ve
metrik hesaplamalarinda Scikit-learn, model agiklanabilirliginde
SHAP, gorsellestirmede ise Matplotlib kiitliphaneleri entegre
edilmistir (Anderson et al., 2023; Harris et al., 2020; Hunter, 2007,
Lee et al., 2019; McKinney, 2010; Paszke et al., 2019; Pedregosa et
al., 2011; Richardson et al., 2026; Virtanen et al., 2020).

Derin Ogrenme Tahmin Mimarileri ve Matematiksel Altyap1

Proje kapsaminda, zaman serisi matrislerini islemek iizere
Custom PatchTST (Nie et al., 2022) ve Custom Autoformer (H. Wu
et al., 2021) mimarileri kurgulanmistir. Modeller adil karsilagtirma
(fair comparison) protokolii geregince; Adam optimizasyon
algoritmasi, Ortalama Kare Hata (MSE) kayip fonksiyonu, 0.001
baslangic O0grenme orani (learning rate) ve 32 batch size ile
donatilmistir. Katman hiyerarsisi ve hiperparametre dagilimlar
Tablo I' de sunulmustur.

Tablo 1 Modellerin Detayli Mimari ve Hiperparametre Matrisi

Sistem Yapi Taslar1 ve Custom PatchTST Custom
Parametreler Autoformer
Giris Boyutu (Bx Lx C) 32 x96 x 11 32 x96 x 11
Tahmin Ufku Uzunlugu (T ) 24 24
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Yama Uzunlugu (P;) / Adim 16, 8 -
Genisligi (S)

Dekompozisyon Cekirdek - 25
Boyutu (kernel size)

Model Gizli Boyutu (d_model) 64 -

Dikkat Kafas1 Sayisi (nhead) 4 ¥

Transformer Encoder Katman 2 ¥
Say1s1

Zaman Projeksiyon Katman 11 x (B, . dmoder) 11 X 96
Yapisi (nn.Linear) - 24 - 24

Nihai Cikt1 Stizgeci Katmani 11 -1 11 -1
(nn.Linear)

Toplam Egitilebilir Parametre ~ 48.5K ~ 45.2K
Agirligi

Kaynak: (Kotman et al., 2026)
*Dogrudan dogrusal zaman izdiigiimii ve dekompozisyon kullanan encoder-free
yapu

Custom  PatchTST  Matematiksel  Altyapisi,  girdi
matrisindeki 11 6zelligi bagimsiz kanallar olarak ele alir ve her bir
kanali unfold operatorii vasitasiyla yamalara (patches) boler. Toplam
yama sayis1 (B,) su formiille tiiretilmektedir:

P, = [L‘SPZ] +1= [%;16] +1=11 (1)

Olusan 11 yama model boyutunda (d_model = 64) projekte
edilerek Transformer Encoder blogunda islenir. Bu yapi, dikkat
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(attention) hesaplama karmasikligim1 O(L?) seviyesinden O(P?)
seviyesine diisiirmektedir.

Custom Autoformer Matematiksel Altyapisi, orijinal
Autoformer’in Auto-Correlation tabanli dikkat mekanizmasi yerine,
hesaplama maliyetini diisiirmek amaciyla dogrudan zaman serisi
ayristirma (Series Decomposition) giiciine odaklanan ayrigtirma-
temelli (decomposition-linear) bir tasarim benimsenmistir. Model
her mini-batch gilincellemesinde girdi matrisini 1-Boyutlu Ortalama
Havuzlama (AvgPoolld) vasitasiyla trend (X;) ve mevsimsel (X)
bilesenlerine ayirir:

X, = AvgPoolld(Padding(X)), X; = X — X, )

Havuzlama mekanizmasinin ¢ikis uzunlugu (L,,;) hesabi su
sekildedir:

+1 3)

L _ [Lin + 2 x padding — ker nelsize]
out —

stride

Zamanin bagindan ve sonundan veri kaybetmemek adina
padding = (kernelsize — 1)/2 = 12 ve stride = 1 olarak
uygulandiginda ¢ikt1 boyutu 96 olarak korunmaktadir. Ayristirilan
trend ve mevsimsel alt uzaylar, kanal eksenine gore bagimsiz iki
dogrusal katman (nn.Linear) ile zamansal olarak (96 — 24) ayrn
ayri  projekte  edili;  elde  edilen  XP"°% xP"% €
RE *24x11pjlesenleri 11 kanalli birlesik bir 6ngorii temsili
olusturulur ve son olarak 11 6zelligi tek bir GHI degerine indirgeyen
kanal-birlestirme katmani (nn.Linear, 11 — 1) ile nihai tahmin
tretilir. Bu tasarim, modelin tek bir Auto-Correlation/attention
katmani icermedigini; ancak ayrigtirma stratejisinin dogrudan miras
alindigini agik¢a ortaya koymaktadir.

Sinyal isleme Altyapisi

Rejim-Bazli Filtreleme Metodolojisi ile veri kiimesindeki
iklimsel heterojenligi yonetmek amaciyla giinliik profiller K-Means
-12--



algoritmasiyla “Giinesli”, “Kaotik” ve “Kapali” olmak {iizere ii¢
rejime ayrilmistir. Kiimeleme kararligi ve filtre optimizasyonu
dogrultusunda; Giinesli rejimde tepe noktas: genlik kayiplarini
(amplitude attenuation) Onlemek adina 3.dereceden ve pencere
genisligi 11 olan Savitzky-Golay sec¢ilmistir (Savitzky & Golay,
1964). Kaotik giinlerdeki ytliksek frekansli bulut giirtiltiilerini
soniimlemek amaciyla 4. seviye Daubechies (db4) Ayrik Dalgacik
Dontigiimii (DWT) mimarisi kurgulanmistir (Donoho & Johnstone,
1998). Siirekli kapali giinlerdeki sensor titresimlerini diizlemek i¢in
ise faz kaymasini (lag effect) engelleyecek sekilde merkezlenmis 5
adimli Hareketli Ortalama (Moving Average) filtresi metodolojiye
entegre edilmistir (Smith, 1997).

Bulgular ve Tartisma

Onerilen Uctan Uca Hibrit is Akis:

Bu ¢aligmada, ham meteorolojik verilerin API iizerinden elde
edilmesinden = modellerin  kiiresel stres altindaki  karar
mekanizmalarinin agiklanmasina kadar uzanan ugtan uca (end-to-
end) bir tahmin hatt1 (pipeline) kurgulanmistir. Onerilen bu kapsamli
is akisinin mimari tasarimi ve modiiller aras1 veri iletim stireci Sekil
1'de detayli olarak gosterilmektedir. Sistem temel olarak ardisik yedi
ana fazdan olugsmaktadir:

e Faz 1: Ham verilerin hasadi ve pvlib {izerinden
astronomik ozelliklerle (Zenith Agisi, Berraklik
Indeksi) zenginlestirilmesi.

e Faz 2: Ginliik profillerin K-Means (k = 3) ile
ayristirllmas1 ve rejim-bazli adaptif filtreleme
(SavGol, DWT, MA) ile giiriiltiilerin
sonlimlenmesi.
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e Faz3: Kronolojik test bolmelerive L = 96, T =
24 yapilandirmasiyla 3-boyutlu zaman serisi
tensorlerinin olusturulmasi.

e Faz 4: Onerilen derin 6grenme modellerinin
egitim dinamiklerinin ve kayip (loss) egrilerinin
asimptotik analizi.

e Faz 5: 2024 test seti lizerindeki ¢ok adimli igi-
dagilim (in-distribution) tahmin performansi ve
invertor siniflandirma karnesinin tespiti.

e Faz 6: 20 farkl kiiresel sehir lizerinde Dagilim
Dist (OOD) mekansal genelleme ve sebeke
kararlilig1 stres testleri.

e Faz 7: SHAP (Temporal Mean) tabanli 6znitelik
analiziyle XAl karar diigimlerinin
seffaflastirilmasi.

Sekil 1. Onerilen Rejim-Bazli Adaptif Sinyal Isleme ve Derin
Ogrenme Tahmin Is Akis1 (Pipeline)

Kaynak: (Kotman et al., 2026)
Faz 1: Veri Hasad1 ve Astronomik Zenginlestirme Bulgulari

Ilk asamada vyiiriitiilen veri hasad1 operasyonu sonucunda,
NSRDB API iizerinden 5 farkli Amerika Birlesik Devletleri sehri
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(Denver, Miami, Boston, Phoenix, Seattle) i¢in 2020-2024 yillarini
kapsayan, yarim saatlik c¢oziiniirlikte toplam 438.000 satirlik
kesintisiz bir veri havuzu olusturulmustur. API iizerinden ¢ekilen
ham meteorolojik 6zniteliklerin (Sicaklik, Nem, Riizgar Hizi, Bulut
Tipi) tek basina derin O6grenme modellerinin evrensel iklim
fiziklerini kavramasinda yetersiz kalacagi ongoriilerek, veri seti
pvlib kiitiiphanesi ile astronomik boyutta zenginlestirilmistir.

Bu zenginlestirme kapsaminda iki kritik fiziksel limit modele
tanitilmistir:

e Giines Basucu Acisi (Solar Zenith Angle): Her bir
sehrin cografi enlem ve boylam koordinatlarina
gore milimetrik olarak hesaplanan bu a¢1, modele
giinesin ufuk cizgisine gore anlik konumunu
vererek, "gece" ve "gilindiiz" smurlarinin
algoritmik olarak ezberlenmek yerine fiziksel
olarak 6grenilmesini saglamistir.

e Berraklik indeksi (Clearness Index): Atmosfer-
dist radyasyon oranlar1 formiilize edilerek elde
edilen bu indeks, filtrelenmis GHI sinyali ile
birlestirilmistir. ~ BOylece = modelin,  anlik
radyasyon kayiplarinin saatten mi (giinesin
batmasi) yoksa atmosferik bir olaydan mi1
(bulut/sis) kaynaklandigim1 ayirt edebilmesi
hedeflenmistir.

Bunun yami sira, zaman bazli Ozelliklerin (saat ve ay)
dogrusal (6rnegin 0'dan 23'e) olarak modele beslenmesi, sinir
aglarinda 23:30'dan 00:00'a gegerken suni bir matematiksel sigrama
(ugurum) hatasmma yol agmaktadir. Bu sorunu bertaraf etmek
amaciyla, zaman degiskenleri trigonometrik sin ve cos bilesenlerine
(hourgjy,, hour.,s, monthg;,, month,,s) doniistiirtilerek
dongiisel (cyclical) olarak kodlanmistir. Bu miihendislik dokunusu,
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zaman serisi tensdrlerinde gece yarisi ve yilbast gecislerini
plirtizsiizlestirerek, Transformer modellerinin zamani1 dogrusal bir
cizgi degil, kusursuz bir dongii olarak islemesine olanak tanimaistir.

Veri havuzunun astronomik ve meteorolojik heterojenligini,
sehirlerin  mikroskobik  iklimsel  karakteristigi  {izerinden
somutlastirmak amaciyla gergeklestirilen istatistiksel analizler, derin
o0grenme modellerinin karsilasacagi zorluk derecelerini net bir
sekilde ortaya koymaktadir.

Sekil 2 Sehirlere Gore Havanin Berraklik Indeksi (Clearness Index)
Dagilimi

Sehirlere Gore Havanin Berraklik (Clearness Index) Dagihmi

1.0 _ —_ _

0.8

Tam Acik)

0.6

Tam Kapali, 1

0.4

0.2

Clearness Index (0

0.0

Denver_CO Miami_FL Phoenix_AZ Seattle_WA Boston_MA
City

Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 2'de sunulan "Sehirlere Gore Havanin Berraklik
Dagilim1" incelendiginde, atmosferik soniimleme oranlarinin cografi
konuma gore nasil radikal bi¢imde degistigi goriilmektedir. Phoenix
(AZ) ve Denver (CO) gibi kurak/yari-kurak iklim kusaginda yer alan
sehirlerin berraklik indeksleri 0,8 tepe noktasina yakin, dar
varyanshi yogun bir kiimelenme sergilemektedir. Bu durum, ilgili
bolgelerde atmosferik engelleyicilerin (bulut, yogun nem) nadir
oldugunu ve giines radyasyonunun yeryiiziine dogrudan, kayipsiz
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ulastigini gozlemlenmistir. Buna karsilik Seattle (WA) ve Boston
(MA) gibi siirekli denizel veya nemli karasal etkilere acik sehirlerin
berraklik dagilimlari, daha genis bir spektruma yayilmakta ve 0,2 ila
0,5 bandinda yogunlagmaktadir. Bu saptama, modellerin sadece
radyasyon miktarin1 tahmin etmekle kalmayip, sehirlerin kalici
bulutluluk semalarin1 da igsellestirmesi gerektigini dogrulamaktadr.

Sekil 3. Sehirlerin Giinliik GHI Standart Sapma (Volatilite)
Dagilimi

Hangi Sehir Daha Kaotik? (Gunlik GHI Standart Sapma Dagdilimi)

GHI Standart Sapmasi (GUriltd)

- ~ w =
-] 2 =]
3 = 3

2
3

Boston_MA Denver_CO Miami_FL Phoenix_AZ Seattle WA

Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Bu karakteristik farklar, Sekil 3'te sunulan volatilite (gtinliik
GHI standart sapma) analiziyle de per¢inlenmektedir. "Hangi Sehir
Daha Kaotik?" sorusuna yanit arayan bu dagilimda, Phoenix'in
giiriilti ve varyans seviyesi olduke¢a diisiik ve dar bir aralikta
kalirken, Seattle ve Boston'in giinlilk standart sapma egrileri
300 W/m? smirmi asan ekstrem saga carpik (right-skewed)
kuyruklar olusturmaktadir. Bu yiiksek volatilite, ani bulut
gecislerinin (cloud transients) yarattifi yiliksek frekansli sinyal
giiriiltiilerini simgelemektedir ve modeller icin yerel ezberleme
(overfitting) tuzagi riskini maksimuma ¢ikarmaktadir.

S6z konusu bu karmasiklik, Sekil 4 'te zaman serisi bazinda
acikca somutlastirilmistir.
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Sekil 4. Secili Sehirlerde En Piirtizsiiz ve En Kaotik Giinlere Ait
GHI Profil Karsilastirmalar

o, MA - En POriesiz Giin (2021-12-11) aston_t4
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1000{
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Kaynak: (Kotman et al., 2026)

>

Her bir sehrin veri setindeki "En Piirtizsiiz" ve "En Kaotik"
giinleri yan yana incelendiginde, kurulan hibrit mimarinin neden
sadece  statik  meteorolojik  Ozelliklerle  yetinemeyecegi
anlagilmaktadir. Piriizsiiz glin profilleri (6rnegin Phoenix veya
Miami'nin agik giinleri) matematiksel olarak kusursuz birer ¢an
egrisi (clear-sky envelope) cizerken ve dogrusal otoregresif
yaklagimlarla dahi kolayca modellenebilecek bir yapi sunarken;
kaotik giin profilleri (6zellikle Boston ve Denver'in firtinali/bulutlu

--18--



giinleri) saniyeler iginde 1000 W /m? seviyesinden sifira inen sert
kirilmalar (dips/spikes) barindirmaktadir.

Iste bu taban tabana zit iki farkl fiziksel durumun ayni veri
hatt1 (pipeline) i¢inde dogrusal katmanlarca 6grenilmeye ¢alisilmast,
agin gradyan akislarinda kaosa yol agmaktadir. Elde edilen bu giiclii
bulgu, ¢alismamizin bir sonraki agamasi olan "K-Means ile Rejim
Belirleme ve Adaptif Hibrit Filtreleme (Faz 2)" tasariminin en biiyiik
fiziksel ve metodolojik gerekgesini (scientific justification)
olusturmaktadir.

Faz 2: K-Means Tabanh Adaptif Sinyal Ayristirma Bulgular: ve
Kesifsel Veri Analizi

Hedef degisken (GHI) ile diger digsal (exogenous)
meteorolojik parametreler arasindaki dogrusal iligkilerin tespiti
amaciyla gerceklestirilen ve sonuclar1 Sekil 5°te sunulan Pearson
korelasyon analizinden elde edilen bulgular, modellerin 6grenme
dinamiklerine 151k tutmaktadir. Is1 haritas1 (Heatmap) ¢iktilarina gore
GHI sinyali ile en giiclii negatif korelasyon Giines Basucu Agisi
(—0.81) arasinda gozlemlenirken, Sicaklik (0.43) en giiglii pozitif
yonlendirici 6znitelik olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Sekil 5. Pearson Korelasyon Analizi Is1 Haritast
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Meteorolojik Ozelliklerin GHI ile Korelasyonu (Pearson)
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Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 6. Farkli Iklimin Karakteristik Meteorolojik Kiyaslamas:

5 Iklimin Karakteristik Kiyaslamasi (Radar Grafigi)
Temperature
—e— Boston_MA
Denver_CO
~4+ Miami_FL
—&— Phoenix_AZ
~¥. Seattle WA

Clearness_Index Relative Humidity

plsik

Cloud Type Wind Speed

Kaynak: (Kotman et al., 2026)
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Bu dogrusal iligkilerin cografi diizlemdeki izdiistimiini
somutlagtirmak amaciyla kurgulanan Sekil 6'daki radar grafigi
incelendiginde ise sehirlerin mikroskobik iklim kimlikleri
netlesmektedir. Grafikte agikca goriildiigii lizere Boston ve Seattle
gibi sehirler yiiksek bagil nem (Relative Humidity) ve bulutluluk
(Cloud Type) oranlariyla karakterize olurken; Phoenix ve Denver ise
yiksek berraklik (Clearness Index) ve sicaklik rejimlerinde baskin
cikmaktadir. S0z konusu bu derin karakteristik farkliliklarin ve
iklimsel varyasyonlarin tek bir dogrusal diizlemde islenemeyecegi
saptandigindan, zaman serileri K-Means algoritmast ile
profillendirilmistir.

Sekil 7. K-Means (k = 3) Algoritmasiyla Giinliik GHI
Profillerinin Varyans ve Ortalama Biiyiikliiklere Gore
Swmiflandiriimasi

Tum Sehirlerin K-Means Siniflandirmasi (Gunesli, Kaotik, Kapah)
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Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 7'de sunulan K-Means dagilimina gore, 5 sehirden elde
edilen toplam 9.125 giinliik gilineslenme profili; ortalama
radyasyonu yliksek ve dalgalanmasi (standart sapmasi) diisiik olan
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"Giinesli", hem ortalamas1 hem dalgalanmasi diisiik olan "Kapali" ve

standart sapmas1 150 — 400 W /m? gibi ekstrem seviyelere ulasarak
anlik kirilmalar1 temsil eden "Kaotik" rejimler olmak iizere 3 ana
kiimeye basariyla ayrismistir. Her bir rejimin meteorolojik yapisina
0zel olarak kurgulanan adaptif sinyal filtreleme stratejilerinin
sonuclart asagida detaylandirilmistir:

1.

Giinesli Rejim (Tepe Noktasi Korumasi): Sekil
8'de Ogle saatlerine (solar noon) odaklanilmig
(zoom-in) profillerde goriildiigii tizere, uygulanan
3. dereceden Savitzky-Golay filtresi, egrinin
genel gidigatini basariyla yumusatmigtir. Standart
filtrelerin (hareketli ortalama vb.) aksine SavGol,
maksimum GHI tepe degerlerinde hicbir genlik
kaybina (amplitude attenuation) yol agmamis ve
radyasyon veriminin biiyilk oranda modele
aktarilmasina olanak tanimuistir.

Kaotik Rejim (Varyans Sonlimleme): Giin i¢inde
cok sert bulut gegislerine sahne olan kaotik giinler
i¢in Sekil 9'da sunulan Ayrik Dalgacik Doniisiimii
(DWT) analizi incelendiginde; Daubechies (db4)
filtresinin 1000 W /m?'den aniden 200 W /m?'ye
diisen frekans kopmalarini (noise components)
basartyla tespit edip baskiladig1 gézlemlenmistir.
Model, gereksiz mikro-meteorolojik giiriiltiileri
ezberlemek (overfitting) yerine, dalgacigin
urettigi daha stabil ana iiretim trendini
(approximation coefficients) Ogrenmeye sevk
edilmistir.

Kapali Rejim (Diisiik Uretim Diizlemesi):
Isinimin glin boyunca diislik seviyede seyrettigi
kapali giinlerde (Sekil 10), donanimsal
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sensorlerden kaynaklanan mikroskobik titremeler
merkezlenmis Hareketli Ortalama (Moving
Average) filtresi ile tamamen diizlenmistir. Faz
kaymasin1 (lag effect) Onleyen bu yaklagim,
diisik  degerlerdeki gradyan patlamalarinm
engellemistir.

Sekil 8. Giinesli Giinler (Savitzky-Golay Filtresi) Ogle Saatleri
Maksimum Genlik Korumast

Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 9. Kaotik Giinler (Ayrik Dalgacik Doniisiimii) Bulut
Gecislerindeki Yiiksek Frekansli Guiriiltii Sontimlemesi
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Kaatik Glnler (Wavelet Filtresi) - Bulut Gegisleri Korunmus
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Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 10. Kapali Giinler (Hareketli Ortalama) Diisiik Uretim
Diizlemlerindeki Sensor Giiriiltiisii Giderimi
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Kapali Glnler (Hareketli Ortalama) - Diisiik Uretim Dizlemesi
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Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Filtreleme islemlerinin ardindan, giin batim1 ve giin dogumu
gecis simirlarindaki matematiksel tagmalar np.clip operatorii ile
temizlenmistir.  Sonu¢  olarak, astronomik ve dongiisel
parametrelerle zenginlestirilmis toplam 11 6znitelikten olusan bu saf
ve zaman biitlinliigli korunmus veri hatti, model giris katmanlariin
talep ettigi boyutundaki 3 boyutlu tensoér yapilarina doniistiiriilerek
Faz 3 kronolojik bolme ve Faz 4 derin 6grenme asamalarina
aktarilmistir.

Faz 3: Kronolojik Veri Bolme ve Tensor Doniisiimii

Geleneksel makine Ogrenmesi yaklagimlarinda sikga
uygulanan rastgele bolme (random train-test split) stratejileri, zaman
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serisi verilerinde gelecekteki bilgilerin ge¢mise sizmasina (data

leakage) ve

modellerin yapay olarak yiiksek performans

gostermesine neden olmaktadir. Bu metodolojik hatay1 engellemek
amaciyla, ¢aligmada kati bir kronolojik bélme protokolii izlenmistir.
Toplam 438.000 satirdan olusan kesintisiz veri hatti; 2020-2022
yillar1 aras1 egitim (Train), 2023 yil1 dogrulama (Validation) ve 2024
yil1 ise i¢i-dagilim test (Test) seti olarak ayrilmistir.

Veri boliinme siirecinin istatistiksel dagilim raporu su

sekildedir:

Egitim Seti (Train): %60'lik agirliga tekabiil eden
262.800 satirdan olugmaktadir. Modelin dengeli
O0grenmesi adina, bu set igerisindeki 5 farklhi
cografi sehre (Denver CO, Miami FL, Boston
MA, Phoenix AZ, Seattle WA) ait kayitlarin her
biri tam olarak 52.560 satir olacak sekilde esit
dagitilmisti. Bu homojenlik, modelin herhangi
bir baskin iklime (microclimate bias) asir1 uyum
saglamasini engellemistir.

Dogrulama Seti (Val): %20'lik pay1 temsil eden
87.600 satirdan olusmaktadir. Egitim esnasinda
her epoch sonunda modelin hiperparametre
optimizasyonu ve erken durdurma (early
stopping) kriterleri bu bagimsiz set iizerinden
kontrol edilmistir.

Test Seti (Test): Geriye kalan %20'lik dilimi
kapsayan 87.600 satirdan  kurgulanmistir.
Modellerin i¢i-dagilim performans dlglimleri
tamamen bu bozulmamis veri segmenti {izerinde
icra edilmistir.

Kronolojik olarak ayristirilan bu veri bloklari, derin 6grenme
mimarilerinin talep ettigi tensor yapilarina doniistiiriilmek {izere
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kayan pencere (sliding window) algoritmasina tabi tutulmustur.
Proje kapsaminda ge¢mis izleme penceresi uzunlugu (L ) 96 zaman
adimi (48 saat), gelecege yonelik ¢ok adimli tahmin ufku (T ) ise 24
zaman adimi (12 saat) olarak set edilmistir. Algoritma, zaman serisi
tizerinde birer adim kayarak (stride = 1) her bir mini-batch igin
giris 6znitelik matrislerini [B X 96 X 11] karsilik gelen hedef GHI
dizilimlerini [B X 24 X 11] boyutunda 3 boyutlu tensorlere
dontstiirmiistiir.

Verinin 7/24 kesintisiz formatta tutulmasi, kayan pencerenin
giin gecis marjlarinda (gece yarist sinir1) hicbir indeks kesintisine
ugramamasint saglamistir. Boylece, Faz 1'de tiiretilen dongiisel
trigonometrik zaman dalgalar1 (houry,, hour,,s), 96 adimlik
tensoOr bloklari igerisinde kesintisiz bir salinim matrisi olusturarak
Transformer tabanli kodlayici (encoder) katmanlarina evrensel bir
zaman-uzay algis1 aktarmistir. Hazirlanan bu yiiksek kaliteli ve
standartlastirilmis tensor setleri, modellerin kararli bi¢imde
egitilecegi Faz 4 asamasina girdi olarak miihlirlenmistir.

Faz 4: Derin Ogrenme Egitim Dinamikleri ve Kayip (Loss)
Egrileri

Faz 3 asamasinda miihiirlenen ve boyutundaki mini-batch
gruplarina ayristirilan zaman serisi matrisleri, Custom PatchTST ve
Custom Autoformer modellerinin egitim dongiilerine (training
loops) dahil edilmistir. Modellerin egitim (train loss) ve dogrulama
(validation loss) siireclerindeki optimizasyon performansi, derin
ogrenme literatiirii standartlarinda 50 epoch boyunca analiz
edilmistir.

Sekil 11'de sunulan Custom PatchTST modeline ait 6§renme
egrisi (learning curve) incelendiginde, kanal bagimsiz (channel-
independent) ve yama tabanli (patching) mimari felsefesinin
O0grenme hizina olan dramatik etkisi agikca gozlemlenmektedir.
PatchTST, egitimin heniiz ilk 10 epoch'u icerisinde MSE kaybini ¢cok
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sert bir asimptotla asagi c¢ekerek hizli bir yakinsama (fast
convergence) sergilemistir. Dogrulama kaybinin (validation loss),
egitim kaybini piirlizsiiz bir paralellikle takip etmesi ve 30. epoch
sonrasinda asir1 uyuma (overfitting) dair hi¢bir yukari yonli kirilma
sergilememesi, modelin yerel iklim Oriintiilerini miikemmel bir
genelleme basarisiyla i¢sellestirdigini desteklemistir.

Sekil 11. Custom PatchTST Modelinin 50 Epoch Boyunca Egitim
ve Dogrulama Kayip (MSE) Degisimi

PatchTST Ogrenme Egrisi (Learning Curve)

225001 —e— PatchTST Egitim Kaybi

—=— PatchTST Dogrulama Kaybi
20000 -

17500 1

15000 A

12500

MSE Kaybi

10000 1

7500 1

5000 4

2 4 6 10 12 14

8
Epoch (Tur Sayisi)
Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 12'de kurgulanan Custom Autoformer modeline ait
yakinsama grafigi ise PatchTST'ye kiyasla daha farkli bir
optimizasyon patikas1 ortaya koymaktadir. Orijinal modeldeki
zaman serisi ayristirma (decomposition) blogunun giiciine
odaklanan bu mimari, ilk turlarda (ilk 15 epoch) daha kademeli ve
yumusak bir kay1p diisiisii sergilemistir. Modelin trend ve mevsimsel
alt uzaylarin1 es zamanli optimize etme zorunlulugu bu temkinli
gradyan patikasini dogurmustur. Ancak 25. epoch itibariyla
Autoformer da tipki PatchTST gibi son derece kararli bir platoya

sabitlenmistir.
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Egitimin genel basaris1 ve kayip egrilerinde hi¢bir gradyan
patlamas1 (gradient explosion) yasanmamasi, Faz 2'de uygulanan
adaptif filtreleme operasyonlarinin dogrulugunu metodolojik olarak
bir kez daha desteklemistir. Sinyaldeki giiriiltiilerin temizlenmesi,
modellerin sahte meteorolojik tuzaklara takilmadan evrensel gilines
enerjisi fizigine odaklanmasina imkan tanimistur.

Sekil 12. Custom Autoformer Modelinin 50 Epoch Boyunca Egitim
ve Dogrulama Kayip (MSE) Degisimi

Autoformer Ogrenme Egrisi (Learning Curve)

—e— Egitim Kaybi (Train Loss)

12000 N
Dogrulama Kaybi (Val Loss)

115001

11000

10500 1

MSE Kaybi (Log Skalasi Degil)

10000

9500 -

2 4 6 10 12 14

8
Epoch (Tur Sayisi)
Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Faz 5: i¢i- Dagilim (In-Distribution) Test Performansi ve Cok
Ufuklu Analiz Bulgulan

Egitim fazim1 basariyla tamamlayan Custom PatchTST ve
Custom Autoformer mimarileri, 2024 yil1 ici-dagilim test veri seti
iizerinde ¢ok adimli (multi-step) tahmin senaryolarina tabi
tutulmustur. Modellerin genel genelleme yetenekleri ve zamansal
adaptasyonlari; makro 6lcekli kesintisiz zaman serisi uyumu, tekil
pencere (single-window) seffaflik analizleri, ufuk bazli alt grafik
zaman serisi izdiisimleri ve asimptotik metrik bozulma
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(degradation) egrileri olmak {izere dort farkli katmanda
dogrulanmistir.

Makro ve Mikro Olcekli Zaman Serisi Projeksiyonlar:

Modellerin giines enerjisi fiziginin temel diregi olan gece-
giindiiz dongiisel salinimini (diurnal cycle) kavrama kabiliyetleri,
2024 test veri setinden alinan genis zaman pencereleri lizerinde test
edilmisgtir.

Sekil 13. Custom PatchTST Modelinin 2024 Test Seti Uzerindeki
Kesintisiz Makro Tahmin Uyumu
PatchTST: Gercek vs Tahmin (2024 Test Setinden Bir Kesit)

'\ —— Gergek GHI (Zemin Gergegi)
== PatchTST Tahmini

\
1
1
u
u
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=
B
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Zaman Adimlar (Yarim Saatlik Periyotlar)

Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 14. Custom Autoformer Modelinin 2024 Test Seti Uzerindeki
Kesintisiz Makro Tahmin Uyumu
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Autoformer: Gergek vs Tahmin (2024 Test Setinden Bir Kesit)

—— Gergek GHI (Zemin Gergegi)
Autoformer Tahmini

250 ;
200 |‘
R —] - L\
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Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 13 ve Sekil 14'te sunulan kesintisiz test tahmin egrileri,
her iki modelin de zemin gercegi (ground truth) ile olan makro
uyumunu ortaya koymaktadir. Modeller radyasyonun bulunmadigi
gece saatlerinde sifir taban ¢izgisine (baseline) tam uyum
gosterirken, herhangi bir suni salinim sergilememislerdir. PatchTST
modeli yama tabanli mekanizmasinin getirdigi yerel odaklanma
avantajiyla bulutlanma kaynakli ani tepe kirilmalarina daha reaktif
tepkiler verirken; Autoformer modeli yapisindaki dahili ortalama
havuzlama katmaninin yumusatma (smoothing) etkisi nedeniyle bu
tepe noktalarini bir miktar daha bastirarak tahmin etme egilimi
gostermistir.

Modellerin  karar mekanizmalarint  mikro  Olgekte
seffaflastirmak adina, rastgele secilen tekil bir tahmin penceresi
(Indeks = 1000 ) iizerinde analizler yiiriitilmiistiir. Sekil 15, Sekil
16 ve bu iki yapiyr zemin gergegiyle birlestiren Sekil 17°de
incelendiginde, modellerin ge¢mis 48 saatlik (L = 96) girdiyi
referans alarak gelecek 12 saatlik (T = 24 ) ufku nasil insa ettikleri
goriilmektedir.

Tahmin anindan (t = 0) itibaren giin dogumuyla birlikte
baslayan radyasyon tirmanig oraninda (ramp-up rate) PatchTST
modelinin zemin ger¢egi ile neredeyse tam Ortiistiigii, Autoformer'in
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ise ylikselis trendine girerken ¢ok hafif bir zamansal gecikme (lag)
yasadigr saptanmistir. Tepe noktasina ulasildiginda PatchTST
modelinin gercek degere daha yakin bir pik iirettigi, Autoformer'in
ise plirlizsiizlestirilmis alt uzay izdiisiimleri nedeniyle gercek egrinin
bir miktar altinda kaldig1 mikro analizlerle desteklenmistir.

Sekil 15. PatchTST Seffaflik Analizi: Tek Bir Tahmin Penceresi

Uzerinde Gecmis ve Gelecek Lzdiisiimii

PatchTST Seffaflik Analizi: Tek Bir Tahmin Penceresi (Ornek: 1000)
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Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 16. Autoformer Seffaflik Analizi: Tek Bir Tahmin Penceresi
Uzerinde Ge¢mis ve Gelecek Lzdiisiimii

Autoformer Seffaflik Analizi: Tek Bir Tahmin Penceresi (Ornek: 1000)
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Kaynak: (Kotman et al., 2026)

GHI {(W/m?)

Ufuk Bazh Alt Grafik Analizleri ve Hata Dagilimi
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Modellerin ¢ok adimli tahmin hatt1 boyunca tek tek hedef
adimlarindaki kararliligin1 6lgmek amaciyla, zaman serisi kesitleri
t+1 (30 Dakika), t + 6 (3 Saat), t + 12 (6 Saat) vet + 24 (12
Saat) ufuklarina gore pargalanarak gorsellestirilmistir.

Sekil 17. Modellerin Tahmin Performansi Karsilastirmas: (Ornek
Pencere Kryaslamasi)

Modellerin Tahmin Performansi Karsilastirmasi (Ornek Pencere)

: —— Gegmis (48s)
i — Gergek (Gelecek 125)
i == Autoformer Tahmini
H == PatchTST Tahmini
400 / i
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/ \M

-100 -80 -60 —40 =20 o 20

Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 18. PatchTST Modelinin Farkli Zaman Ufuklarindaki Tahmin
Basarimi ve Kirilimlari
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PatchTST: Farkh Zaman Ufuklarinda Tahmin Basarimi (Horizon Degradation)

Hedef: 30 Dakika Sonrasi (t+1) Hedef: 3 Saat Sonras! (t+6)
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Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 19. Autoformer Modelinin Farkli Zaman Ufuklarindaki
Tahmin Basarumi ve Kirilimlar

Autoformer: Farkhi Zaman Ufuklarinda Tahmin Basarimi (Horizon Degradation)

Hedef: 30 Dakika Sonrasi (t+1) Hedef: 3 Saat Sonrasi (t+6)
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Kaynak: (Kotman et al., 2026)



Sekil 18 ve Sekil 19'daki alt grafik kirilimlar1 zaman ufku
uzadikca modellerin  karsilagtigi  fiziksel zorluk derecesini
somutlagtirmaktadir. Yakin vadeli (nowcasting) projeksiyonu temsil
eden t + 1 adiminda her iki model de gergege tam yapisik bir egri
cizerken, varyans kayiplari sifira yakindir. Ancak tahmin utkut + 6
ve t+ 12 adimlarina dogru uzadik¢a, meteorolojik sistemlerin
kaotik ve non-lineer dogas1 devreye girmekte, gercek egri ile tahmin
cizgileri arasindaki dikey bosluklar (hata paylar1) kademeli olarak
genislemektedir. Tahmin ufkunun en u¢ noktasi olan t + 24 (12 saat
sonrasi) diizlemine gelindiginde, her iki modelin de piiriizsiiz ¢an
egrisi formunu korumay1 basardig: fakat bulutlanma kaynakli mikro
dalgalanmalar1 (anlik diisiisleri) yakalamakta zorlandigi net bir
sekilde gézlenmistir.

Zaman Ufku Bozulma (Horizon Degradation) Metrik Analizi

Zaman serisi projeksiyonlarinda tahmin ufku (horizon)
uzadik¢a, meteorolojik sistemlerin kaotik dogasindan dolay1 hata
birikimi (error accumulation) yasanmasi beklenen bir durumdur.
Modellerin bu belirsizlige kars1 gosterdigi direng, zaman ufuklarina
gore parcalanmis metrik analizleriyle sinanmistir. Modeller arasi
karsilagtirmali hata analizleri; kisa vadeli anlik tahminleme
(nowcasting) adimi olan t + 1 (30 Dakika), orta vadeli t +6 (3
Saat), t + 12 (6 Saat) ve nihai sinir noktasi olan t + 24 (12 Saat)
ufuklar tizerinden yiiriitilmiistiir.

Sekil 20. Custom PatchTST Modelinin Tahmin Ufkuna Gore
Istatistiki Metrik Bozulma Egrileri
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PatchTST: Tahmin Ufkuna Gére Metrik Degisimi

Pearson R R? (Belirlenim)
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Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 21. Custom Autoformer Modelinin Tahmin Ufkuna Gére
Istatistiki Metrik Bozulma Egrileri
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Autoformer: Tahmin Ufkuna Gére Metrik Degisimi
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Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 22'deki karsilastirmali hata matrisi ile Sekil 20 ve Sekil
21'de sunulan bireysel asimptotik bozulma egrileri birlikte
degerlendirildiginde; t + 1 ufku i¢in her iki modelin de %98'in
iizerinde Belirlilik Katsayis1 (R?) ve c¢ok yiiksek Pearson
Korelasyonu (r > 0.99) f{rettigi gorilmiistii. Bu asamada
PatchTST %9.53 nRMSE iiretirken, Autoformer %9.60 nRMSE ile
endiistriyel kabul sinirlarinin ¢ok altinda, kusursuz bir performans
sergilemistir.

Sekil 22. Modellerin Tahmin Ufuklarina Gore Normalize Edilmis
Hata (nRMSE ve nMAE) Karsilagtirma Matrisi
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Modellerin Tahmin Ufuklarina Gore Hata Karsilastirmasi
mm Autoformer nRMSE

m PatchTST nRMSE
254 Autoformer nMAE
PatchTST nMAE I

30 Dk (t+1) 3 Saat (t+6) 6 Saat (t+12) 12 Saat (t+24)

Kaynak: (Kotman et al., 2026)
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Ancak tahmin ufku uzadikg¢a, sistemlerin non-lineer dogast
geregi hata oranlar1 kademeli olarak artmaktadir. Tahmin ufkunun en
u¢ noktasi olan t + 24 limitine ulasildiginda, Autoformer modelinin
nRMSE oran1 %27.89'a, nMAE oranm1 ise %15.95 seviyesine
tirmanmustir. Ayni t + 24 smirinda PatchTST modeli ise nRMSE
degerini %27.32, nMAE degerini ise %16.09 seviyesinde tutarak
hata devaliiasyonunu daha kararli bir ¢izgide karsilamistir. Her iki
modelin de bu u¢ noktadaki hata degerlerinin, tiim ufuklarin
ortalamasini temsil eden genel test seti metriklerinden (Autoformer
Genel nRMSE: %25.51, PatchTST Genel nRMSE: 9%23.32)
matematiksel olarak beklendigi gibi daha yiiksek ¢ikmasi, zaman
ufku uzadikca hata kararliliginin asimptotik olarak bozuldugunu
istatistiksel olarak dogrulamaktadir.

Biitiinsel Test Karnesi ve invertor Rejim Smiflandirma
Bulgulan

Modellerin 2024 yil1 igi-dagilim test verisindeki regresyon
dogrulugu ile invertdrlerin operasyonel durumlarini simiile eden ikili
siniflandirma performanslari tek bir ¢ati altinda birlestirilmis ve elde
edilen biitiinsel karne Tablo 2'de sunulmustur. Siniflandirma
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raporundaki GHI < 200 W/m? esigi invertorlerin "Diisiik/Gece"
modunu, GHI > 200 W/m? esigi ise "Yiiksek/Aktif iiretim" rejimini
temsil etmektedir.

Tablo 2 Modellerin 2024 I¢ci-Dagilim Genel Regresyon ve
Swiflandirma Matrisi

Degerlendirme Metrikleri Custom Autoformer | Custom PatchTST
RMSE / MAE (W/m?) 96.82/56.02 88.47/50.90
NRMSE / nMAE (%) 25.51/14.76 23.32/13.41
MAPE (%) 63.96 54.37

Accuracy / F1-Score (%) 94.33/91.71 94.93/92.53
Recall / Precision (%) 95.30/ 88.38 95.39/89.84
ROC-AUC (%) 98.36 98.65

GHI < 200 (Support: 1.400.628) | 0.96 0.96
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GHI > 200 (Support: 697.492) | 0.92 0.92

Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Tablo 2 incelendiginde, Custom PatchTST modelinin hem
regresyon hem de siiflandirma diizleminde Autoformer mimarisine
kars1 tstiinliik kurdugu gorilmektedir. PatchTST genel RMSE
degerini 88.47 W/m? ve nRMSE oranin1 %23.32 seviyesine ¢ekerek
daha diigsiik hata varyansi {retmistir. Belirtmek gerekir ki,
siniflandirma raporundaki toplam 2.088.120 6rnek sayisi, ham test
setindeki 87.600 zaman adimindan degil; kayan pencere (sliding
window) protokoliiniin her bir girdi penceresi i¢cin T = 24 adimlik
cok-ufuklu bir tahmin tiretmesinden kaynaklanmaktadir. Her sehir
icin ayr1 ayr1 pencerelenen (L = 96 giris + T = 24 ufuk nedeniyle
kenarlarda kaybolan adimlar diisiildiikten sonra) yaklasik 87.005
gecerli tahmin penceresi, her biri 24 ayr1 zaman adimi tirettiginden,
toplam siniflandirilan nokta sayis1 87.005 X 24 =~ 2.088.120 'ye
ulasmaktadir. Bu evrende, invertorlerin anahtarlama durumlarini
dogru tahmin etme oran1 (Accuracy) PatchTST'de %94.93,
Autoformer'da ise %94.33 olarak hesaplanmstir.

Sinif kirilimlarina odaklanildiginda, iki modelin de diisiik
radyasyon igeren 1,4 milyonluk devasa 6rnek kiimesinde (GHI <
200) 0.96 FI1-Score basaris1 sergiledigi goriilmiistiir. Yiksek
tiretim evresinde ise (GHI > 200) PatchTST modeli 0.90
hassasiyet (precision) ve 0.93 F1-Score yakalayarak, Autoformer'in
(0.88 precision, 0.92 FI1-Score) oniine ge¢mis ve sebekeye enjekte
edilecek tepe enerjinin Ongoriilmesindeki dogrulugu gdstermistir.
Modellerin tirettigi yiiksek ROC-AUC skorlar1 (%98.65 ve %98.36)
ise kurulan 6znitelik boru hattinin siif ayrim sinirlarin1 ne kadar
kararh ¢izdigini dogrulamaktadir.



Tahmin ufkunun en kisa adimi olan t+ 1 (30 Dakika)
seviyesinde, Autoformer %98.17 Accuracy, %97.25 F1-Score ve
%99.85 ROC-AUC iiretirken; PatchTST %98.01 Accuracy, %96.99
F1-Score ve %99.80 ROC-AUC degerleriyle basa bas bir kararlilik
sergilemistir.

Ufuk mesafesi t + 6 (3 Saat) ve t + 12 (6 Saat) adimlarina
dogru uzatildiginda, atmosferik kararsizliklar devreye girmekte ve
metriklerde kademeli bir diislis patikast izlenmektedir. ¢t + 6
adiminda Autoformer'in dogrulugu %94.84'e gerilerken, PatchTST
%96.16 Accuracy ve %99.29 ROC-AUC fireterek zamansal
devalliasyonu daha gii¢lii bir direngle karsilamistir.

Tahmin ufkunun nihai sinir noktasi olan t + 24 (12 saat
sonrasi) limitine ulasildiginda, Autoformer modelinin dogrulugu
%93.83 seviyesine ve F1 skoru %90.98'e inmistir. Ayn1 u¢ sinirda
PatchTST modeli ise %94.07 Accuracy, %91.29 F1-Score ve
%98.19 ROC-AUC oranlarin1 muhafaza etmeyi basarmistir. Bu
bulgular, PatchTST mimarisindeki yama tabanli ve kanal bagimsiz
tasarimin, ¢cok adimli gelecek projeksiyonlarinda hata birikimini
(error accumulation) sinirlandirarak operasyonel smiflandirma
kararliligim1 uzun vadede daha yiiksek bir platoda sabitledigini
gostermektedir.

Faz 6: Kiiresel Dagilim Dis1 (OOD) Stres Testi ve Mekansal
Genelleme Bulgular

Derin 6grenme tabanli zaman serisi modellerinin en zayif
noktasi, egitim verisinin (in-distribution) istatistiksel sinirlar1 disina
cikildiginda yasadiklar1 dramatik performans ¢okiisiidiir (domain
shift degradation). Giines enerjisi sistemlerinde bir modelin evrensel
giivenilirligi, salt regresyon sapmalarindan ziyade; invertorlerin giin
dogumu/batim1 gecislerinde "aktif" veya "uyku" modlarina gecis
kararini (binary classification) ne kadar dogru verebildigiyle 6lgiiliir.
Bu fiziksel gerceklikten hareketle, modeller 20 farkli kiiresel sehir
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izerinde strese tabi tutulmus ve operasyonel kararlilig1 temsil eden
Siniflandirma Dogrulugu (Accuracy) metriklerine gore en yiiksek
performans gosterdikleri ilk 3 lokasyon Tablo 3'te 6zetlenmistir.

Tablo 3 Modellerin OOD Kiiresel Stres Testindeki En Iyi 3

incelendiginde,

ayristirma

(decomposition) mimarisinin

Custom Autoformer modelinin zaman
ekstrem

Lokasyonu
Model Sehir / iklim Accuracy R? nRMSE(%) | NMAE
(%) (%)
Autoformer | Calama, CL ( 98.10 0.9682 | 10.33 8.04
Atacama)
Autoformer | Mumbai IN 97.45 0.9738 | 10.05 7.82
(Muson)
Autoformer | Cape Town, ZA | 97.03 0.9154 | 18.42 12.98
(Akdeniz)
PatchTST | Muscat, OM 97.23 0.9031 | 19.64 14.29
(Cal)
PatchTST Cape Town, ZA | 96.87 0.8499 | 24.53 18.37
(Akdeniz)
PatchTST | Dubai, AE 96.62 0.8705 | 23.49 16.39
(Col/nemli)
Kaynak: (Kotman et al., 2026)
Tablo 3’teki verileri operasyonel dogruluk ekseninde

serisi

radyasyon

rejimlerinde muazzam bir direng sergiledigi saptanmistir. Sadece
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Kuzey Amerika verileriyle egitilen model; Sili'nin Atacama
Coli'nde (Calama) %98.10 ve Giiney Yarimkiire'nin ters mevsimsel
dinamiklerine sahip Giliney Afrika'da (Cape Town) %97.03
Smiflandirma Dogrulugu iireterek, egitim setinde hi¢ gérmedigi bu
kitalarda invertor ¢alisma periyotlarini neredeyse kusursuz sekilde
simiile etmistir. Ayrica Mumbai'de elde edilen %97.45'lik dogruluk
ve %7.82 nMAE degeri, modelin muson gecislerinde dahi sebeke
stabilitesini koruyabilecegini gézlemlenmektedir.

Custom PatchTST modeli ise kanal bagimsizligi (channel-
independence) yapisinin getirdigi varyans sOniimleme avantajini
ozellikle Arap Yarimadasi'ndaki (Muscat ve Dubai) atmosferik toz
tasinim1  (dust scatter) dinamiklerinde gostermistir. Muscat'ta
%97.23, Dubai'de %96.62 ve yine Cape Town'da %96.87 Accuracy
degerlerine ulagan model, baz1 regresyon hatalarinda (nRMSE)
Autoformer'in bir miktar gerisinde kalsa da, giinesin fiziksel ufuk
cizgisini belirleme (gilindiiz/gece tespiti) konusundaki endiistriyel
kararliligimi kiiresel stres altinda %96'nin altina hi¢ diisiirmedigi
gozlemlenmistir.

Faz 7: SHAP Tabanh Ac¢iklanabilir Yapay Zeka (XAI) Karar
Analizi

Derin 6grenme modelleri, karmagsik dogrusal olmayan
katmanlar1 ve yiiksek parametre sayilar1 nedeniyle literatiirde
siklikla "kara kutu" (black-box) olarak nitelendirilmektedir.
Gelistirilen mimarilerin karar diiglimlerini seffaflagtirmak, hangi
meteorolojik/astronomik ~ parametrelerin ~ model  ¢iktilarim
yonlendirdigini gostermek ve modeller arasi algoritmik oncelik
farklarin1 ortaya koymak amaciyla, Oyun Teorisi tabanli SHapley
Additive exPlanations (SHAP) analizi (Lundberg & Lee, 2017)
entegre edilmistir. 3 boyutlu zaman tensorleri Temporal Mean
(Zamansal Ortalama) yoOntemiyle 2 boyutlu 06znitelik uzayina



indirgenmis ve KernelExplainer algoritmasi ile her iki model i¢in
bagimsiz 6zet (summary) grafikleri tiretilmistir.

Sekil 23. Custom PatchTST Modeli SHAP Ozet (Beeswarm) Etki
Dagilimi ve Oznitelik Onemi

PatchTST: Ozellik Onem Derecesi
High

Clearness_Index . o .o e e e afeee o s.qﬂ.
Cloud Type . 4

Wind Speed .

month_sin
Temperature

month_cos

Feature value

Relative Humidity .
GHI_Filtered
Solar Zenith Angle
hour_cos

hour_sin

T T T T T T T Low
-100 -80 —60 —-40 —-20 0 20
SHAP value (impact on model output)

Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 24. Custom Autoformer Modeli SHAP Ozet (Beeswarm) Etki
Dagilimi ve Oznitelik Onemi



Autoformer: Ozellik Onem Derecesi

High
GHI_Filtered Cemeeem & o sosmiem 3o o s s mmm e te ol e
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Wind Speed ke ;:J,
Cloud Type h E
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~100 _50 0 50 100
SHAP value (impact on model output)

Kaynak: (Kotman et al., 2026)

Sekil 23 (PatchTST) ve Sekil 24 (Autoformer) iizerinde
sunulan SHAP Beeswarm analizleri incelendiginde, iki mimarinin
ayni tahmin problemine farkli karar yollar1 {izerinden yaklastigi
goriilmektedir. Bu nedenle grafikler, tek bir ortak baskin degisken
varsayimiyla degil, her modelin kendi mimari egilimi ve 6znitelik
kullanim bi¢imi dikkate alinarak yorumlanmalidir.

Custom PatchTST modelinde karar mekanizmasi1 daha ¢ok
kanal-bagimsiz yama temsillerinden gelen dogrudan radyasyon
bilgisini dncelemektedir. Bu nedenle Bulut Tipi ve Berraklik Indeksi
(Clearness Index) gibi 1smmimin anlik/yerel seviyesini tagiyan
degiskenler model ¢iktis1 iizerinde daha belirgin etki tiretmektedir.
SHAP dagiliminda yiiksek berraklik ve yiiksek ge¢mis GHI
degerlerinin tahmini pozitif yonde desteklemesi, PatchTST'nin kisa
donemli radyasyon siirekliligini ve yama-i¢i Orlntiileri gilicli
bigcimde kullandigim1 gostermektedir. Buna karsilik Bagil Nem
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(Relative Humidity) ve Bulut Tipi (Cloud Type) gibi atmosferik
soniimleme gostergelerindeki artiglar, GHI tahminini negatif yonde
baskilayan degiskenler olarak one ¢ikmaktadir.

Custom Autoformer modelinde ise karar mekanizmasi daha
cok ayristirma (decomposition) ve trend yakalama kabiliyeti
iizerinden sekillenmektedir. Bu nedenle Giines Basucu Agis1 (Solar
Zenith Angle) ile zamansal dongiileri temsil eden trigonometrik
Oznitelikler (hourg;,, hour,.,s), Autoformer'in tahminlerinde daha
merkezi bir rol {istlenmektedir. Giines Basucu Agisi yiikseldiginde,
yani glines ufka yaklastiginda veya battiginda, SHAP degerlerinin
negatif yone kaymasi hedef GHI tahmininin fiziksel olarak sifira
dogru bastirildigint gostermektedir; ac1 diistiigiinde ise model
giindiiz/6gle rejimini  yakalayarak tahmini pozitif yo6nde
desteklemektedir.

Bu ayrisma, iki modelin ayni fiziksel siireci farkli temsillerle
ogrendigini gostermektedir: PatchTST daha ¢ok yerel radyasyon
gecmisi ve berraklik bilgisinden beslenen kisa donemli oriintiilere
duyarhiyken, Autoformer astronomik/zamansal rejimi ve diisiik
frekansli trend bilesenlerini daha baskin kullanmaktadir. Dolayisiyla
SHAP sonuglari, modellerin salt veri ezberlemedigini; ancak fiziksel
bilgiyi mimari yapilarina bagl olarak farkli karar kanallarindan
isledigini ortaya koymaktadir. Bu bulgu, Faz 1'de gerceklestirilen
astronomik Oznitelik miihendisligi ile rejim-bazl filtrelemenin iki
mimariye de katki sagladigini, fakat bu katkinin model-6zel bicimde
ortaya ¢iktigini1 gostermektedir.

Sonuglar ve Gelecek Calismalar

Bu calismada, kiiresel 6lgekte giivenilir, giiriiltiiye dayanikli
ve fiziksel olarak aciklanabilir bir giines enerjisi (GHI) tahmin hatt1
kurgulamak amaciyla adaptif sinyal filtreleme ve Transformer
tabanli derin 6grenme mimarileri (PatchTST ve Autoformer) entegre
edilmigtir. pvlib tabanli astronomik 6znitelik miihendisligi ve K-
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Means (k = 3) destekli rejim-bazli filtreleme (Savitzky-Golay,
DWT, Hareketli Ortalama) stratejileri sayesinde, meteorolojik
sinyallerdeki yiiksek frekansli giiriiltiler sOniimlenmis ve
modellerin yerel iklim anomalilerine asir1 uyum saglamasi
(overfitting) engellenmistir.

I¢i-dagilim (in-distribution) testlerinde, Custom PatchTST
mimarisi  %94.93'lik sebeke/invertdr siniflandirma dogrulugu
(Accuracy) ve %23.32 nRMSE orani ile 6ne ¢ikmistir. Model,
tahmin ufku t + 24 (12 saat) adimma uzadiginda dahi kanal
bagimsiz yapist sayesinde hata birikimini asimptotik olarak
sinirlamayr  basarmis ve wuzun vadeli sebeke kararliligim
desteklemistir.

Caligmanin en carpict bulgulari, modellerin egitim
stireglerinde hig karsilagmadiklart 20 farkli kiiresel sehirde (Dagilim
Dis1 - OOD) gosterdikleri mekansal genelleme direncidir. Yalnizca
ABD verileriyle egitilen Custom Autoformer, Sili-Atacama ¢6liiniin
ekstrem radyasyon rejimini %98.10 ve Giiney Afrika'nin ters
mevsimsel dinamiklerini %97.03 dogrulukla (Accuracy) ¢ozmiistir.
PatchTST ise atmosferik toz tasginiminin yogun oldugu Umman'da
(Muscat) %97.23 siniflandirma dogruluguna ulagarak modelin yerel
meteorolojik tuzaklara kars1 direncini géstermistir. Ek olarak, SHAP
analizleri ile desteklenen XAI bulgular;; modellerin salt veri
ezberlemedigini, Giines Basucu Acis1 ve Berraklik Indeksi gibi
evrensel fizik yasalarini temel karar diiglimleri olarak benimsedigini
gostermistir.

Gelecek ¢alismalarda, bu hibrit derin 6grenme boru hattinin
(pipeline) yerel mikro sebekelerde (microgrids) ve IoT destekli ug
bilisim (Edge AI) cihazlarinda dagitik olarak calistirilmast
planlanmaktadir. Ayrica, deterministik noktasal tahminlerin (point
forecasting) Otesine gegilerek, sebeke operatdrleri i¢in yatirim
giivenligini artiracak belirsizlik Olgiimleri sunan olasiliksal

(probabilistic) tahmin mekanizmalarinin kurgulanmasi
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hedeflenmektedir. E§ zamanli olarak, gokytlizii kameralarindan (sky
imagers) veya uydu goriintiilerinden elde edilecek ¢cok modlu (multi-
modal) verilerin Transformer mimarilerinin giris katmanlarina
entegre edilmesiyle, ani bulut gegislerinin yarattig1 varyans
kayiplarinin sifira indirilmesi amaglanmaktadir.

Projenin kaynak kodlarina, veri setlerine ve egitim loglarina
asagidaki baglantidan acik erisim saglanabilir:
https://github.com/MelihKotman/Solar-Forecasting-X Al
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BOLUM 2

MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE
GITHUB DEPO POPULERLIGININ
SINIFLANDIRILMASI VE VERI
SENARYOLARININ KARSILASTIRMALI
ANALIZi

SUDENUR GUVEZ!
ISMAIL HAKKI PARLAK?

Giris
Gilintimiizde bilisim sektoriindeki teknolojik ilerlemelerin
arkasindaki temel itici giiclerden biri, acik kaynak kodlu yazilim
topluluklar1 ve bu topluluklarin benimsedigi ortak calisma
anlayisidir. Bu dinamik yapimin merkezinde yer alan GitHub,
yalnizca bir kaynak kod depolama ve siiriim kontrol platformu
degildir; gelistiricilerin birlikte c¢alisabildigi kiiresel bir sosyal
kodlama platformuna doniigmiistiir. GitHub'un sundugu kapsamli

sosyal kodlama ve siiriim kontrol verileri, yazilim miihendisligi
literatiiriinde biiyiik 6lgekli ampirik analizlerin yapilmasina imkan

! Ogrenci, Bolu Abant izzet Baysal Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi, Orcid:
0009-0003-8569-1436 ‘
2 Dr. Ogr. Uyesi, Bolu Abant izzet Baysal Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi,

Orcid: 0000-0001-8695-9471
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tanimaktadir (Ray et al.,, 2014). Son yillarda makine 6grenmesi
tabanli yazilimlarin yayginlasmasi da GitHub'da barindirilan makine
ogrenmesi (ML) odakli acik kaynak kodlu projelerin sayisini ve
cesitliligini onemli Olgiide artirmistir (Idowu et al., 2024). Bu
nedenle, bu tiir projelerin topluluklar tarafindan benimsenme
stireglerini ve basar1 kriterlerini anlamak, yazilim mihendisligi
arastirmalar1 i¢in 6nem kazanmaktadir(Idowu et al., 2024). Bir
projenin agik kaynak kodlu ekosistem igerisindeki popiilaritesi ve
gordiigii ragbet, literatliirde ve uygulamada en yaygin metriklerin
basinda gelen "yildiz" (star) sayilar1 araciligiyla takip edilmektedir.
Yapilan aragtirmalar, bir projenin popiilaritesini, kullanim oranini ve
topluluktaki degerini belirlemede GitHub yildiz sayisinin giivenilir
bir yardimec1 6l¢giit (surrogate metric) olarak kullanilabilecegine
isaret etmektedir (Koch et al., 2024). Gelistiricilerin %75 gibi
yiiksek bir oraninin, herhangi bir a¢ik kaynakli projeyi kullanma
veya o projeye katki saglama asamasinda yildiz sayisina giivenilir
bir referans olarak baktigi daha 6nceki caligmalarda tespit edilmistir
(Borges & Valente, 2018).

Acik  kaynak yazilim  ekosistemlerinde  projelerin
popiilaritesi yalnizca statik gostergeler degildir; gelistiricilerin paket
secimi, siirdiiriilebilirlik ve mimari karar siireglerinde kullandiklari
temel karar Olgiitlerinden biridir (Farshidi et al., 2025). Bununla
birlikte GitHub'daki popiilarite dagilimi dengeli bir dagilim
gostermemektedir (Koch et al., 2024). Giincel aragtirmalar, sosyal
kodlama platformlarindaki kullanicilarin profil ve goriiniirliik
sinyallerinin, karmasik teknik katkilara kiyasla popiilarite algisini
cok daha giiclii sekillendirdigini ortaya koymaktadir (Krishna et al.,
2026). S0z konusu bu durum, acik kaynak ekosisteminden alinan
islenmemis verilerin belli popiilerlik basamaklarinda kiimelendigine
ve bu durumun da veri kiimelerinde belirgin bir sinif dengesizligi
problemi yarattigina isaret etmektedir (Krishna et al., 2026). Simif
dagilimindaki bu dengesizlik (severe class distribution skews),

--55--



makine 0grenmesi algoritmalarinin ¢ogunluk sinifina yonelmesine
neden olmakta ve veri madenciligi c¢alismalarinda sorun
olusturmaktadir (He & Garcia, 2009). Ham veri setindeki bu
dengesizlik, mesafe tabanli modellerin azinlik siniflarin1 ayirt etme
basarisin diisiirerek, literatiirde yaygin olarak ele alinan ve yaniltici
basar1 degerlendirmelerine neden olan dogruluk paradoksunu ortaya
cikarmaktadir (He & Garcia, 2009). Yazilim analitigi ve hata tahmini
caligmalarinda bu siifsal dengesizlik sorununu azaltmak amaciyla
yaygin olarak Random Over Sampling veya SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) gibi sentetik veri iiretimine
dayali yeniden ornekleme (resampling) yontemleri onerilmektedir
(Igbal et al., 2019). Kolay uygulanabilir olmalar1 sebebiyle
literatiirde sikga tercih edilen bu yapay asir1 6rnekleme yontemleri
(Fernandez et al., 2018), biiyiikk ve giiriilti oran1 yiiksek veri
setlerinde veri kirliligine yol agabilmektedir (Malhotra et al., 2026).
Ozellikle ¢ok simifli (multiclass) dengesiz veri yapilarinda, klasik
yeniden drnekleme yaklagimlarinin modellerin genelleme yetenegini
olumsuz yonde etkileyebilecegi literatiirde kabul gérmektedir (Wang
& Yao, 2012).

Literatiirde acik kaynak kodlu projelerin basarisin1 tahmin
etmek icin cogunlukla GitHub API araciligiyla toplanan veri
kiimeleri  iizerinde = makine  Ogrenmesi  yontemlerinden
yararlanilmigtir. Literatlirdeki caligmalar incelendiginde, 6rnegin
Magsood ve Ali (Magsood & Ali, 2017) farkli programlama dillerine
ait veri kiimelerini analiz etmislerdir. Bu dogrultuda, s6z konusu
aragtirmadaki veri hacmi standartlariyla uyum saglamak adina,
caligmada Oncelikle Kaggle platformundan elde edilen 5.500
gozlemlik statik bir referans veri seti tercih edilmistir. Bu ¢alismanin
temel amaci; sentetik veri liretiminin olasi etkilerini ortadan
kaldirmak amaciyla, GitHub API {izerinden dogrudan toplanan ve
her popiilerlik sinifindan (diisiik, orta, yiiksek) esit miktarda (300
adet) ornek icerecek sekilde dengelenen 900 gozlemlik 6zgilin bir

--56--



veri kiimesinin siniflandirma performansina etkisini incelemektir.
Boylelikle, mevcut sinif dagilim yapisin1 bozmayan ve kendi i¢inde
dengeli bir 6rnekleme (balanced sampling) yaklagimi ele alinmistir
(Fernandez et al., 2018). Smif dengesizligi i¢eren senaryolarda,
modellerin performansini yalnizca standart dogruluk (accuracy)
metrigi lizerinden degerlendirmek yaniltici sonuglar doguracagindan
(He & Garcia, 2009), bu ¢alismada Dogruluk metriginin yani sira
Agirlikli F1-Skoru ve Makro F1-Skoru performans metrikleri
kullanilmistir.  Siniflandirma  literatiiriinde  yiiriitiilen  Onceki
caligmalarda (6rnegin (Weber & Luo, 2014)'te) elde edilen F1-skoru
seviyeleri referans alindiginda; veri kiimeleri dogrudan
kiyaslanabilir olmasa bile, bu aragtirmada onerilen dogal dengeli
ornekleme stratejisinin XGBoost modeliyle entegre edilerek tiglii
siiflandirma senaryosunda dahi %90,00 dogruluk oram iirettigi ve
giiclii bir tahmin kabiliyeti sundugu ortaya konmustur.

Literatiir Taramasi

Acik kaynak projelerinin gosterdigi performansin, topluluk
bazindaki benimsenme egilimlerinin ve popilerlik diizeylerinin
ampirik metotlarla analiz edilmesi, modern yazilim miihendisligi
caligmalarinda dinamizmini koruyan odak noktalardan biridir.
Alandaki temel c¢aligmalara bakildiginda, genellikle ilgili
platformlarin API'leri iizerinden elde edilen veri kiimeleriyle
geleneksel makine Ogrenmesi  yontemlerinin  uygulandigi
goriilmektedir. Ornegin Magsood ve Ali (Magsood & Ali, 2017),
Java, PHP, JavaScript, C#/C++ ve HTML dillerinden GitHub API
araciligtyla derledikleri 5.000 gozlemlik statik bir veri kiimesi
iizerinde  analiz  gergeklestirmis;  Oznitelikler  arasindaki
korelasyonlar1 inceleyerek projelerin basart durumlarini WEKA
araclart ve geleneksel siniflandirma algoritmalariyla tahmin
etmislerdir. Benzer sekilde Weber ve Luo (Weber & Luo, 2014),
Python projelerinden elde ettikleri kaynak kod ve depo metrikleri
gibi statik 6znitelikleri kullanarak projelerin anlik popiilaritesini ikili
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siiflandirma senaryosunda 0,80 Fl1-skoru gibi basariyla tahmin
etmislerdir. Ancak arastirmacilar, s6z konusu statik nitelikteki
Oznitelik uzaylarinin gelecekteki popiilarite biiylimesini ve uzun
vadeli egilimleri tahmin etmede kisith kaldigini belirtmislerdir
(Weber & Luo, 2014).

Projelerin gelecekte gdsterecegi ilgi egilimlerini belirlemek
icin zamansal siliregleri ve biiylime grafiklerini temel alan ¢alismalar,
agirlikli olarak zaman serisi veya zamana bagli modelleme
yaklagimlarina odaklanmistir. Borges ve ark. (Borges et al., 2016),
coklu dogrusal regresyon modelleri kullanarak GitHub depolarinin
popiilerlik gelisimini ve siralamalarini (ranking) tahmin etmeye
calismislardir. Analizlerinde, gelistirilen modellerin 6zellikle
projelerin son alt1 aylik zaman dilimindeki yildiz artis hizlar1 ve
biliylime trendleri ile egitildiginde daha dogru siralama tahmini
sundugunu; gerg¢ek ve tahmini siralamalar arasinda 0,95°in lizerinde
bir Spearman rho katsayisi elde edildigini gostermislerdir (Borges et
al., 2016). Popiilarite gelisimini dogrusal ve parametrik modellerin
Otesine tastyarak dogrusal olmayan zaman serileri {iizerinden
inceleyen Eren Sahin ve ark. (Sahin et al., 2019) ise bes popiiler veri
gorsellestirme projesinin  commit ve fork gibi gelistirme
faaliyetlerinin yani sira kullanicilarin (takipgi ve katkicilarin)
projeler {izerindeki etkisini kullanan 12 06zgiin  Oznitelik
tanimlamiglardir. Tanimlanan bu metrikleri Tekrarlayan Sinir Aglar
(RNN) tabanli derin 6grenme modellerine entegre eden yazarlar,
ardisik k giin (1, 7, 14 ve 30 giin) sonrasindaki yildiz tahminlerinde
hata oranlariin projelere ve 6znitelik setlerine bagl olarak %19,76
ile %70,57 arasinda degistigini raporlamislardir (Sahin et al., 2019).
Yazilim ekosistemindeki basar1 ve benimsenme kriterleri, sadece
kaynak kodun teknik kalitesi veya statik metrikleri ile sinirh
kalmayip; sosyo-teknik faktorlerle, dil mimarileriyle ve
dokiimantasyon kalitesiyle dogrudan iligkilidir. Ray ve ark. (Ray et
al., 2014), GitHub fizerinden 729 proje ve 80 milyon satir kodu
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(SLOC) inceleyerek programlama dillerinin tip sistemlerinin
(statik/dinamik veya giiclii/zayif tipli) yazilim kalitesi ve hata
giderme siiregleri iizerindeki ampirik etkilerini aragtirmuslardur. Tlgili
arastirmada, statik tipli ve gii¢lii dillerin yazilim kalitesi ilizerinde
kayda deger ancak nispeten kiiciik 6lgekli pozitif bir etkisi oldugu,
buna karsin genel kalitenin proje hacmi ve ekip genisligi gibi siireg
faktorlerinden ¢ok daha baskin sekilde etkilendigi saptanmistir (Ray
et al., 2014). Sosyo-teknik parametrelerin agik kaynak yazilim
(OSS) projelerinin siirdiirtilebilirligi iizerindeki roliinii arastiran
Stanciulescu ve ark. (Stanciulescu et al., 2022), Apache Yazilim
Vakfi bilinyesindeki 200'den fazla projenin gelisim paternlerini
incelemislerdir. Arastirma sonucunda, toplam commit sayisinin
%S5'inden azin1 gercgeklestiren mindr katkicilar ile projenin ana
yikiinii sirtlayan major katkicilarin - katilim  dinamiklerinin,
projelerin mezuniyet veya emeklilik gibi basari ¢iktilariyla dogrudan
iliskili oldugu gosterilmistir (Stanciulescu et al., 2022).

Dokiimantasyon bilesenini odak noktasina alan Mehmood ve
ark. (Mehmood et al., 2025) ise README dosyalarinin
kapsamliliginin yazilimlarin ekosistem i¢indeki benimsenme ve
yayginlagma potansiyelini (adoption and utilization) etkiledigini
gostermislerdir. Yazarlar, 4.226 README boliimiinden olusan bir
veri kiimesi iizerinde BERT, DistilBERT ve RoBERTa gibi
Transformer tabanl biiyiik dil modellerini (LLM), ince ayar (fine-
tuning) ve parametre verimli LoRA (Low-Rank Adaptation)
teknikleriyle egiterek igerik kalitelerini 0,98 F1 skoru ile otomatik
olarak siniflandirmiglardir (Mehmood et al., 2025). Yapay zeka ve
makine O6grenmesi destekli yazilim sistemlerinin (ML-enabled
software) son yillarda yayginlagsmasi, s6z konusu projelerin
geleneksel yazilim altyapilariyla entegre edilmesi siirecinde ve
yonetim pratiklerinde farkli yapisal problemleri ortaya c¢ikarmistir.
Idowu ve ark. (Idowu et al., 2024), GitHub iizerinde 31.066 makine
ogrenmesi odakli Python projesinin gelisim asamalarini ve evrimini
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inceledikleri genis kapsamli bir calisma gerceklestirmislerdir.
Deneysel siireglerin ve makine 6grenmesi (ML) kiitliiphanelerinin
yonetiminde karsilasilan pratik zorluklara deginen arastirmacilar, bu
projelerin topluluklar tarafindan benimsenme siire¢lerinin klasik
yazilim miihendisligi araglariyla standart hale getirilmesi gerektigini
vurgulamiglardir (Idowu et al., 2024).

Acik kaynak diinyasinda gelistiricilerin paket tercihleri ve
stirdiiriilebilirlik adimlarinda popiilarite tek basina bir anlam ifade
etmemektedir; bunun yerine istveriler (metadata), giivenlik agiklari
ve gelistirici egilimleri ¢ok kriterli karar verme (MCDM) prensipleri
cergevesinde biitlincil olarak degerlendirilmelidir (Farshidi et al.,
2025). Toplamda 16.887 GitHub deposundan toplanan yaklasik 800
bin Python betiginin incelendigi bir ¢alismada; LLM ve bilgi grafigi
(knowledge graph) mimarisine dayanan, yapay zeka destekli bir
karar destek sistemi (PySelect) tasarlanmistir. Bu c¢alisma
aracilifiyla, rasyonel teknoloji degerlendirme  siireclerinde
popiilarite metriklerinin pratik karsiligi ve tasidigr kritik onem
acikca ortaya konmustur (Farshidi et al., 2025). Buna karsin, ampirik
yazilim mihendisligi veri setlerinin ve sosyal kodlama
platformlarinda karsimiza ¢ikan basari metriklerinin dogal dagilim
yapisi, dogrusal veya dengeli bir geometride ilerlememektedir.
Borges ve Valente (Borges & Valente, 2018), 791 gelistiriciyle
yaptiklar1 anket calismasinda, her dort yazilimeidan {igiiniin (%75)
bir projeyi kullanmadan veya projeye katki sunmadan 6nce mevcut
yildiz sayisini bir giiven metrigi olarak inceledigini; bu durumun
popiiler projeler etrafinda dogrusal olmayan yigilmalara ve zaman
serilerinde  karmasik  biliylime paternlerine yol actigini
gostermislerdir. Krishna ve ark. (Krishna et al., 2026) ise platform
iizerindeki popiilarite dinamiklerinin her zaman salt kod kalitesiyle
(meritokrasi) agiklanamayacagini; kolayca gdzlemlenebilen profil
ve gorlniirliikk sinyallerinin (self-disclosure), karmasik teknik
katkilara ve davranigsal sinyallere kiyasla popiilarite algisini ¢ok
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daha giiclii sekillendirdigini gostermistir. Bu durum, agik kaynak
verilerinde belirli popiilarite siniflarinda asir1 yigilmalara ve veri
madenciligi silireclerinde belirgin bir simif dengesizligi problemine
yol agmaktadir (He & Garcia, 2009). Sinif dagilimlarindaki bu asir
sapmalar, makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢ogunluk siniflarina
dogru yanh (biased) ¢alismasina, azinlik smiflarin yetersiz temsil
edilmesine ve modellerin dogrulanmasinda yaniltict sonuglar iireten
dogruluk paradoksu olgusuna neden olmaktadir (He & Garcia,
2009), (Igbal et al., 2019), (Chawla et al., 2002). Yazilim analitigi
literatiirlinde bu sinifsal dengesizlik sorununu asmak ve azinlik
siiflarinin taninma oranini artirmak amaciyla, azinlik siniflarina ait
yapay Orneklerin tiiretilmesine dayanan SMOTE algoritmasi ve
tirevleri siklikla bir 6n isleme standardi olarak uygulanmaktadir
(Chawla et al., 2002), (Fernandez et al., 2018).

Ferndndez ve ark. (Ferndndez et al., 2018), SMOTE
algoritmasinin 15 yillik gelisim siirecini ve dayamkliligini
inceledikleri g¢alismada, bu yontemin denetimli 6grenme
paradigmalarinda yaygin olarak kullanilan bir yontem oldugunu;
ancak biiyiik veri (Big Data) olceklerinde giiriiltii toleransit ve
hesaplama maliyeti agisindan ciddi yapisal zorluklar barmdirdigini
vurgulamuslardir. Ozellikle kod &znitelikleri ve yazilim Kkalitesi
senaryolarinda, bu tiir yapay asir1 ornekleme tekniklerinin veri
kiimesine giriilti ekledigi, smif simirlarint  belirsizlestirdigi,
anlamsal biitiinliigli bozdugu ve asir1 6grenme risklerini tetikledigi
bilinmektedir (Igbal et al., 2019), (Malhotra et al., 2026). Malhotra
ve ark. (Malhotra et al.,, 2026), bu tiir anlamsal biitiinliik
deformasyonlarini engellemek adina, yerel yogunluk tahminleri ile
SHAP (SHapley Additive exPlanations) tabanli aciklanabilir yapay
zeka (XAI) ozelliklerini birlestiren ve sadece en etkili 6znitelikleri
degistiren hafif bir giiriilti filtreleme cergevesi (DIR-SMOTE)
onermisglerdir. Gergek diinya verilerinde karsilasilan c¢oklu sinif
(multiclass) dengesizlik problemlerinin, ikili senaryolara gore ¢ok
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daha karmasik ve olumsuz etkiler yarattigi deneysel olarak ortaya
konmustur. Bu baglamda, klasik yeniden 6rnekleme yontemlerinin
getirdigi dezavantajlart minimuma indirmek amaciyla, sinif
ayristirma adimina ihtiyag¢ duymayan ve topluluk Ogrenmesine
dayanan AdaBoost.NC algoritmas1 gelistirilmistir (Wang & Yao,
2012). Yazilim miihendisligi literatiiriinde sinif dengesizlikleriyle
miicadelede yapay veri artirnmi (SMOTE, ADASYN vb.) veya
karmagsik algoritmik modifikasyonlar (AdaBoost.NC vb.) yogun
sekilde tartisilsa da, bu tiir yaklagimlarin hesaplama maliyetleri ve
kaynak kod metrikleri iizerindeki yapay varyans tiretme riskleri
halen birer kisittir. Bu c¢alismada ise literatiirde yaygin olarak
kullanilan yeniden 6rnekleme yaklasimlarindan farkli olarak; veri
toplama asamasinda her popiilerlik sinifindan esit sayida canli
gozlemin ¢ekildigi, sentetik ornek igermeyen dogal bir dengeli
ornekleme (balanced sampling) stratejisi stnanmustir. Gelistirilen bu
yaklagim, basarili sonuglar veren XGBoost, Random Forest ve
Gradient Boosting topluluk  modelleriyle  yapilandirilarak
literatiirdeki geleneksel statik model basarimlarinin ve dengesiz veri
kisitlarinin  ilizerinde bir smiflandirma performansini artirmay1
amaglamaktadir.

Materyal ve Metot

Kullanilan Veri Setleri ve Karakterizasyonu

Elde edilen sonuglarin giivenilirligini ve genellenebilirligini
degerlendirmek amaciyla calismada birbirinden farkli iki veri
kiimesi kullanilmistir. Calismanin ilk asamasinda, literatiirde yaygin
olarak kullanilan yaklagimlarla karsilagtirma yapmak ve makine
ogrenmesi algoritmalarinin ham/iglenmemis veri {lizerindeki genel
egilimlerini degerlendirmek amaciyla, Kaggle veri tabanindan temin
edilen 5.500 satirlik statik bir veri seti referans veri kiimesi olarak
kullanilmistir. Bu ilk veri seti, gegmise yonelik sabit bir kesiti temsil
etmesi bakimindan modellerin temel Ogrenme kapasitelerini
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smnamak ic¢in karsilagtirma amaciyla kullanilmigtir. Arastirmanin
ikinci evresinde ise calismaya caligmaya katki saglamak ve acik
kaynak diinyasinin anlik degisim gosteren gilincel dinamiklerini
dogrudan modele yansitmak amaciyla GitHub API lizerinden giincel
veriler toplanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, GitHub API arabirimi
iizerinden gelistirilen Python betigi araciligiyla platformdan giincel
veriler dogrudan ¢ekilmistir ve bu veriler GitHub REST API
(GitHub REST API Documentation, n.d.) kanaliyla islenerek
github_repos_balanced 900.csv adiyla veri kiimesine
donistiirilmiistiir. Bu  siiregte, kiyaslama amaciyla Kaggle
iizerindeki acik kaynak referans veri kiimesinden de (Scaturchio,
n.d.) yararlanilmigtir. Bahsi gegen dinamik veri kiimesi, projelerin
sadece genel istatistiklerini degil, onlar1 tanimlayan yapisal ve teknik
nitelikleri de kapsamaktadir. Havuzlardaki toplam reaksiyon (y1ldiz)
sayilari, projelerin diger gelistiricilerce kopyalanma derecesini
belirten catallanma (fork) miktar, aktif/kapali issue dagilimlari,
projeye dogrudan kod destegi veren gelistirici sayist ve
dokiimantasyon yeterliliginin en 6nemli Olgiitii sayilan README
dosyalarinin karakter hacmi bu 6znitelikler arasinda yer almaktadir.

Veri On isleme ve Dengeleme Stratejisi

Acik kaynak yazilim ekosisteminden elde edilen ham
verilerin dogal sinif dagilimini ve bu durumun dogrudan tetikledigi
yapisal smif dengesizligi (class imbalance) sorununu azaltmak
amaciyla, bu aragtirmada dengeli 6rnekleme stratejisi uygulanmistir.
Veri setindeki ayn1 gozlemlerin tekrarlanmasindan kaynakli model
yanhliklarinin =~ 6niine  gegmek adma, Orneklem havuzu
olusturulurken her projenin benzersiz depo kimligi (repository ID)
lizerinden ¢oklu kayitlar tamamen temizlenmistir. Uygulanan
rastgele drnekleme adimlarinin deneysel kararliligini korumak ve
ileride gerceklestirilecek aragtirmalar i¢in tam bir tekrarlanabilirlik
(reproducibility) zemini olusturmak amaciyla, veri on isleme
akisinda (pipeline) random_state 6zniteligi sabitlenmistir. Projelerin
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genel popiilerlik seviyelerini belirlemek amaciyla, depolarin sahip
oldugu ham yildiz sayilar1 referans alinmis ve pandas
kiitliphanesinin qcut metodu yardimiyla kantil tabanli {i¢ homojen
kategoriye ("Diisiik", "Orta" ve "Yiiksek") Pandas (McKinney,
2010) kiitiiphanesinin qcut metodu yardimiyla ii¢ siifa ayrilmistir.
Smiflandirma  modellerinin  ¢ogunluk  smifina  yonelmesini
engellemek amaciyla, her smiftan rastgele 300'er adet gozlem
cekilmis ve toplamda 900 orneklemden olusan dengeli bir veri
kiimesi elde edilmistir. Ote yandan yiiriitiilen ikili (binary)
siiflandirma testlerinde, literatiirde yaygin kabul goren esik
degerleri dogrultusunda 50 yildiz sayis1 bir sinir olarak kabul edilmis
ve veri kiimesinin etiketleme siireci bu kritere gore
gerceklestirilmistir.

Matematiksel modelleme Oncesinde gergeklestirilen veri 6n
isleme asamalarinda, girdi degiskenlerinin dagiliminda gdzlenen
sapan ve asir1 u¢ degerlerin (outliers) 0grenme algoritmalarinin
ogrenme siireci lizerindeki olumsuz etkilerini azaltmak i¢in NumPy
(Harris et al., 2020) kiitliphanesinin loglp metodu yardimiyla
logaritmik doniisiim tekniginden yararlanilmistir. Simiflandirma
stireclerinde algoritmalar agisindan ayirt edici ya da aciklayict bir
nitelik tasimayan, o6znitelik uzayinda giiriiltii yaratma potansiyeli
yiiksek full name, repo_name ve description gibi metinsel alanlar
ile zamansal parametreler veri setinden ¢ikarilmistir. Sistem
matrisinde yer alan has_ci ve has pages gibi mantiksal (boolean)
yapilt ikili degiskenler, modeller tarafindan kullanilabilmesi i¢in
float veri tipine uyarlanmistir. Sozel ve kategorik karakterdeki
Oznitelikler (language, license, default branch) ise Scikit-learn
(Pedregosa, 2011) kiitliphanesinin LabelEncoder algoritmasi
vasitastyla her bir kategoriye 0zgii benzersiz sayisal degerlere
dontstiirilmiistiir. Veri On islemenin son kademesinde, farkli
olgeklerdeki sayisal degiskenlerin (6rnegin dosya boyutu ile katkict
sayist arasindaki devasa sayisal farklarin) model performansini
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olumsuz etkilemesini Onlemek amaciyla, tiim Oznitelik uzay1
StandardScaler kullanilarak standartlastirilmistir.

Siniflandirma Modelleri ve Deneysel Kurulum

Aragtirma kapsaminda yiiriitiilen deneysel siire¢ler Python
3.x ortaminda gergeklestirilmis; veri analizi, on isleme ve
modelleme asamalarinda literatiirde siklikla tercih edilen Pandas,
NumPy,  Scikit-learn ve  XGBoost  kiitiiphanelerinden
yararlanilmistir. Analiz siireclerinde veri kiimesi, dengeli bir dagilim
saglamak adina %80 oraninda egitim ve %20 oraninda test kiimesi
olmak tizere egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. Bu
bolimlendirme esnasinda, ana kiitledeki sinifsal dagilim
frekanslarinin alt kiimelere asimetrik veya yanli yansimasini kesin
olarak engellemek amaciyla stratify fonksiyonu aktif konuma
getirilerek tabakali bir 6rnekleme modeli uygulanmistir. Tasarlanan
deneysel senaryolarda degerlendirilen smiflandirma modelleri ve
deneysel optimizasyon siireci sonucunda belirlenen optimal
hiperparametreler asagida sunulmustur:

e Lojistik Regresyon: max_iter=2000
e Karar Agact: max_depth=12

e K-En Yakin Komsu (KNN): n neighbors=15,
weights='distance' (Cover & Hart, 1967)

e Destek Vektor Makineleri (SVM): RBF
cekirdegi, C=2.0 (Cortes et al., 1995)

e Random Forest: n_estimators=400 (Breiman,
2001)

e Extra Trees: n_estimators=400 (Geurts et al.,
2006)

e QGradient Boosting: n_estimators=250
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e AdaBoost: n_estimators=200  (Freund &
Schapire, 1997)

e XGBoost: n_estimators=350 (Chen & Guestrin,
2016)

Modellerin sergiledigi tahmin ve genelleme yeteneklerinin
degerlendirilmesinde, ham verideki smifsal dengesizligin
iiretebilecegi yaniltic1 sonuglar daha dogru degerlendirebilmek
amaciyla klasik dogruluk (accuracy) dlgiitiinlin 6tesine gegilmistir.
Bu amag¢ dogrultusunda, siniflarin simif dagilimlarini ve 6rneklem
hacimlerini hesaba katan Agirlikli F1-Skoru (Weighted F1) ile
siiflar1 aritmetik olarak esit agirlikta degerlendiren Makro F1-
Skoru (Macro F1) metrikleri basarim analizlerinin ana odak noktasi
olarak belirlenmistir. Gelistirilen algoritmalarin performans ¢iktilari
tek egitim-test ayrimi {izerinden hesaplandigi icin, elde edilen elde
edilen sonuglar mevcut veri kiimesinin kullanilan veri kiimesine
bagli, kismen iyimser (over-optimistic) egilimler tasima riski
barindirmaktadir. S6z konusu metodolojik kisiti ortadan kaldirmak
ve gelistirilen makine Ogrenmesi modellerinin genellenebilirligi
daha giivenilir sekilde degerlendirebilmek amaciyla, sonraki
caligmalarda K-Katli Capraz Dogrulama (K-Fold Cross Validation)
yaklasimlar1 ile harici veri setleri lizerinden yiiriitiilecek dis
dogrulama (external wvalidation) stratejilerinin  kullanilmasi
planlanmaktadir.

Bulgular ve Tartisma

Gergeklestirilen deneysel calismalar neticesinde elde edilen
istatistiksel veriler; giincel GitHub API'si {izerinden orijinal olarak
toplanan 6zgiin veri seti ile literatiirde siklikla bagvurulan statik
Kaggle veri tabani arasindaki farklari ortaya koymaktadir. ki ve ii¢
simifli modelleme yapilar1 dogrultusunda elde edilen sonuglar,
Matplotlib  (Hunter, 2007) ve Seaborn (Waskom, 2021)
kiitiiphanelerinden yararlanilarak gorsellestirilmis ve mukayeseli bir
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perspektifle degerlendirilmistir. Elde edilen ampirik bulgular,
algoritmalarin yalin tahmin performanslarini ortaya koymanin
Otesinde; veri setlerinin hacimsel biiyiikligi ile simifsal dagilim
dengesinin, modellerin genellenebilirlik kapasitesi tizerinde ne kadar
belirleyici oldugunu net bir sekilde gostermistir. Gergeklestirilen
deneylerin ¢iktilari, mevcut literatiirde siklikla ihmal edilen "veri
kalitesi ve veri miktar1 arasindaki ters yonlii iliskiyi" sorgulayan ve
tartismaya agan Onemli bulgular sunmaktadir. Bu dogrultuda; ikili
siiflandirma esiginde agag tabanli topluluk modellerinin sergiledigi
kararli basar1 oranlar1 ile ¢ok smifli kategorizasyon siireclerinde
mesafe tabanli modellerin yasadigr zayifliklar, ilgili metrik
korelasyonlariyla birlikte ilerleyen alt boliimlerde detaylandirilmis
ve literatiirdeki teorik altyapiyla iligkilendirilmistir.

Ozgiin Veri Seti Uzerindeki Deneysel Sonuglar

Uclii (Multi-class) Siniflandirma Bulgular: ve Simif Bazh
Analizler

Dengelenmis 06zgiin veri kiimesi kullanilarak egitilen
siiflandirma modellerine ait performans dinamiklerini biitlinciil bir
perspektifle degerlendirebilmek adina, karsilastirmali bir basarim
grafigi hazirlanmistir. Bu dogrultuda; sinanan dokuz farkli makine
O0grenmesi  algoritmasinin  ticlii  simiflandirma  (multi-class
classification) mimarisindeki kararlilhik diizeylerini yansitan
Agirliklt F1-Skoru (Weighted F1 Score) dagilim semas1 Sekil’1
aracilifiyla ortaya konmustur.

Sekil 1 Ozgiin Uclii Stmiflandirma Senaryosunda Modellerin Genel
Performans Kiyaslamasi1 (Weighted F1)
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Modellerin Genel Performans Kiyaslamasi (Weighted F1)

Model Adi

00 02 04 06 08 10
Weighted F1 Score

Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Sekil’l iizerinde sunulan performans ¢iktilar1 analiz
edildiginde; ii¢ smnifli tahmin siireglerinde agag¢ tabanli topluluk
(ensemble) modellerinin, geleneksel parametrik ve mesafe tabanl
yaklagimlara gore bariz bir performans avantaji yakaladigi
gozlemlenmektedir. Agirlikli F1-Skoru (Weighted F1 Score)
metrikleri baz alinarak gergeklestirilen siralamaya gore, en giiclii
tahmin performansma 0,9011 degeriyle XGBoost algoritmasi
ulagmis; Gradient Boosting (0,9005) ise ¢ok az bir farkla ikinci
sirada yer almistir. Random Forest ise 0,8851'lik skorla bu yiiksek
performansl artirma (boosting) grubunun hemen arkasinda yer
almaktadir.Buna karsin, dogrusal ve mesafe tabanli geleneksel
modeller daha diisiik bir performans sergileyerek grafigin alt
siralarinda yer almistir. Lojistik Regresyon 0,7406'lik bir degerde
kalirken, Oznitelik uzayindaki Olgek farklarindan etkilenen RBF
cekirdekli SVM 0,6569 ve KNN algoritmasi 0,6251'lik skorlarla en
disiik performansi sergilemistir. Elde edilen bu performans
siralamasi; yliksek boyutlu ve karmasik agik kaynak yazilim
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metriklerinin ~ ¢6zlimlenmesinde, gradyan tabanli topluluk
yapilarinin mesafe ve dogrusallik odakli geleneksel yaklagimlara
kars1 Ustlinliik sagladigint gostermektedir.

Ozgiin dengeli veri seti mimarisi iizerinde kosturulan dokuz
farkli siniflandirma algoritmasinin basarim kriterleri; dogruluk
(accuracy), agirlikl f1-skoru (weighted f1 score) ve makro f1-skoru
(macro f1 score) metrikleri esliginde Tablo 1' de detaylandirilmistir.
Ilgili sayisal ¢iktilar, modellerin iiclii smiflandirma senaryolar
altindaki kestirim kararhiliklarini ve katmanlar arasindaki ayirt edici
yeteneklerini gdstermektedir.

Tablo 1 Ozgiin Dengeli Veri Seti Uzerindeki U¢lii Stmiflandirma
Modellerinin Basarim Sonuclart

Sira | Model Accuracy Weighted Macro F1
(Dogruluk) | F1 Score Score
1 XGBoost 0,9000 0,9011 0,9011
2 Gradient Boosting 0,9000 0,9005 0,9005
3 Random Forest 0,8833 0,8851 0,8851
4 AdaBoost 0,8778 0,8788 0,8788
5 Decision Tree 0,8667 0,8686 0,8686
6 Extra Trees 0,8500 0,8522 0,8522
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7 Logistic Regression 0,7389 0,7406 0,7406

8 SVM 0,6556 0,6569 0,6569

9 KNN 0,6278 0,6251 0,6251

Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Tablo 1 iizerinde yer alan istatistiksel ¢iktilar detayli olarak
incelendiginde, modellerin dogruluk ve Fl1-skorlarinin tam bir
korelasyon iginde hareket ettigi ve hiyerarsik siralamanin
degismedigi goriilmektedir. Uclii smiflandirma mimarisinde en
yiiksek basarima, %90,00 dogruluk oran1 ve 0,9011 Makro/Agirlikli
F1 degerleri iireten XGBoost ile Gradient Boosting modelleri
ulagsmustir. Bu iki gradyan artirma algoritmasini, %88,33 dogruluk
ve 0,8851 F1-Skoru ile Random Forest topluluk modeli yakindan
takip etmektedir. AdaBoost (%87,78 dogruluk), Decision Tree
(%86,67 dogruluk) ve Extra Trees (%85,00 dogruluk) algoritmalari
da dengeli veri mimarisi tizerinde giliclii ve kararli performans
sergilemiglerdir. Buna karsin, parametrik ve mesafe tabanl
geleneksel modeller hiyerarsinin alt basamaklarinda kalmastir.
Lojistik Regresyon algoritmasi %73,89 dogruluk orani ve 0,7406
F1-Skoru esiginde kalirken, RBF c¢ekirdekli SVM modeli %65,56
dogruluk ve 0,6569 F1 degerleri ile zayif bir ayirt etme performanst
ortaya koymustur. Dokuz algoritma arasinda en diisiik basarim ise
%62,78 dogruluk ve 0,6251 F1-Skoru ile K-En Yakin Komsu (KNN)
algoritmasindan elde edilmistir. Bu ampirik bulgular; veri kiimesi
tamamen dengeli hale getirilse dahi, agik kaynak metriklerinin ¢ok
boyutlu yapisini1 ¢oziimlemede agag¢ tabanli topluluk modellerinin,
geleneksel mesafe ve dogrusallik odakli modellere kiyasla iistiinliige
sahip oldugunu net bir bicimde gostermektedir.
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Onerilen makine 06grenmesi modellerinin sinif bazli
hassasiyet egilimlerini ortaya koymak ve algoritmalarin hangi
popiilerlik seviyelerinde siniflandirma hatas1 yaptigini daha ayrintili
incelemek amaciyla sinif bazli F1-Skoru degerleri analiz edilmistir.
Bu dogrultuda; incelenen dokuz algoritmanin "Diisiik", "Orta" ve
"Yiiksek" popiilerlik kategorilerindeki 6zgiin basarimlarini yansitan
1s1 haritas1 (heatmap) ¢iktilari, Sekil 2'de detaylandirilarak analiz
edilmistir.

Sekil 2 U¢lii Stmiflandirma Modellerinin Simif Bazli (Low-Med-
High) F1 Skor Matrisi

Modellerin Sinif Bazh (Low-Med-High) F1 Skor Matrisi

Logistic Regression

Decision Tree

Random Forest

Extra Trees

Gradient Boosting

Modeller

AdaBoost

SVM RBF -

-0.6

KNN -

XGBoost
=05

high low medium
Kategoriler

Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Sekil 2'deki 1s1 haritasi verileri detayli olarak incelendiginde;
algoritmalarin ~ "Disiik"  popiilerlik  seviyesindeki  tahmin
performanslariin, "Orta" ve "Yiksek" kategorilerine kiyasla
belirgin Olgiide daha giiglii ve istikrarli oldugu goriilmektedir.
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Gelistirilen modellerin hemen hepsi, diisiik popiilerlige sahip acik
kaynakli projeleri siniflandirmada en yiiksek F1-Skoru seviyelerine
ulagmistir. Bu paralelde Decision Tree ve AdaBoost algoritmalari
"low" kategorisinde 0,97 degerleriyle en yiiksek basariy1 sergilemis;
bu modelleri sirastyla Random Forest (0,96), XGBoost (0,95) ve
Gradient Boosting (0,95) takip etmistir. Mesafe ve dogrusallik
tabanli klasik yaklagimlardan KNN (0,73) ve SVM (0,74)
algoritmalar1 dahi, en yiiksek tahmin performanslarina bu popiilerlik
kategorisinde ulagmistir. Buna karsin "Orta" (medium) popiilerlik
katmani, algoritmalarin tamami i¢in simiflandirma hatasinin en
yogun yasandig1 ve performansin en ¢ok diistiigli bolge olmustur. En
basarili model olan XGBoost orta sinifta 0,86 , Gradient Boosting
ise 0,85 F1-Skoruna gerilemistir. S6z konusu sinifsal zafiyet klasik
algoritmalarin performansinda belirgin bir gerilemeyi beraberinde
getirmigtir. Oyle ki, SVM orta grupta 0,55 seviyesinde kalirken,
KNN algoritmas1 0,49 F1-Skoru iireterek karar sinirlarinda ayirt
etme yetenegini biiyiik dlgiide kaybetmistir. Ote yandan, projelerin
yuksek popiilerlik kademeleri ele alindiginda; Gradient Boosting
0,90 ve XGBoost 0,89 F1-Skoru tireterek yiiksek etkilesimli yazilim
depolarmi1 tahmin etmede olduk¢a kararli bir modelleme
performansi ortaya koymustur. Elde edilen bu matrisel bulgular; agik
kaynak projelerinin "Diisiik" ve "Yiksek" gibi ug¢ popiilerlik
karakteristiklerinin ayirt edilmesinin daha kolay oldugunu, ancak
gecis fazini temsil eden giirtiltiilii "Orta" sinifinin dogru kategorize
edilmesinde gradyan tabanli topluluk modellerinin sundugu esnek
karar sinirlarina kritik olgiide gereksinim duyuldugunu ampirik
olarak gostermektedir.

Ikili (Binary) Simiflandirma Bulgulari ve Hata Dagihm

Siniflandirma algoritmalarinin daha sade bir karar siniri
tizerindeki basar1 dinamiklerini analiz etmek adina gerceklestirilen
ikili (binary) modelleme senaryolarindan elde edilen ampirik

bulgular, Sekil 3 araciligiyla paylasilmistir. Ilgili yatay cubuk
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grafigi, dokuz farkli algoritmanin 50 yildiz esigi temel alinarak
hesaplanan Agirlikli F1-Skoru (Weighted F1 Score) dagilimlarin
genel bir perspektifle sunmaktadir.

Sekil 3 Ikili Siniflandirma Senaryosunda Modellerin Genel
Performans Kiyaslamasi (Weighted F1)

Modellerin Genel Binary Performansi (Weighted F1)

Model Ad

0.0 02 04 0.6 08 1.0
Weighted F1 Score

Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Sekil 3 tizerinde sunulan ikili (binary) siiflandirma ¢iktilari
analiz edildiginde; problemin iki smifa indirgenmesinin, makine
ogrenmesi algoritmalarinin performans katsayilarinda kayda deger
bir yiikselisi beraberinde getirdigi gdzlemlenmektedir. Ucglii
mimarideki karmagikligin ortadan kalkmasi, 6zellikle aga¢ tabanl
topluluk (ensemble) modellerinin iist diizey bir kestirim kararlilig
yakalamasina olanak tanimistir. Bu dogrultuda; Gradient Boosting
ve AdaBoost algoritmalar1 0,9889'luk zirve F1-Skorlari ile en yiiksek
performansi paylasirken, onlar1 ¢ok kiigiik bir farkla 0,9888 degerine
ulasan Random Forest ve XGBoost modelleri izlemistir. Decision
Tree (0,9777) ve Extra Trees (0,9549) algoritmalar1 da bu yiiksek

basarim kiimesini destekleyen giiclii sonuglar iiretmistir. Buna
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karsin, karar yiizeylerinin basitlesmesi geleneksel parametrik ve
mesafe tabanli modelleri de yukari tagimig, ancak bu modeller
hiyerarsik olarak yine alt segmentte kalmistir. Lojistik Regresyon
0,8427 ve SVM RBF 0,8425 skorlari ile birbirine olduk¢a yakin
egilimler sergilerken, dokuz algoritma arasindaki en diisiik kestirim
basaris1 0,8256'lik Agirlikli F1-Skoru ile K-En Yakin Komsu (KNN)
algoritmasindan elde edilmistir. Neticede elde edilen ampirik
ciktilar; 50 yildiz sinir1 temelinde kurgulanan ikili siniflandirmada,
gecis fazimi olusturan giiriiltiili orta segmentin veri setinden
arindirilmasinin tim modellerin bagar1 katsayisini yukari tagidigina,
fakat aga¢ tabanli gradyan optimizasyon algoritmalarinin dogrusal
tabanli klasik yoOntemlere kiyasla literatiirdeki iistiin konumunu
stirdiirdiiglinii kanitlamaktadir.

Ikili (binary) smiflandirma modellemesinde algoritmalarin
"Popiiler Degil" (Not Popular - 0) ve "Popiiler" (Popular - 1) siniflar1
tizerindeki hassasiyet dagilimlarmi ve smif bazli tahmin
kararliliklarin1 detayli olarak incelemek amaciyla bir F1-Skor
Matrisi olusturulmustur. Bu dogrultuda; test edilen dokuz farkli
algoritmanin hedef etiketler tizerindeki smnif bazli basarilarini
yansitan 1s1 haritas1 (heatmap) ciktilari, Sekil 4'te detaylandirilarak
gosterilmistir.

Sekil 4 Ikili Siniflandirma Modellerinin Stmif Bazli F1 Skor

Matrisi
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Binary Modellerin Simif Bazl F1 Skor Matrisi

Logistic Regression - 0.79

Decision Tree

Random Forest

Extra Trees

Gradient Boosting

Modeller

- 0.85

AdaBoost

SVM RBF - 0.79
KNN - 0.76 0.86 [ o.80
XGBoost 0.98 0.99
Not Popular (0) Popular (1)

Siniflar

Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Sekil 4 tlizerinde yer alan smif bazli 1s1 haritast verileri
incelendiginde, karar sinirmin iki smifa indirgenmesiyle birlikte
algoritmalarin ~ "Popular  (1)" smifim  tahmin  etmedeki
hassasiyetlerinin, "Not Popular (0)" sinifina kiyasla daha kararli bir
egilim sergiledigi gozlemlenmektedir. Basta Gradient Boosting,
AdaBoost, Random Forest ve XGBoost olmak iizere topluluk
(ensemble) modellerinin tamami, popiiler olan projeleri ayirt etmede
0,99'luk neredeyse kusursuz bir F1-Skoru basarisina ulagmislardir.
Bu yiiksek performanshi kiime, "Not Popular (0)" smifinda da
kararliligim1 koruyarak 0,98'lik (Decision Tree i¢in 0,97) oldukca
giiclii kestirim degerleri liretmistir.Buna karsin geleneksel modeller,
her iki kategoride de topluluk yapilarinin belirgin sekilde gerisinde
kalmistir. Lojistik Regresyon ve SVM RBF algoritmalari, projelerin
popiilerlik durumlarmi (1) 0,87 F1-Skoru ile modellerken, popiiler

olmama durumlarmi (0) 0,79'luk bir hassasiyetle yakalayabilmistir.
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Is1 haritasindaki en diisiik ayirt etme kararliligi ise "Not Popular (0)"
siifinda 0,76 ve "Popular (1)" sinifinda 0,86 F1-Skoru iireten KNN
algoritmasina aittir. Ozetle ampirik bulgular; giiriiltiilii orta sinifin
elendigi ikili smiflandirma senaryosunda algoritmalarin genel
basarisinin yiikseldigini, ancak aga¢ tabanli artirma ve torbalama
stratejilerinin her iki hedef sinifta da geleneksel yaklasimlara karsi
belirgin istiinliigiinii siirdiirdiigiinii ortaya koymaktadir.

Modellerin 50 yildiz baraj esigine dayali ikili karar sinirlar
altindaki sayisal performans c¢iktilari;; Dogruluk (Accuracy),
Agirlikli F1-Skoru (Weighted F1-Score), Makro F1-Skoru (Macro
F1-Score) ve Ikili F1-Skoru (Binary F1-Score) metrikleri esliginde
Tablo 2 biinyesinde detaylandirilmigtir.

Tablo 2 Ozgiin Dengeli Veri Seti Ikili Stniflandirma Performans

Sonuclari
Sira | Model Accuracy Weighted Macro Binary F1
(Dogruluk) | F1 Score F1 Score | Score
1 Gradient 0,9889 0,9889 0,9875 0,9917
Boosting
2 AdaBoost 0,9889 0,9889 0,9875 0,9917
3 Random Forest | 0,9889 0,9888 0,9874 0,9917
4 XGBoost 0,9889 0,9888 0,9874 0,9917
5 Decision Tree 0,9778 0,9777 0,9748 0,9835
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6 Extra Trees 0,9611 0,9605 0,9549 09717

7 Logistic 0,8389 0,8427 0,8291 0,8700
Regression

8 SVM 0,8389 0,8425 0,8281 0,8711

9 KNN 0,8222 0,8256 0,8086 0,8596

Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Tablo 2 verileri, karar yiizeyinin iki sinifa indirgenmesiyle
topluluk (ensemble) modellerinin %98,89'luk sabit bir genel
Dogruluk (Accuracy) oraninda esitlendigini gostermektedir.
Gradient Boosting, AdaBoost, Random Forest ve XGBoost
modellerinin tiimd, ikili F1-Skorunda (Binary F1-Score) 0,9917'lik
zirve degerine ulagsmistir. Bu yiiksek basarim kiimesini %97,78
dogrulukla Decision Tree ve %96,11 dogrulukla Extra Trees
modelleri takip etmektedir. Buna karsin geleneksel algoritmalar, veri
uzayimin sadelesmesiyle birlikte bir performans artis1 sergilese de
siralamanin alt basamaklarinda yer almistir. Lojistik Regresyon ve
SVM RBF modelleri %83,89' luk ayn1 dogruluk oranini ve sirasiyla
0,8700 ve 0,8711 Ikili F1-Skorlarmi paylasmstir. En diisiik kestirim
kararliligi ise %82,22 dogruluk ve 0,8596 ikili F1 degeri ile KNN
algoritmasma aittir. Ozetle bulgular; giiriiltiilii orta sinifin
elenmesinin tiim algoritmalarin basari oranimi yukari tasidigini,
ancak agac tabanli artirma (boosting) optimizasyonlarinin
performans siralamasindaki istiin  konumunu degistirmedigini
gostermektedir.

Ikili simiflandirma senaryosunda zirve performans gdsteren
XGBoost algoritmasinin dogru ve hatali tahmin dagilimlarim
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incelemek amaciyla elde edilen karmasiklik matrisi (confusion
matrix), Sekil 5'te sunulmustur.

Sekil 5 Ikili Siniflandirma XGBoost Modeli Confusion Matrix

Sonucu

Confusion Matrix: XGBoost

Gercek Sinif
Not Popular
1
N

Popular

1
Not Popular Popular
Tahmin Edilen Sinif

Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Sekil 5 {izerinde yer alan karmasiklik matrisi (confusion
matrix) verileri incelendiginde, XGBoost modelinin test seti
iizerinde son derece yiliksek bir ayrim kararliligi sergiledigi
goriilmektedir. Model, "Popular (1)" sinifina ait 120 adet projenin
tamamint sifir hatayla (%100 dogrulukla) dogru tahmin etmeyi
basarmistir. "Not Popular (0)" simnifinda ise mevcut 60 Ornekten
58'ini dogru smiflarken, yalnizca 2 projeyi popiiler olmadigi halde
popiiler olarak (yanlis pozitif) hatali kodlamistir. Toplamda 180 test
orneginden 178'ini dogru tahmin eden modelin bu matris ¢iktilari, 50

--78--



yildiz sinirina dayali ikili popiilerlik siniflandirmasinda sergilenen
%98,89'luk genel dogrulugu ve kararli tahmin giiciinii sayisal olarak
dogrulamaktadir.

Hazir Veri Seti Uzerindeki Deneysel Sonuclar

Uclii (Multi-class) Siiflandirma Bulgular: ve Sinif Bazh
Analizler

Acik kaynak yazilim projelerinin popiilerlik katmanlarin
tahmin etmeye yonelik deneysel caligmalarin ikinci asamasinda,
literatiirde kabul gérmiis hazir bir veri seti (benchmark dataset)
kullanilarak analiz kapsami genisletilmistir. Bu dogrultuda; hazir
veri seti kapsamindaki projelerin yildiz sayilarina gore ayrilan
"Diisik", "Orta" ve "Yiiksek" smif frekanslarini ve &rneklem
yogunlugunu gosteren hedef degisken dagilimi, Sekil 6'da
gosterilmistir.

Sekil 6 Hazir Veri Seti Star Kategorileri Dagilimi (Hedef Degisken)

Star Kategorileri Dagilimi (Hedef Degisken)

2089
2000 A

1750

1500

1250 4

Adet

1000

750 4

500

250 1

medium
Kategori
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Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Sekil 6 tizerinde yer alan hedef degisken dagilimi
incelendiginde, hazir veri setinin 6zgiin veri setinden farkli olarak
tamamen dengesiz (imbalanced) bir simif yapisina sahip oldugu
gozlemlenmektedir. ilgili veri kiimesindeki projelerin baskin bir
cogunlugunun diistik popiilerlik smnifinda yogunlastigi, buna karsin
orta ve Ozellikle yiliksek popiilerlik kademelerine gecildikge
orneklem yogunlugunun belirgin bir azalis egilimi gdsterdigi tespit
edilmistir. S6z konusu sinifsal dagilim dengesizligi, modellerin
egitim asamasinda gogunluk sinifina (majority class) tolerans tanima
olasiligimi yiikseltmekte ve deneysel siniflandirma performansinin
degerlendirilmesini daha zorlayici bir boyuta tagimaktadir.

S6z konusu benchmark veri kiimesi temelinde yiiriitiilen ii¢
siifli popiilerlik tahmin senaryosunda, degerlendirilen dokuz farkli
makine 6grenmesi modelinin genel basari ¢iktilarini kiyaslamak
adma bir performans dagilim grafigi sunulmustur. Bu kapsamda;
modellerin genel siniflandirma kararlhiliklarim1 ve tahmin giiglerini
yansitan Agirlikli F1-Skoru (Weighted F1 Score) karsilastirma
grafigi, Sekil 7'de gosterilmistir.

Sekil 7 Hazir Veri Seti U¢lii Stmiflandirma Senaryosunda
Modellerin Genel Performans Kiyaslamast (Weighted F1)
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Modellerin Genel Weighted F1 Performans:

Gradient Boosting 0.6892

Random Forest 0.6849

Extra Trees 0.6827

XGBoost 0.6811

3
<
g Logistic Regression
8

=

0.6807

SVM RBF 0.6610

AdaBoost 0.6501

Decision Tree 0.6390

KNN 0.5573

00 02 04 06 08 10
Weighted F1 Score

Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Sekil 7 tlizerinde yer alan hazir benchmark veri setine ait
genel performans ciktilar1 incelendiginde, dengesiz sinif dagiliminin
bir sonucu olarak algoritmalarin Agirlikli F1-Skorlarinda (Weighted
F1 Score) 6zgiin veri setine kiyasla belirgin bir diislis yasandigi
gorilmektedir. Bu zorlu test zemininde en yiiksek basarima
0,6892'lik skorla Gradient Boosting algoritmasi ulasirken, onu
sirastyla 0,6849 ile Random Forest ve 0,6827 ile Extra Trees
topluluk modelleri takip etmistir. Ozgiin veri setinde tepe
performans1 gosteren XGBoost algoritmasi ise bu senaryoda
0,6811'lik bir deger {iireterek gliclii agac tabanli yapilarin hemen
arkasinda yer almistirBu ampirik dagilimin en dikkat c¢ekici
bulgusu, geleneksel modellerden Lojistik Regresyon'un 0,6807 ve
SVM RBF'in 0,6610'luk skorlarla AdaBoost (0,6501) ve Decision
Tree (0,6390) gibi baz1 agac tabanli modelleri geride birakmasidir.
Dokuz algoritma igerisindeki en diisiik basarim ise yine mesafe
tabanl yapisi geregi dengesiz veri dagilimlarindan negatif etkilenen
KNN (0,5573) algoritmasindan elde edilmistir. Ozetle bulgular;
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hazir veri setinin giiriiltiilii ve dengesiz yapisinin modellerin genel
basarim tavanini asagi cektigini, ancak Gradient Boosting ve
Random Forest gibi topluluk yapilarinin varyans optimizasyonlari
sayesinde hiyerarsik liderligini korudugunu dogrulamaktadir. Hazir
benchmark veri setinin getirdigi dengesiz sinif dagilimi altinda,
algoritmalarin ~ "Diusik", "Orta" ve "Yiiksek" popiilerlik
kategorilerindeki sinif bazli hassasiyetlerini detayli olarak incelemek
amaciyla bir F1-Skor Matrisi olusturulmustur. Bu paralel
dogrultuda; degerlendirilen dokuz farkli modelin hedef etiketlere ait
kendilerine has performans trendleri ve hata yogunluklari, Sekil 8
iizerinde sunulan 1s1 haritas1 (heatmap) ampirik verileriyle ortaya
konmustur.

Sekil 8 Hazir Veri Seti U¢lii Stmiflandirma Sinif Bazli F1 Skor

Matrisi

Modellerin Sinif Bazh F1 Skor Matrisi

Logistic Regression 0.51

Decision Tree 0.51
Random Forest
Extra Trees

0.53

Gradient Boosting

Modeller

1055

AdaBoost 0.47

- 0.50

SVM RBF 0.50

KNN 0.35
-0.40

XGBoost 0.51

v
high low medium
Yildiz Kategorileri
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Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Sekil 8 iizerinde yer alan siif bazli 1s1 haritasi ¢iktilari analiz
edildiginde; ilgili benchmark veri setindeki sinifsal dengesizligin,
algoritmalarin tahmin performanslari tizerindeki baskilayici rolii net
bir bicimde ortaya c¢ikmaktadir. Modellerin tamami, veri
yogunlugunun en fazla oldugu "low" (diisiik) popiilerlik sinifinda en
kararli performanslarini sergilemistir. Bu kategoride Extra Trees
0,78 , Random Forest, Gradient Boosting ve Lojistik Regresyon 0,77
F1-Skoruna ulasirken, en diisik basarim 0,67 ile KNN
algoritmasinda kalmistir. Benzer sekilde, "high" (yliksek) popiilerlik
simifinda da Extra Trees, Gradient Boosting ve XGBoost 0,74'liik
kararli F1-Skorlar1 ile 6ne ¢ikmistir. Ote yandan, gecis fazimi
sembolize eden ve drneklem hacmi bakimindan en kisith katman
olan "Orta" popilerlik seviyesi, tiim modellerin siniflandirma
performansinda belirgin bir gerilemenin yasandig ortak alan olarak
one ¢cikmaktadir. En yiiksek kararlilig1 sunan Gradient Boosting dahi
orta sinifta 0,53 F1-Skoruna gerilerken; Random Forest 0,52 ,
XGBoost ve Lojistik Regresyon ise 0,51 degerinde kalmistir. Bu
siifta KNN algoritmas: 0,35 FI1-Skoru ile tamamen kararsiz bir
bolgeye diismiistiir. Netice itibariyla elde edilen matris ¢iktilari;
referans veri kiimesindeki sinifsal dengesizlik nedeniyle modellerin
ara gecis segmentini (medium) ayristirma kabiliyetinin biiyiik
Olciide kisitlandigini, buna karsin topluluk modellerinin s6z konusu
giiriiltii karsisinda klasik algoritmalara kiyasla daha yiiksek bir
adaptasyon direnci sergiledigini dogrulamaktadir.

Hazir benchmark veri seti ilizerindeki ti¢ smifli kestirim
senaryosuna ait sayisal performans ¢iktilari; Dogruluk (Accuracy),
Agirlikli F1-Skoru (Weighted F1-Score) ve Makro F1-Skoru (Macro
F1-Score) metrikleriyle birlikte Tablo 3'te detaylandirilmustir. ilgili
istatistiksel sonuglar, literatiirdeki bu dengesiz smif yapisinin
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algoritmalarin tahmin kararliligt ve genel basarist {izerindeki
siirlandiricr etkisini acikca ortaya koymaktadir.

Tablo 3 Hazir Veri Seti Uclii Siniflandirma Performans Sonuclart

Sira | Model Accuracy Weighted Macro F1
(Dogruluk) | F1 Score Score
1 Gradient Boosting 0,6909 0,6892 0,9011
2 Extra Trees 0,6909 0,6837 0,6718
3 Random Forest 0,6836 0,6829 0,6724
4 XGBoost 0,6827 0,6811 0,6704
5 Logistic Regression 0,6809 0,6807 0,6695
6 SVM 0,6591 0,6610 0,6505
7 AdaBoost 0,6527 0,6501 0,6388
8 Decision Tree 0,6327 0,6400 0,6318
9 KNN 0,5655 0,5573 0,5437

Kaynak: (Giivez et al., 2026)



Tablo 3 iizerinde yer alan sayisal ¢iktilar analiz edildiginde;
ilgili referans veri kiimesinin smifsal dengesizliginin bir sonucu
olarak performans kriterlerinin, ¢aligmada derlenen 0zgiin veri
setindeki degerlere nispeten daha diisiik bir tavan simirinda
kiimelendigi tespit edilmistir. S6z konusu ii¢ smnifli kompleks
senaryoda, en yiiksek genel dogruluk katsayisi %69,09'luk bir
performansla Gradient Boosting ve Extra Trees algoritmalari
tarafindan kaydedilmistir. Bu modeli %68,36 dogrulukla Random
Forest ve %68,27 dogrulukla XGBoost algoritmas: yakindan takip
etmektedir. Ote yandan veri kiimesindeki yiiksek giiriiltii, geleneksel
modeller ile topluluk yapilar1 arasindaki performans farkinin
azalmasina yol agmistir. Nitekim Lojistik Regresyon algoritmasi
%68,09 genel dogruluk ve 0,6807 Agirlikli F1-Skoru sergileyerek
gorece daha karmagik mimarilerle benzer bir basar1 yakalamis; buna
karsin RBF ¢ekirdekli SVM modeli %65,91 dogruluk oraninin
Otesine gegememistir. AdaBoost (9%65,27 dogruluk) ve Decision
Tree (%63,27 dogruluk) modelleri ise aga¢ tabanli olmalarina
ragmen dengesiz dagilimdan olumsuz etkilenerek alt siralara
gerilemistir. Degerlendirilen dokuz model arasinda en zayif
simiflandirma performansi; %56,55 genel dogruluk ve 0,5573
Agirlikli  F1-Skoru sergileyen K-En Yakin Komsu (KNN)
algoritmas: tarafindan kaydedilmistir. Ozetle istatistiksel sonuglar;
hazir veri setindeki sinif dengesizligi karsisinda Gradient Boosting,
Extra Trees ve Random Forest gibi gelismis varyans
optimizasyonuna sahip topluluk yapilariin performans iistiinliiglinii
korudugunu goéstermektedir. Uglii smiflandirma senaryosunda en
yiksek performansi gosteren Gradient Boosting algoritmasinin
tahmin kararliligin1 ve simiflar arasindaki hata dagilimlarini frekans
bazli incelemek amaciyla bir karmagiklik matrisi (confusion matrix)
olusturulmustur.
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Bu paralelde; modelin gercek siniflar ile kestirilen siiflar
arasindaki 6rneklem korelasyonunu ortaya koyan test ¢iktilari, Sekil
9 lizerinde paylagilmistir.

Sekil 9 Hazir Veri Seti Uclii Stmiflandirma Gradient Boosting

Modeli Confusion Matrix Sonucu

Confusion Matrix: Gradient Boosting
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Tahmin Edilen Sinif

Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Sekil 9 iizerinde sunulan karmasiklik matrisi (confusion
matrix) ciktilar1 analiz edildiginde; referans veri kiimesindeki
sinifsal dengesizlik ile ara gecis katmanlarmin tetikledigi
giiriiltliniin, Gradient Boosting algoritmasinin mikro tahmin
dinamiklerine yansimasi belirgin bir bi¢imde gozlenmektedir.
Model, veri yogunlugunun en fazla oldugu "diisiik" sinifina ait 418
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ornekten 350'sini (%83,73'linli)) dogru tahmin ederek bu etiket
iizerinde yiiksek bir basar1 sergilemistir. "yliksek" smnifinda ise
toplam 361 O6rnekten 242'sini (%67,03"linil) dogru smiflandirirken,
bu sinifa ait 87 Ornegi ise "medium" olarak hatali kestirmistir.
Tahmin uyusmazliklarinin en yogun goézlendigi alan ise, beklentiler
dogrultusunda ayrim ¢izgileri en belirsiz segmenti olusturan "Orta"
popiilerlik smifi olmustur. Bu kategoriye ait 321 6rnekten yalnizca
168'1 (9%52,33) dogru tahmin edilebilmistir; smifin 110 o6rnegi
"disiik", 43 ornegi ise "yliksek" olarak yanlis smiflandirilmistir.
Netice itibartyla elde edilen deneysel veriler; Gradient Boosting
modelinin ug¢ kategorileri ayristirmada yiiksek bir kararlilik
sergiledigini, buna karsin ara gecis fazini olusturan "Orta" sinifinda
Oznitelik ortiismeleri ve yetersiz 6rneklem yogunlugu sebebiyle hata
payinin arttigini sayisal olarak dogrulamaktadir.

ikili (Binary) Siniflandirma Bulgulari ve Dogruluk Paradoksu

Hazir benchmark veri seti iizerindeki analizleri
derinlestirmek ve Ug¢lii siniflandirmadaki karmasikligir gidermek
amaciyla tasarlanan ikili (binary) siniflandirma siirecinde, hedef
degisken "Not Popular (0)" ve "Popular (1)" olmak iizere iki sinifa
doniistiiriilmiistiir. Bu dogrultuda; hazir veri setinin ikili
siiflandirma senaryosundaki 6rneklem yogunlugunu ve sinifsal
dagilim dengesini gosteren hedef degisken dagilimi, Sekil 10'da
sunulmustur.

Sekil 10 Hazir Veri Seti Popiilerlik Dagilimi (Esik=50)
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Popdlerlik Dagilimi (Esik=50)

5000 4834

4000 1

3000 1

Adet

2000

1000 1
666

Not Popular (0) Popular (1)
Kategori

Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Sekil 10 iizerinde sunulan referans veri kiimesi ikili (binary)
hedef degisken grafigi analiz edildiginde; belirlenen 50 yildiz esik
kriteri dogrultusunda sekillenen dagilimin, belirgin diizeyde siifsal
dengesizlik (imbalanced) barindirdigr net bir bigcimde ortaya
cikmaktadir. Veri kiimesinde yer alan projelerin baskin bir
cogunlugu (4834 adet 6rnek, %87,89) "Not Popular (0)" etiketinde
yogunlasmis; buna karsin "Popular (1)" sartin1 saglayan 6rnek sayisi
ise 666 adette (%12,11) kalmistir. Siniflar arasinda ortaya ¢ikan bu
keskin frekans farki, ticlii siniflandirmadaki dengesizligin ikili
senaryoda da devam ettigini gostermektedir. S6z konusu dengesiz
dagilim, siniflandirma modellerinin optimizasyon asamasinda
cogunluk sinifi lehine bir yanlilik (bias) gelistirmesine yol
acabilecek ve azinlik siifini olusturan "Popular (1)" drneklerinin
dogru ayristirilmasini algoritmik agidan kisitlayacaktir. Belirlenen
esik degeri dogrultusunda iki smifa doniistiiriilen hazir benchmark

veri seti lizerinde, test edilen dokuz farkli makine G6grenmesi
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algoritmasinin sergiledigi genel performans egilimlerini kiyaslamak
amaciyla bir basarim dagilim grafigi olusturulmustur. ilgili iki siniflt
mimari; algoritmalarin sinifsal asimetriye karsi sergiledikleri direng
seviyelerini ve giiriiltiili 6znitelik uzaylarinda optimize karar
sinirlart ¢izip ¢izemediklerini ampirik olarak dogrulamak adina
kritik bir degerlendirme alam1 saglamaktadir. Bu kapsamda;
modellerin ¢ogunluk sinifina ezbere yonelmesi yerine azinlik sinifini
da ne Olciide yakalayabildigini nesnel bir diizlemde yansitan ve hem
duyarlilik (recall) hem de kesinlik (precision) metriklerini agirlikli
olarak harmonize eden Agirlikli F1-Skoru (Weighted F1-Score)
karsilastirma grafigi, Sekil 11'de detaylandirilmistir. Gozlenen bu
dagilim, algoritmalarin dengesiz veri yapilar1 altindaki genelleme
kabiliyetlerini net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Sekil 11 Hazir Veri Seti Ikili Stmflandirma Senaryosunda
Modellerin Genel Performans Kiyaslamasi (Weighted F'1)

Modellerin Binary Weighted F1 Performansi

Gradient Boosting 0.9425

0.9422

Random Forest

XGBoost 0.9416

0.9412

AdaBoost

Decision Tree 0.9348

Model Ad

Extra Trees 0.9281
Logistic Regression 0.9273

SVM RBF 0.9219

KNN 0.8462

00 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Weighted F1 Score

Kaynak: (Giivez et al., 2026)
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Sekil 11 {izerinde yer alan hazir benchmark veri setine ait
ikili  (binary) smiflandirma  genel performans  ¢iktilart
incelendiginde, karar sinirinin iki sinifa indirgenmesiyle birlikte tiim
algoritmalarin Agirlikli  F1-Skorlarinda (Weighted F1 Score)
oldukca kararli ve yiiksek bir basarim seviyesi yakaladig
gozlemlenmektedir. Iki smifli bu yeni yapi, modellerin genel
basarim st sinirin1 belirgin 6l¢iide yukari tagimistur.

Bu deneysel senaryoda; agac¢ tabanhi giiclii topluluk
(ensemble) modelleri, en yiiksek basarim araligini ortaya
koymaktadir. En yiiksek basarima 0,9425'lik Agirlikli F1-Skoru ile
Gradient Boosting algoritmasi ulasirken; onu oldukg¢a kiigiik
farklarla sirastyla Random Forest (0,9422), XGBoost (0,9422 yerine
verinize gore 0,9416) ve AdaBoost (0,9412) modelleri izlemektedir.
Tekil bir aga¢ mimarisi kullanan Decision Tree (0,9348) ve Extra
Trees (0,9281) algoritmalar1 da bu yiiksek basarim egilimini
destekleyen sonuglar iiretmistir.

Geleneksel modeller cephesinde ise Lojistik Regresyon
0,9273 ve SVM RBF 0,9219'luk skorlar iireterek topluluk
modellerinin hemen arkasinda yer almistir. Elde edilen ¢iktilar;
belirlenen 50 yildiz esigi dogrultusunda daha dogrusal bir yapiya
kavusan veri uzaymin, parametrik modellerin trettigi cekirdek
tabanli karar sinirlart  vasitasiyla da basarili  bir bicimde
ayristirilabildigini gostermektedir. Dokuz algoritma igerisindeki en
diisiik kestirim kararlilig1 ise mesafe tabanli yapisi geregi ug
siiflarin frekans farkindan daha fazla olumsuz etkilenen KNN
(0,8462) algoritmasindan elde edilmistir.

Sonug olarak ampirik bulgular; hazir veri setindeki ikili
popiilerlik ayriminda giiriiltiilii ara segmentin elenmesinin tim
algoritmalar1 yiliksek bir basarim seviyesine ulastirdigini, buna
karsin agac tabanli gradyan ve varyans optimizasyonlarinin dogrusal
yaklagimlara kars1 yapisal dstiinliigiinii korudugunu ortaya

koymaktadir.
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Belirlenen esik degeri temelinde iki sinifa doniistiiriilen hazir
benchmark veri setinde, algoritmalarin "Not Popular (0)" ve
"Popular (1)" etiketleri tizerindeki mikro diizeydeki duyarliliklarini
ve kestirim sinirlarini analiz etmek amaciyla sinif bazli bir F1-Skor
matrisi hesaplanmistir. Bu dogrultuda; degerlendirilen dokuz farkli
makine 6grenmesi modelinin cogunluk ve azinlik siniflar1 6zelindeki
tahmin hassasiyetlerini ortaya koyan 1s1 haritas1 (heatmap) grafigi,
Sekil 12 {izerinde paylagilmistir.

Sekil 12 Hazir Veri Seti Ikili Stniflandirma Modellerinin Sunif
Bazli F1 Skor Matrisi

Binary Sinif Bazlh F1 Skor Matrisi

Logistic Regression
Decision Tree
Random Forest
Extra Trees

Gradient Boosting

Modeller

-0.5

AdaBoost

SVM RBF

-0.3

XGBoost -0.2

Not Popular (0) Popular (1)
Siniflar

Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Sekil 12'deki ikili (binary) smif bazli F1-Skor 1s1 haritasi
(heatmap) incelendiginde; hazir benchmark veri setindeki belirgin
sinif dengesizliginin algoritmalarin tahmin kararlilig1 {izerindeki

mikro etkileri agikca ortaya ¢ikmaktadir. Modellerin tamami,
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orneklem paymin baskin bir yogunluga sahip oldugu "Not Popular
(0)" sinifinda oldukga yiiksek bir tahmin kararliligi sergilemistir.
Cogunluk smifin1 temsil eden bu katmanda Gradient Boosting,
Random Forest, XGBoost ve AdaBoost algoritmalari, 0,97'lik bir
F1-Skor degerine ulasmistir. Geleneksel modellerden Lojistik
Regresyon, Decision Tree ve SVM RBF de 0,96'lik skorlarla bu
basar1y1 yakindan takip etmistir. En diisiik basarim ise yine 0,94 ile
KNN algoritmasinda kalmistir. Bu yiiksek oranlar, veri kiimesindeki
negatif Orneklerin yogunlugu sayesinde modellerin bu smifi ayirt
etmede yliksek bir 6grenme kararlilig1 yakaladigini gostermektedir.
Ote yandan, yalnizca 666 adet ornek barindiran azinlhik smifi
"Popular (1)", algoritmalarin gergek ayrim yetenegini deneyen bolge
olmustur. Bu zorlu sinifta en yiiksek basarima 0,75 F1-Skoru ile
Gradient Boosting ulasirken; onu 0,74 skorla Random Forest,
XGBoost ve AdaBoost topluluk modelleri izlemistir. Geleneksel
Lojistik Regresyon algoritmasi ise 0,68 F1-Skoru tireterek dogrusal
karar smirlarinda agag¢ tabanli yapilara yakin, dikkate deger bir
direng¢ gostermistir.

Bu sinifta en belirgin performans kaybi; mesafe tabanli
yapist geregi orneklem yogunlugu farkindan dogrudan etkilenen ve
0,161k F1-Skoru ile popiiler projeleri ayirt etmede oldukca yetersiz
kalan KNN algoritmasinda gozlenmistir. Ozetle ampirik matris
bulgulari; 50 yildiz esnekligine dayali ikili senaryoda, gelismis
gradyan ve varyans optimizasyonuna sahip topluluk modellerinin
(6zellikle Gradient Boosting), azinlik sinifindaki simirli 6rneklem
hacmine ragmen popiiler projeleri ayirt etmede geleneksel ve mesafe
tabanl yapilara kiyasla daha yiiksek bir tahmin istikrar1 sundugunu
gostermektedir.

Belirlenen 50 yildiz baraji temelinde iki simifli yapiya
doniistiiriilen hazir veri setine iligkin tiim deneysel basarim ¢iktilari;
Dogruluk (Accuracy), Agirlikli F1-Skoru (Weighted F1-Score),
Makro F1-Skoru (Macro F1-Score) ve hedef azinlik sinifinin tahmin
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performansini yansitan ikili F1-Skoru (Binary F1-Score) kriterleri
ekseninde Tablo 4 lizerinde derlenmistir. Elde edilen istatistiksel
sonuglar; veri setindeki smifsal asimetrinin, modellerin genel
basarim Olgiitleri ile azinlik sinift iizerindeki gercek tahmin
kararliliklar1 arasindaki iligkiyi net bir bigcimde gostermektedir.

Tablo 4 Hazir Veri Seti Ikili Stniflandirma Performans Sonuclari

Sira | Model Accuracy Weighted Macro Binary F1
(Dogruluk) | F1 Score F1 Score | Score

1 Random Forest | 0,9491 0,9460 0,8661 0,7607

2 XGBoost 0,9445 0,9416 0,8558 0,7426

3 AdaBoost 0,9436 0,9412 0,8561 0,7438

4 Gradient 0,9427 0,9406 0,8553 0,7429
Boosting

5 Extra Trees 0,9382 0,9301 0,8179 0,6699

6 Decision Tree 0,9355 0,9338 0,8404 0,7171

7 Logistic 0,9309 0,9273 0,8210 0,6807
Regression

8 SVM 0,9273 0,9219 0,8043 0,6491
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9 KNN 0,8882 0,8462 0,5517 0,1633

Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Tablo 4 {izerinde yer alan sayisal performans verileri
incelendiginde, hazir benchmark veri setinin ikili (binary)
smiflandirma senaryosundaki yansimalar1 ve modellerin dengesiz
dagilim karsisindaki gergek direncgleri net bir sekilde goriilmektedir.
Dogruluk (Accuracy) ve Agirlikli F1-Skoru (Weighted F1-Score)
metriklerinde, c¢ogunluk sinifinin barindirdig:r yiiksek orneklem
hacmi (4834 6rnek) nedeniyle tiim modeller, %90 barajinin lizerinde
yaniltict bir genel basarim egilimi sergilemektedir. Buna karsin,
azinlik smifin1 da esit agirlikta hesaba katan Makro F1-Skoru ve
dogrudan popiiler projeleri yakalama basarisin1 6l¢en ikili F1-Skoru
(Binary F1-Score) dikkate alindiginda, algoritmalarin gercek ayirt
etme kabiliyetleri net bir sekilde goriilmektedir.

Bu zorlu sinamada en yiiksek performans, %94,91 genel
dogruluk ve 0,7607'lik ikili F1-Skoru ile Random Forest
algoritmasindan elde edilmistir Random Forest, hem varyans
optimizasyonu hem de azinlik sinifi tizerindeki kararlilig1 sayesinde
hiyerarsinin zirvesinde yer almaktadir. S6z konusu liderligi oldukga
kiigiik farklarla; gelismis artirma (boosting) mimarilerine sahip
XGBoost (0,7426 Ikili F1), Gradient Boosting (0,7429 ikili F1) ve
AdaBoost (0,7438 Ikili F1) topluluk modelleri izlemektedir. Bahsi
gecen performans grubu; asimetrik veri dagilimlari altinda dahi
gradyan ve karar agaci optimizasyon mimarileri vasitasiyla, siniflar
arast ayrim hatlarm1 en optimum seviyede sekillendirmeyi
basarmistir. Tekil bir aga¢ mimarisi sunan Decision Tree (0,7171
Ikili F1) ve dogrusal temelli Lojistik Regresyon (0,6807 Ikili F1),
topluluk modellerinin gerisinde kalsa da veri setindeki giiriiltiiye
kars1 belirli bir direng gostermisti. SVM RBF ise Makro FI
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skorunda 0,8043 , Ikili F1 skorunda ise 0,6491 degerinde kalarak
azinlik siifinda kismen zorlanmaistir.

Tablonun en dikkat ¢ekici ve zayif halkasi ise KNN
algoritmasi olmugtur. KNN, %88,82'lik bir genel dogruluk payina
ulasmasina ragmen, Makro F1-Skorunda 0,5517'ye ve Ikili F1-
Skorunda ise 0,1633 gibi son derece kritik bir seviyeye gerilemistir.
Mesafe tabanli ¢alisan bu algoritma, veri setindeki yogun drneklerin
(cogunluk sinifinin) etkisi altinda kalarak azinlik sinifindaki popiiler
projeleri ayirt etmede neredeyse tamamen basarisiz olmustur. Ozetle
sayisal sonucglar; dengesiz veri setlerinde genel dogruluk
degerlerinin aldatic1 olabilecegini, gercek performansin ikili F1-
Skoru iizerinden analiz edilmesi gerektigini ve Random Forest ile
gradyan tabanli topluluk modellerinin bu tiir asimetrik veri
dagilimlarinda en kararli sonuglar tirettigini agikca gostermektedir.

Hazir benchmark veri seti tizerindeki ikili (binary) popiilerlik
kestirim senaryosunda tiim metriklerde en yiiksek basariy1 elde eden
Random Forest algoritmasinin tahmin kararliligini siniflar aras1 hata
dagilimi iizerinden incelemek amaciyla karmasiklik matrisi
(confusion matrix) hesaplanmistir. Bu dogrultuda; modelin hedef
azinlik ve cogunluk siniflar {izerindeki dogru ayrim sinirlarint ve
test seti lizerindeki net 6rnek gecislerini yansitan ¢iktilar Sekil 13 ile
gosterilmigtir.

Sekil 13 Hazir Veri Seti Ikili Siniflandirma Random Forest

Modeli Confusion Matrix Sonucu
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Confusion Matrix: Random Forest
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Kaynak: (Giivez et al., 2026)

Sekil 13'te sunulan karmasiklik matrisi (confusion matrix)
verileri incelendiginde; Random Forest modelinin test siirecindeki
dogru ve hatali tahmin frekanslari agikca ortaya ¢ikmaktadir. Model,
orneklem paymin biiyiik bir kismini barindiran "Not Popular (0)"
smifinda test edilen toplam 967 6rnek icerisinden 953 adedini dogru
tahmin ederek bu kategoride oldukca yiiksek bir siniflandirma
dogrulugu sergilemistir. Bu sinifa ait yalnizca 14 6rnek, gercekte
poptiler olmadigr halde model tarafindan popiiler olarak (yanlis
pozitif) hatali etiketlenmistir.

Buna karsin, veri kisitlilig1 nedeniyle tahmini en zor alan olan
azinlik smifinda ("Popular") ise test edilen 133 toplam Ornek
icerisinden 87 adedi model tarafindan basariyla yakalanmigtir. Bu
smifa ait 46 ornek ise gergekte popiiler olmasina ragmen modelin

karar sinirlart igerisinde popiiler degil (yanlis negatif) olarak
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siniflandirilmistir. Hazir veri setinin yapisal sinifsal dengesizligi goz
ontinde bulunduruldugunda, azinlik sinifinda elde edilen bu dogru
tahmin performansi, Random Forest algoritmasinin aga¢ tabanl
varyans optimizasyonunun ve rastgele Oznitelik  se¢im
mekanizmasinin giiriiltiilii veri setlerinde ne kadar etkili ¢alistigini
dogrulamaktadir.

TARTISMA

Algoritmik Karakteristikler ve Oznitelik Uzayr Uyumu

Deneysel sonuglar teorik ¢ergevede incelendiginde gerek iki
siifli gerekse ¢ok sinifli kategorizasyon senaryolarinda XGBoost,
Gradient Boosting ve Random Forest gibi topluluk (ensemble)
tabanli 6grenme yaklagimlarinin; KNN ve SVM gibi mesafe ya da
vektor uzaymi referans alan geleneksel algoritmalar karsisinda
belirgin bir tahmin istiinliigii sergiledigi goriilmektedir. GitHub
platformundan derlenen Oznitelik uzayi; non-lineer (non-linear)
nitelikteki karakteri, degiskenler arasindaki ¢ok boyutlu hiyerarsik
korelasyonlar1 ve tablosal (tabular) veri mimarisinin getirdigi
karmagiklig1 biinyesinde barindirmaktadir. Agac¢ tabanli 6grenme
mimarileri, yapilar1 geregi karar sinirlarii dikey ve yatay alt
bolmelere ayirarak bu tarz karmasik ve non-lineer iliskileri esnek bir
bicimde modelleyebilmektedir. Ote yandan metrik tabanli KNN
algoritmasi; yiiksek boyutlu 6znitelik uzayindaki tiim degiskenler
arast geometrik mesafeleri homojen bir bicimde isleme
koydugundan, boyutsallik laneti (curse of dimensionality) olgusu
karsisinda ayirt edici karar sinirlar iiretmede yetersiz kalmaktadir.
Hazir benchmark veri setinin getirdigi makro diizeydeki sinifsal
dengesizlik kargisinda metrik tabanli yaklagimlarin azinlik sinifinda
zayiflayarak tahmin istikrarsizligi yasamasi (ikili F1-Skorunun
0,1633 seviyesine gerilemesi), giiriltili ve asimetrik veri
topolojilerinde bu algoritmalarin kisitlarm gdstermektedir. Ote
yandan; gradyan kayiplarini indirgeme ve varyans optimizasyonu
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kabiliyetleri yiiksek olan Gradient Boosting ve Random Forest
mimarileri, veri yapisindaki giiriiltiiyli absorbe ederek en istikrarl
modelleri olusturmustur. Yapilan deneysel c¢alismalar; agik kaynak
yazilim havuzlarinin popiilerlik dinamiklerini, optimize edilmis non-
lineer topluluk algoritmalarinin ¢ok daha gii¢lii bir kararlilik ve
genellenebilirlik kapasitesiyle ¢oziimleyebildigini dogrulamaktadir.

Veri Kalitesi, Giincellik ve Simif Dengesizligi (Class Imbalance)
Etkisi

Yapilan deneysel caligmalarin  sundugu en Onemli
bulgulardan biri; literatiirdeki statik hazir veri seti ile canlt GitHub
API'si iizerinden olusturulan 6zgiin dengeli veri seti arasindaki
radikal performans farkidir. Kaggle veri tabanindan saglanan hazir
veri kiimesinde ti¢ sinifli stniflandirma dogrulugu %69,09 diizeyinde
sinirli kalirken, 6nerilen 6zgiin veri mimarisinde bu basarim oraninin
%90,00 esigine yiikselmesi, veri madenciligi literatiiriinde siklikla
diisiilen “biiytlik veri hacmi her zaman daha nitelikli sonuglar tiretir”
on yargisint deneysel diizlemde gecersiz kilmaktadir. Hazir veri
setlerinde karsilasilan bu performans sinir1; ham verilerin derlendigi
zaman diliminin giincelligini  yitirmesinden, acik kaynak
ekosistemindeki bot faaliyetlerinin {irettigi sistemsel giirtiltiilerden
ve aykir1 degerlerin kontrolsiiz dagilimidan kaynaklanmaktadur. Iki
senaryo arasindaki asil yontemsel agidan belirgin bir fark ise hazir
veri seti iizerinde iki sinifli modelleme yiiriiten KNN algoritmasinin
performans ¢iktilarinda somutlagmistir. KNN modelinin %88,82'lik
yiksek bir genel dogruluk (accuracy) degerine ulagsmasina karsin
Ikili F1-Skorunun 0,1633 seviyesinde kalmasi; veri biliminde
dogruluk paradoksu (accuracy paradox) olarak bilinen teorik
acmazin somut bir gostergesidir. Hazir veri yapisinda popiiler
nitelikteki projelerin toplam veri seti i¢indeki frekansi (666 adet
ornek), popiiler olmayanlarin (4834 adet 6rnek) yaninda son derece
dar bir azinlig1 temsil etmektedir. Bahsi gecen bu sinif dengesizligi
nedeniyle KNN algoritmasi karar uzay sinirlarin1 tamamen ¢ogunluk
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siifinin lehine olacak sekilde optimize etmis ve azinlikta kalan
basarili projeleri ayirt etme yetisini kaybetmistir. Sekil 12 ve Sekil
13 iizerinde detaylandirilan sinif bazli matris analizleri de bu sinifsal
baskinin algoritmalarin tahmin kararlilig1 tizerindeki mikro etkisini
dogrulamaktadir. Ote yandan, arastirmada 6zgiin olarak iiretilen 900
ornekli dengeli veri setinde simiflar esit olasilikla (homojen
frekansla) cekildigi i¢in O0grenme siire¢lerinde ¢ogunluk sinifina
yonelik bir yanlilik (bias) egilimi gézlenmemistir. Sonug itibariyla
0zglin matris lizerindeki algoritmik kararliligin yiiksek ¢ikmasi, veri
dengeleme ve Ornekleme stratejilerinin  6ngorii  performansi
tizerindeki belirleyici roliinii uygulamali olarak gdstermektedir.
Yiirtitiilen calismanin temel amaci projenin ilk evrelerindeki erken
donem popiilerlik tahmininden =ziyade, mevcut karakteristik
ozellikler tizerinden bir durum analizi yapmak oldugundan; yildiz
yapisiyla organik bagi bulunan fork, watchers, contributors gibi
ekosistem Oznitelikleri kasith ve bilingli bir sekilde model girdisi
olarak tercih edilmistir.

Cahismanin Kisitlari

Aragtirmada kullanilan veri seti, belirli filtreleme kriterleri
cergevesinde dogrudan GitHub API arabirimi {izerinden
cekildiginden, elde edilen bulgularin tiim agik kaynak ekosistemini
biitiiniiyle  temsil etme noktasinda birtakim  smirliliklar
bulunmaktadir. Bir diger metodolojik sinir ise, gelistirilen algoritmik
modellerin performans Ol¢iimlerinin tek seferlik bir egitim-test
ayrim1 (hold-out wvalidation) iizerinden raporlanmis olmasidir.
Modellenen bazi teknik 6zniteliklerin (6rnegin fork ve watchers gibi
metriklerin) hedef degisken konumundaki yildiz hacmiyle yapisal
olarak yiiksek ve dogrusal olmayan bir korelasyon sergilemesi, elde
edilen ciktilarin projenin mevcut popiilerlik katmanlarinin
siiflandirilmasi1 ¢ergcevesinde okunmasii zorunlu kilmaktadir.
Dolayistyla bu ¢alisma; bir projenin ilk evrelerindeki erken dénem
popiilerlik egilimlerini 6ngdéren proaktif bir tahmin modelinden
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ziyade, olgunlasmigs mevcut yazilimlarin karakteristiklerini
inceleyen yapisal bir analiz ve durum tespiti olarak
degerlendirilmelidir.

SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu aragtirma kapsaminda, GitHub platformunda yer alan
yazilim projelerinin poptlerlik kademeleri, gelismis makine
ogrenmesi algoritmalar1 aracilifiyla modellenmistir. Deneysel
simiilasyon siireglerinde, literatiirde yerlesik bir referans olarak
siklikla bagvurulan 5.500 gozlemlik statik hazir bir veri seti (Kaggle)
ile dogrudan canli GitHub API altyapis1 kullanilarak derlenen ve
hedef degisken hiyerarsisinde her kategoriden 300'er Ornek
barindiracak bi¢imde homojen olarak esitlenen 900 6rnekli 6zgiin bir
veri matrisi kargilagtirmali bir yaklagimla analiz edilmistir.
Yiiriitiilen deneysel uygulamalardan elde edilen 6ne ¢ikan bulgular
su sekildedir:

e Algoritmik Kararhilik: Ozgiin veri kiimesi {izerinde
karsilastirilan li¢ smifli  kategorizasyon senaryosunda
XGBoost algoritmast %90,00 genel dogruluk (accuracy)
esigine ve 0,9011 Makro/Agirlikli F1-Skoruna ulasarak
hiyerarsideki en basarili sonuglar1 vermistir.

e Veri Kalitesi ve Giincellik Paradigmasi: Ozgiin veri
mimarisinde model basarisinin %90,00 bandina ¢ikmasi; veri
biliminde ornekleme stratejisi, Oznitelik niteligi ve veri
giincelliginin model performansi iizerinde birlikte ne denli
belirleyici bir giice sahip oldugunu gostermektedir.

e Dengeli Orneklemenin Kritik Rolii: Hazir veri tabanindaki
asimetrik dagilim sebebiyle KNN gibi geleneksel mesafe
yonelimli modeller belirgin performans kayiplar1 yasarken,
O0zgiin veri kiimesine uygulanan dengeli Ornekleme
yaklagimi algoritmalarin ¢ogunluk sinifi lehine bir yanlilik
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(bias) gelistirmesinin Oniine geg¢mis ve ikili siniflandirma
basarim oranini %98,89 seviyesine kadar ytikseltmistir.

Caligmanin literatlire sagladigi temel metodolojik katki,
sentetik veri liretimi yontemlerini kullanmak yerine ger¢ek diinya
verileri tlizerinden yapilan dengeli 6rnekleme stratejisinin, azinlik
simiflarin tahmin duyarliligi tizerindeki pozitif etkisini deneysel
olarak gozler Oniine sermesidir. Elde edilen istatistiksel ¢iktilar,
kontrollii ve homojen veri toplama operasyonlarinin, devasa fakat
giiriiltii katsayis1 yiiksek veri yiginlarina kiyasla ¢ok daha kararh
siiflandirma topolojileri iiretebilecegini dogrulamaktadir.

Gelecek Calismalar Perspektifinde; projelere ait README
dokiimantasyon metinleri ile kaynak kod bloklarimin Dogal Dil
Isleme (NLP) metodolojileri ve Transformer tabanl biiyiik dil
modelleri (LLM) araciligiyla anlamsal analize tabi tutulmasi
planlanmaktadir. Bununla birlikte, statik tablolara dayali tabular veri
setinin Otesine gecilerek, zaman serisi analizi yiiriiten derin 6grenme
aglarmin  (LSTM/GRU) tahmin mimarisine entegrasyonu
hedeflenmektedir. Son asamada ise kimi sistemsel Ozniteliklerin
proje olgunluk evreleriyle yiiksek korelasyon gosterme riskini
onlemek adina; sonraki deneysel calismalarda zamansal kirpma
(temporal cutoff) stratejilerinden yararlanilarak, projenin heniiz
baslangi¢ evresindeki erken donem popiilerlik tahmini senaryolari
analiz edilecektir.

Bu caligma kapsaminda gelistirilen kaynak kodlara, veri
toplama motoruna, ham/dengelenmis veri setlerine ve vektorel
performans  grafiklerine https://github.com/sudenur-atk/github-
repo-popularity-classification baglantis1 {izerinden agik erigim
saglanabilmektedir.
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BOLUM 3

UZAKTAN CALISANLARDA TUKENMISLIK
RiSKiNiN MAKINE OGRENMESI iLE
BELIRLENMESIi: OZNITELIiK ONEMI VE
MODEL PERFORMANS ANALIZI

MUMINE AISE DEMIRAL'
FERHAT DEMIRAY>

Giris
Gilintimiiz is diinyasinda, organizasyonel taleplerin artmasi
ve teknolojik doniistimlerle birlikte calisma pratiklerinin degismesi,
i stresini kronik bir boyuta tasimistir. Bu kronik stresin en yikici
sonuclarindan olan tilkenmislik (burnout), bireyin zihinsel, fiziksel
ve sosyal kaynaklarmin tiilkenmesiyle ilerleyen ¢ok boyutlu bir is
saglig1 problemidir (Maslach & Leiter, 2016). ilk olarak 1970'li
yillarda Herbert Freudenberger ve Christina Maslach gibi
aragtirmacilar tarafindan saglik ve sosyal hizmet sektorii gibi insan

odakli mesleklerde gozlemlenen bir sendromdur. Giinlimiizde ise
tim meslek gruplarini ve 6zellikle uzaktan ¢alisma (Work-From-

'Ogrenci, Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi,
Orcid:0009-0004-9423-8278
’Dog. Dr., Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi,

Orcid:0000-0002-4071-9285
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Home) ekosistemini etkileyen kiiresel bir olgu haline gelmistir (Nil
etal., 2010).

Tiikenmislik, salt bireysel bir yorgunluk durumu degildir.
Bireyin isiyle, is ortamiyla ve organizasyonel yapiyla kurdugu
iliskinin bozulmasini ifade eden sendromal bir siiregtir. Christina
Maslach  tarafindan  gelistirilen kuramsal c¢ergeveye gore
tilkenmislik; duygusal tiikenme (exhaustion), sinizm/duyarsizlasma
(cynicism) ve mesleki ineffikasite/kisisel basar1 hissinde azalma
(professional inefficacy) olarak ¢ temel boyutta
degerlendirilmektedir (Maslach & Leiter, 2016). Tiikenmislik siireci,
duygusal tilkenme ile enerjinin tamamen bosalmasiyla baslar.
Ardindan sinizm, calisanin artan is yiikii karsisinda kendini
korumaya aldig1, duygusal bir mesafe olusturma yontemi olarak
devreye girer. Mesleki ineffikasite ise bu siirecin finalidir; ¢alisan
artik kendi potansiyeline ve iiretkenligine olan inancin1 kaybetmis,
kendini yetersiz hissetmeye baglamistir (Maslach & Leiter, 2016; Nil
et al., 2010).

Onceki arastirmalarda tiikenmislik, kronik is stresine karsi
gelisen agsamali bir adaptasyon siireci olarak tanimlanmaktadir (Nil
et al., 2010). Siireg, genellikle bireyin isin yogunlugu karsisinda
(6zellikle uzun mesai saatleri ve artan ekran stiresiyle) kontrolsiiz bir
sekilde smirlarint zorlamasiyla bashiyor. Bu asir1 c¢aba, zamanla
zihinsel ve fiziksel rezervlerin bosalmasina, ardindan da kendini
psikometrik ve fizyolojik sikayetler bi¢iminde gostermesine neden
oluyor. Her ne kadar tiikkenmislik ICD-10 veya DSM-IV gibi
nosolojik sistemlerde klinik/tibbi bir tan1 olarak tanimlanmasa da,
bireyin hem kisisel hem de sosyal islevselligini zedeleyen ciddi bir
sendromdur. Ayrica, klinik diizeyde depresyon, kardiyovaskiiler
rahatsizliklar ve bagisiklik sistemi bozukluklari i¢in biiyiik bir risk
faktorii oldugu kanitlanmistir. Tiikenmisligin ilk sinyalleri olan
kronik yorgunluk ve uyku problemleri, aslinda sendromun gidisatini
onceden haber veren kritik gostergelerdir (Nil et al., 2010). Nitekim
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yakin tarihli bir arastirma olan, Adamopoulos ve arkadaslari
tarafindan yapilan calisma da, glinde 10 saati asan c¢alisma
stirelerinin tiikkenmislik riskini %40 oraninda artirdigini ortaya
koymustur (Adamopoulos et al., 2025).

Giliniimiizde uzaktan g¢alisma modellerinin yayginlagmasi,
tikenmigligi  tetikleyen organizasyonel degiskenleri daha
karmasiklastirmustir. Is ve dzel yasam sinirlarinin kaybolmasi, mesai
dis1 calisma saatlerinin artmasi, silirekli ekran basinda kalmanin
yarattig1 biligsel yiikk ve fiziksel destek aglarindan kopmanin
getirdigi sosyal izolasyon, yeni nesil tiikenmislik dinamiklerini
olusturmaktadir (Adaobi et al., 2026; Al Mheiri, 2025). Tikkenmislik
literatiirii geleneksel olarak duragan istatistiksel yontemlere ve anket
tabanli verilere (6rnegin Maslach Tiikenmislik Envanteri)
odaklanmigtir. Ancak bu yaklasimlar, uzaktan ¢alisma diizeninin
getirdigi dinamik ve anlik degisimleri yakalamakta ¢cogu zaman
yetersiz kalmaktadir. Calismamiz, bu geleneksel metodolojinin
oOtesine gegerek, calisanlarin uyku kalitesi, dijital yorgunluk skorlari,
sosyal izolasyon diizeyleri ve gorev tamamlama oranlar1 gibi giinliik
davranigsal metriklerine odaklanmaktadir. 2026 yilina ait giincel ve
boylamsal bir veri setini temel alan bu arastirmada, tiikenmislik riski
sadece statik bir durum olarak degil, makine 6grenmesi algoritmalar:
araciligyla tahmin edilebilir bir siire¢ olarak ele alinmistir. Boylece,
tiikenmislik riskinin 'diigiik’, 'orta" ve 'yiiksek' seviyelerde dnceden
kestirilebilmesi hedeflenmis ve organizasyonel saglik analitigine
yeni bir bakis agis1 sunulmasi amacglanmistir (Varje et al., 2026).

Calismamizi yaparken, tilkkenmisligin sadece fiziksel calisma
saatlerinden degil; izolasyon indeksi, dikkat boliinmesi (app
switches) ve zihinsel yorgunluk (fatigue score) gibi yeni nesil
psikolojik metriklerden nasil etkilendigini Random Forest ve
Lojistik Regresyon gibi modellerle, K-En Yakin Komsu tabanl
SMOTE (Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi) sinif dengeleme
yontemleri uygulayarak ortaya koymasi bakimindan literatiire 6zgiin
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bir katki sunmay1 hedeflemektedir (Varje et al., 2026). Bu yaklagim,
literatiirde 6nerilen yorgunluk izleme ve adaptif is yiikii planlamasi
stratejileriyle uyumludur ve tiikenmislik yayginligint %28 oraninda
azaltabilecegi ongoriilmektedir (Adamopoulos et al., 2025).

Literatiir Taramasi

Uzaktan Calisma (WFH) Paradigmasinda Tiikenmislik ve
Psikososyal Dinamikler

Tiikenmislik sendromu, temel olarak duygusal yorgunluk,
kisisel duyarsizlasma ve profesyonel yetkinlik hissindeki diisiis ile
karakterize edilen kronik bir stres tepkisidir (Maslach & Leiter,
2016). Ancak giiniimiizde, geleneksel ofis diizeninden uzaktan
calisma (WFH) modeline gegisle birlikte, tiikkenmisligi tetikleyen
risk faktorlerini koklii bir bicimde degistirmistir. Al Riyami et al.,
(2023) yaptig1 calismada, evden calismanin beraberinde getirdigi en
temel riskin, 6zel hayat ile is yasami arasindaki fiziksel ve zihinsel
siirlarin belirsizlesmesi oldugunu belirtmektedir (Al Riyami et al.,
2023). S6z konusu sinir ihlalleri, mesai dis1 ¢aligsmalar (after-hours
work) artirarak c¢alisanin uyku ve yenilenme dongiisiinii tahrip
etmektedir. Nil et al., (2010), uyku kalitesindeki bozulmalarin
tikenmislik gelisiminde en giicli  “Ongoriicii  (prediktif)”
faktorlerden biri oldugunu klinik olarak kanitlamistir. Nitekim,
Tapio (2025) tarafindan yapilan giincel bir ¢alismada da uyku stiresi
ve basa c¢ikma stratejileri, tiikenmisligi belirleyen en giiclii
psikometrik faktorler arasinda gosterilmistir (Tapio, 2025). Tim
bunlara ek olarak; fiziksel ofisten kopmanin olusturdugu sosyal
izolasyon ve uygulamalar arasi siirekli gecis yapmanin (app
switches) yol actig1 dijital yorgunluk, uzaktan c¢alisanlarda
motivasyon kaybmi ve tikenmisligi hizlandiran yeni nesil
katalizorler olarak literatiirde yerini almistir(Adaobi et al., 2026; Al
Riyami et al., 2023; Tapio, 2025).
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Dijital izolasyon ve Sosyal Baglantisizh@in Tiikenmislik
Uzerindeki Etkisi

Uzaktan ¢alisma diizeninde sosyal izolasyon, sadece fiziksel
bir mesafe degil, ayn1 zamanda bireyin kurumsal aidiyet duygusunun
zayiflamasmma ve sosyal destek mekanizmalarinin devre disi
kalmasina yol agan psikososyal bir meydan okumadir (Van Zoonen
& Sivunen, 2022). Sosyal etkilesim eksikliginin etkisi ise
caligsanlarin is stresini gogiisleme kapasitesini azaltarak onlar
tilkkenmislik karsisinda daha savunmasiz kilmakta; bu durum,
izolasyon ile psikolojik sikinti (distress) arasinda ¢ift yonli ve
karsilikli bir iligki oldugunu gdstermektedir (Van Zoonen &
Sivunen, 2022). Sosyal izolasyonun yiikselmesi, tiikenmisligin bir
sonucu olabilecegi gibi, ayn1 zamanda tiikkenmislik diizeyini daha da
artiran bir tetikleyici islevi gormektedir (Van Zoonen & Sivunen,
2022). Ote yandan, is-yasam dengesi ile sosyal izolasyon arasinda
saptadigimiz negatif korelasyon, sosyal etkilesimin yalnizca bir 'yan
unsur' degil, ¢alisanlarin genel iyilik hali ve performansini belirleyen
kritik bir anahtar oldugunu agik¢a ortaya koyuyor (Wasay & Shaikh,
2026).

Dijital boyutta ise, bilgi ve iletisim teknolojilerinin (ICT)
yogun kullanimi, c¢alisanlar1 “siirekli temas” (perpetual contact)
beklentisine hapsederek is ile 6zel yasam arasindaki sinirlarin
bulaniklasmasina (boundary blurring) neden olmaktadir (Hislop et
al., 2015). Dijital araglar, calisanlara mekansal bir esneklik saglasa
da, es zamanli olarak isten “kopamama” hissini beraberinde
getirmekte ve calisanlarin  zihinsel olarak tam anlamiyla
dinlenmesini engelleyerek tiikenmisligi hizlandirmaktadir (Hislop et
al., 2015). Calisanlarin siirekli baglantida kalma zorunlulugu
hissetmesi, dijital izolasyonu derinlestirmekte ve dijital araglarin
birer iyilestirici (recovery) strateji olmaktan ziyade, ¢alisanin enerji
kaynaklarini tliketen birer ara¢ haline gelmesine yol agmaktadir
(Hislop et al., 2015). Sonug olarak, sosyal baglarin zayiflamasi ve
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dijital araglarin yarattig1 stirekli mesguliyet dongiisii, tiikkenmislik
riskini kroniklestirerek, calisanlarin iyilesme kapasitesini 6nemli
oOlciide kisitlamaktadir (Hislop et al., 2015; Wasay & Shaikh, 2026).

Is-Yasam Smirlarinin Bulaniklagsmasi ve Tyilesme Siirecine
Etkileri

Gilintimiizde geleneksel ofis ortamindan evden c¢alisma
(Work-From-Home) modeline gecis, is ve 6zel yasam arasindaki
yapisal sinirlart kokten degistirmistir. Literatlirde “zihinsel ¢itler”
(mental fences) olarak da tanimlanan sinirlarin korunmasi, ig-yasam
catigmasini dnlemek ve bireyin psikolojik sagligini korumak adina
biliylik bir 6neme sahiptir (Johnson, 2023; Nippert-Eng, 2008).
Evden calisma sisteminde, yol stresini azaltma, esnek zaman
yonetimi, uyku ve egzersiz kalitesini artirma gibi avantajlar sunarak
baslangigta ¢cok giizel bir sekilde is-yasam dengesine olumlu katk1
sagliyor gibi goriinmekteydi (MacDonald, 2022). Ancak bu modelin
en buytk riski, siirekli dijital baglantida kalma (constant
connectivity) beklentisiyle birlikte rollerin ve mekanlarin i¢ ige
gecmesi ve simirlar1 bulandirmasidir (Johnson, 2023). Is ve yasam
sinirlariin bulaniklagsmasi (role blurring) olarak adlandirilan bu
siireg; 1is taleplerinin yemek masasina, tatillere ve dinlenme
saatlerine tasmasina yol acarak c¢alisanlar1 adeta cihazlarina bagl
hale getirmektedir (Johnson, 2023).

Siirlarin  bu denli gecirgenlesmesi, uzaktan ¢alisan
bireylerin mesai bitiminde isten zihinsel olarak kopmasini
(psychological detachment) miimkiin kilmamaktadir (Allen et al.,
2021). Yapilan arastirmalar gordiigiimiiz {izere, sinir yonetimi
(boundary management) pratikleri basarisiz olan veya kurum
tarafindan sinirlar siirekli ihlal edilmis olan ¢alisanlarin, yenilenme
ve toparlanma (recovery) dongiilerinin agir darbe aldigim
gostermektedir (Allen et al., 2021; Johnson, 2023). Bu kronik
toparlanma eksikligi ise ¢alisanlarda asir1 yorgunluk, anksiyete,

--112--



yaraticilik kayb1 ve yabancilasma gibi hem fiziksel hem de zihinsel
tiilkenmislik (burnout) semptomlarini direkt olarak tetiklemektedir
(Johnson, 2023). Buna karsin literatiir de inceledigimiz kaynaklar,
siirlarin bilingli ve kat1 bir sekilde (thick boundary) korunmasinin
tilkenmisligi azaltmada en etkili iyilestirici mekanizma oldugunu
ortaya koymaktadir (MacDonald, 2022). Bireylerin ev ortaminda
dahi olsa zaman bloklama (temporal tactics) veya is materyallerini
gdz Oniinden kaldirma (physical tactics) gibi stratejilerle
“segmentasyon” egilimi gostermesi, is-yasam dengesini ve is
memnuniyetini direkt olarak artirmaktadir (Allen et al., 2021).
Sonug olarak ise uzaktan ¢alisma ortamlarinda esnekligi verimlilige
doniistirmenin  ve tiikkenmisligi  iyilestirmenin  yolu, hem
organizasyonel kiiltiiriin hem de liderlerin ¢alisanlarin bireysel
sinirlarma  saygi duyan ve bunu tesvik eden politikalar
gelistirmesinden gegmektedir (Johnson, 2023; MacDonald, 2022).

Uzaktan caligma ortaminda “iyilesme” (recovery) siireci,
sadece is saatleri disindaki bir zaman dilimi degil, ¢alisanin is ile
ilgili zihinsel ve fiziksel taleplerden tam anlamiyla kopabildigi aktif
bir denge arayisidir (Allen et al., 2021). Is ve 6zel yasam smirlarini
net bir sekilde ayiran (segmentasyon) calisanlar, i stresinin ev
ortamina sizmasint engelleyerek uyku kalitesini ve toparlanma
dongiilerini koruyabilmektedir (Allen et al., 2021). Ancak sinirlarin
bulaniklagmas1 nedeniyle mesai saatleri disinda ise “baglantida
kalma” zorunlulugu hisseden c¢alisanlarda, enerji depolari hizla
tikenmekte ve bu durum uyku dongiisiinii tahrip eden bir
tiilkenmislik sarmalini tetiklemektedir (Johnson, 2023). MacDonald
(2022) tarafindan vurgulandig1 iizere, tiikenmislik yalnizca is
performansini degil; calisanin uyku diizenini, is-yasam dengesini ve
ailevi iliskilerini de derinlemesine tahrip etmektedir (MacDonald,
2022). Bu sekilde ki sinir ihlalleri, mesai dis1 ¢alismalart artirarak
caliganin yenilenme dongiislinii sekteye ugratmaktadir. Mevcut
kaynaklar incelendiginde, uyku kalitesindeki bozulmalarin
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tiilkenmislik gelisimindeki rolii kritik bir yordayici (prediktif) faktor
olarak kabul edilmektedir (Nil et al., 2010). Bu baglamda, uyku
stiresi ve etkili basa c¢ikma stratejilerinin eksikligi, ¢alisanlarin
tikenmislige karsi savunmasizligini artiran en giiclii psikometrik
gostergeler arasinda yer almaktadir (Tapio, 2025). Sonug olarak,
iyilesme siireci, sinirlarin bilingli yonetimi ile ise karsi hissedilen
duygusal ve bilissel yiikiin birbirinden ayristirilmasi arasinda pozitif
bir korelasyona sahiptir; bu kopus saglandiginda calisanlar
tikenmislige kars1 daha direngli hale gelmekte ve is-yasam
dengesinde daha siirdiiriilebilir bir performans sergileyebilmektedir
(Allen et al., 2021; Johnson, 2023; MacDonald, 2022).

Tiikenmislik Tahmininde Makine Ogrenmesi

Geleneksel tilkenmislik arastirmalar1 anket verilerini duragan
betimsel istatistiklerle incelerken, biiyiik veri analitigi literatiirde
yeni bir koklii degisim yaratmistir. Grzadzielewska (2021), makine
ogrenmesi (ML) algoritmalariin tiikenmislik gibi ¢cok boyutlu ve
dogrusal olmayan (non-linear) karmasik psikolojik verileri analiz
etmede geleneksel yontemlerden ¢ok daha {istiin oldugunu
belirtmektedir  (Grzadzielewska, 2021). Makine O6grenmesi
modelleri, sadece sendromu tespit etmekle kalmayip "Ozellik Onemi
(Feature Importance)" analizleriyle tiikkenmisligi tetikleyen en kritik
faktorleri  veri  odakli  olarak  ortaya  koyabilmektedir
(Grzadzielewska, 2021; Varje et al., 2026). Ayn1 sekilde Al Mheiri
(2025) calismalarinda da ML'in sadece is yiikiini degil, calisan
refahin1 ve ruh sagligim1 6ngoérmede ne kadar etkili bir ara¢ haline
geldigini belirtmistir (Al Mheiri, 2025).

Literatiirdeki siniflandirma algoritmalar1 incelendiginde;
Hossain et al. (2024), teknoloji ¢alisanlarinin ruh sagligi verileri
tizerinde yaptiklar1 analizde Sinir Aglar1 (%93.98) ve Random Forest
(%85.54) modellerinin yiiksek performans sergiledigini rapor
etmistir (Hossain et al., 2024). Hernandez et al. (2024) Karar
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Agaclar1 ve Lojistik Regresyon modellerinin K-En Yakin Komsu
(KNN) algoritmasina kiyasla mesleki tiikkenmislikte daha yiiksek
dogruluk oranlarina ulastigini kanitlamistir (Hernandez et al., 2024).
Ancak temel karar agaglart (Decision Tree) her zaman yeterli
genelleme  performansin1  sunamamaktadir.  Tapio  (2025),
psikometrik verilerle kurdugu Karar Agact modelinde %59.3 gibi
orta diizeyde bir F1-Skoru elde etmis ve arastirmasinin sonucunda
"tahmin dogrulugunu ve tiikenmislik oriintiilerini daha iyi anlamak
icin Rastgele Orman (Random Forest) gibi daha karmasik topluluk
(ensemble) modellerinin kullanilmas1 gerektigini agikca tavsiye
etmistir (Tapio, 2025).

Simif Dengesizligi Problemi ve Calismanin Ozgiin Degeri

Gergek diinyadan toplanan tiikenmislik verilerinde yaygin
olarak karsilagilan en biiyiik analitik problem "sinif dengesizligi
(class imbalance)" durumudur. Yiksek riskli tiikenmislik
vakalari,genel 6rneklem i¢inde ¢ogunlukla azinlik sinifin1 olusturur
(Nil et al., 2010). Literatiirdeki mevcut ML tabanli tiikenmislik
tahmin modellerinin bircogu (6rnegin egitim (Hernandez et al.,
2024)veya ogrenci (Tapio, 2025) orneklemleri iizerine yapilanlar),
siif dengesizliginin yarattig1 algoritmik zaaflar1 (¢ogunluk sinifina
asir1 uyum saglama/overfitting) tam olarak gidermemektedir (Al
Mheiri, 2025; Grzadzielewska, 2021). Bu ¢alisma, SMOTE tabanlh
dengeleme tekniklerini kullanarak bu boslugu doldurmayi
hedeflemektedir.

Materyal ve Yontem

Veri Kiimesi

Bu calismada, wuzaktan c¢alisan bireylerin tliikenmislik
diizeylerini analiz etmek amaciyla olusturulan giincel bir veri seti
kullanilmigtir.  Veri seti; katilimcilarin  demografik 6zellikleri,
caligma siireleri, glinliik yorgunluk skorlari, ekran basinda gegirilen
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slire, gdrev tamamlama oranlari, toplant1 sayilar1 ve dijital uygulama
gecis sikliklar1 gibi 13 bagimsiz degiskeni igeren, toplam 2000
gozlem ve 1 hedef degiskenden burnout risk olusan (2000, 14)
boyutunda bir matris yapisinda kurgulanmistir. Bagimli degisken
olan burnout risk etiketi, "Disiik", "Orta" ve "Yiiksek" olmak {izere
ii¢ ana tilkenmislik kategorisine ayrilmis; bu etiketleme, literatiirdeki
standart psikometrik Olgeklerle uyumlu bir korelasyon igerisinde
yapilandirilmistir.

Veri On Isleme

Veri 6n isleme hatti dort temel adimdan olusmaktadir. Ilk
olarak eksik ve tutarsiz kayitlar kontrol edilmistir. Ikinci olarak
kategorik degiskenler sayisal forma doniistiiriilmiis, ticlincii olarak
sayisal degiskenler standartlagtirnllmistir. Son asamada, egitim
verisindeki smif dengesizligini azaltmak amaciyla SMOTE
uygulanmigti. SMOTE yalnizca egitim boliimii  {izerinde
kullanilmis; test verisi orijinal dagiliminda birakilarak model
degerlendirmesinde veri s1zintis1 dnlenmistir.

Kullanilan Modeller

Bu c¢alismada dort farkli  smiflandirma  modeli
degerlendirilmistir:

e Lojistik Regresyon: Dogrusal karar smirlanyla
yorumlanabilir bir temel model olarak kullanilmistir
(Hosmer Jr. et al., 2013).

e Destek Vektor Makineleri: Siiflar arasinda maksimum
marjli ayiricr hiperdiizlem kurarak dogrusal olmayan
oriintiileri  modellemek  i¢cin  degerlendirilmistir
(Teodosio et al., 2025).

e Rastgele Orman: Cok sayida karar agacinin ¢iktisini
birlestiren topluluk 6grenmesi yaklagimiyla degisken
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Onemlerini analiz etmek i¢in kullanilmistir (Breiman,
2001).

e Gradyan Artirma: Zayif Ogrenicileri ardisik bicimde
gliclendirerek hata diizeltmeye dayali giiclii bir
smiflandirict olarak uygulanmistir (Friedman, 2001).

Kullanmilan Yazilim Araclan ve Kiitiiphaneler

Bu calisma kapsaminda gergeklestirilen veri 6n isleme,
siiflandirma  modellerinin ~ gelistirilmesi  ve  gorsellestirme
stireclerinde acik kaynakli Python ekosisteminden yararlanilmistir.
Veri isleme ve manipiilasyon adimlart i¢in Pandas ve NumPy
kiitiiphaneleri temel alinmis; siniflandirma algoritmalarinin (Lojistik
Regresyon, Rastgele Orman, SVM, Gradyan Artirma) egitiminde ve
degerlendirilmesinde Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir (Harris
et al., 2020; McKinney & others, 2010; Pedregosa et al., 2011).
Ozellikle smif dengesizligini gidermek icin uygulanan SMOTE
yontemi, Imbalanced-learn kiitliphanesi ile yapilandirilmigtir
(LemaAZtre et al., 2017). Analiz sonuglarmin gorsellestirilmesinde
ise Matplotlib ve Seaborn kiitiiphanelerinden faydalanilmigtir
(Hunter, 2007; Waskom, 2021). Tiim bu kiitiiphaneler, calisma
siirecinde yiiksek hesaplama hassasiyeti ve tutarli modelleme
performansi saglamak adina tercih edilmistir.

Degerlendirme Metrikleri

Model performansi dogruluk, macro precision, macro recall
ve macro Fl-skoru ile degerlendirilmistir. Tiikenmislik riski gibi
erken uyar1 gerektiren problemlerde yalnizca dogruluk metrigi
yeterli olmadigindan, 6zellikle macro recall ve macro F1 degerleri
dikkate alinmistir. Bu yaklasim, azinlikta kalan yiiksek risk siifinin
model tarafindan ne 6l¢iide yakalandigin1 daha dengeli bi¢imde
degerlendirmeyi saglar.

Bulgular ve Tartisma
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Bulgularin Sonuc¢lari ve Yorumlanmasi

Analiz sonuglari, Lojistik Regresyon modelinin %97.75
dogruluk orami ile en yiiksek performansi sergiledigini ortaya
koymaktadir. Bu durum, tikenmislik riski ile analiz edilen
davranigsal degiskenler (yorgunluk skoru, toplant1 sayilari,
izolasyon indeksi vb.) arasinda baskin bir dogrusal iligkinin varligin
desteklemektedir (Maslach & Leiter, 2016; Nil et al., 2010).
Gradyan Artirma (Gradient Boosting) ve Random Forest gibi
topluluk 6grenmesi modelleri ise %95-96 bandinda bir basar
gostererek, verideki dogrusal olmayan karmasik iliskileri modelleme
konusunda istikrarli bir performans sergilemistir.Teodosio et al.
(2025), tarafindan yapilan ¢alismada da SVM ve Gradyan Artirma
modellerinin de tiikenmislik verisi tizerinde yiliksek dogruluk
oranlar1 verdigi gozlemlenmistir (Teodosio et al., 2025).

Literatiirle kiyaslandiginda, Tapio (2025) tarafindan yapilan
caligmalarda elde edilen %59.3'liik basarinin aksine, bu ¢aligmada
elde edilen yiiksek performansin, uygulanan SMOTE yontemi ve
secilen Ozellik kiimesinden kaynaklandigi degerlendirilmektedir.
SMOTE yontemi, azinlik sinifina ait sentetik 6rnekler olusturarak
smif dengesizligini azaltan yaygin bir asir1 ornekleme teknigidir
(Chawla et al., 2002). Bu yaklasimin uygulanmasiyla modellerin
ozellikle “Yiiksek Risk” smifin1 daha basarili tahmin ettigi
gbzlemlenmistir.

Yine elde ettigimiz sonuclart literatiirdeki elde edilen
sonuclarla karsilastirdigimizda, bu ¢alismada elde edilen sonuglar,
uzaktan calisanlarin ruh sagligi risklerinin makine 6grenmesi
yontemleri ile tahmin edildigi benzer calismalarla karsilagtirilmistir.
“Predicting Mental Health Risk in Remote Workers: A Machine
Learning Approach” baslikli c¢alismada Logistic Regression,
Random Forest ve SVM modelleri yaklagik %76.1 dogruluk ve
0.864 Fl-skoru elde ederken, Gradient Boosting modeli %72.5

dogruluk ve 0.839 Fl-skoru elde etmistir (Al Mheiri, 2025). Buna
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karsilik, bu calismada Logistic Regression modeli %98 dogruluk ve
0.96 Macro F1-skoru ile en yiiksek performansi gostermistir. Ayrica
SVM, Random Forest ve Gradient Boosting modelleri de sirastyla
%96, %95 ve %95 dogruluk degerlerine ulasarak yiiksek
simiflandirma basarist sergilemistir. Bu sonuglar, kullanilan veri 6n
isleme adimlarinin, o6zellik se¢iminin ve smif dengesizligini
gidermek amaciyla uygulanan SMOTE yonteminin  model
performansina olumlu katki sagladigin1 gostermektedir.Bununla
birlikte, iki calisma arasinda dogrudan performans karsilastirmasi
yapilirken dikkatli olunmalidir. Tlgili ¢alismada hedef degisken "At
Risk" ve "Not At Risk" olmak tizere ikili simiflandirma seklinde
tanimlanirken, bu calismada tiikenmislik riski "Diisiik", "Orta" ve
"Yiiksek" olmak iizere i¢ farkli smifta ele alinmistir. Ayrica
kullanilan veri kiimeleri, 6zellikler ve problem tanimlar1 farklilik
gostermektedir. Bu nedenle performans farkliliklarinin yalnizca
model basarisindan degil, veri setlerinin yapisindan ve problemin
kapsamindan da kaynaklanabilecegi goz onilinde bulundurulmalidir.

Her iki ¢alismada da uyku kalitesi, stres diizeyi ve sosyal
izolasyon gibi degiskenlerin Onemli belirleyiciler arasinda yer
almas1 dikkat cekicidir. Ilgili calismada stres diizeyi, uyku kalitesi ve
sosyal izolasyonun ruh sagligi riskinin en 6nemli gostergeleri
arasinda oldugu belirtilirken, bu c¢aligmada da fatigue score,
sleep_hours ve isolatio index degiskenleri en yiiksek Onem
degerlerine sahip 6zellikler olarak belirlenmistir. Bu durum, uzaktan
calisgma ortamlarinda tiikenmislik ve ruh sagligi risklerinin
degerlendirilmesinde benzer davranigsal ve psikolojik faktorlerin
etkili oldugunu gostermektedir.

Korelasyon Analizi

Uzaktan c¢alisma modelinde calisan bireylerin tiikenmislik
risklerini tetikleyen unsurlar1 ve bu unsurlarin kendi aralarindaki
dinamikleri anlamak adma iki asamali bir korelasyon analizi
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yiiriitiilmiistiir. [k asamada, girdi (bagimsiz) degiskenlerinin
dogrudan hedef ¢ikt1 (bagimli) degiskeni olan burnout_score ile olan
dogrusal iligkileri incelenmis; ikinci asamada ise bagimsiz
degiskenlerin kendi aralarindaki ¢oklu baglanti (multicollinearity)
durumlarin1 ve etkilesimlerini gozlemlemek adina kapsamli bir
korelasyon matrisi olusturulmustur.

Degiskenler Arasi Genel Korelasyon Matrisi Bulgular:

Girdi degiskenlerinin tiikkenmislik tizerindeki izole etkilerinin
Otesinde, birbirlerini nasil tetiklediklerini veya soniimlediklerini
gormek amaciyla hesaplanan Degiskenler Arasi Korelasyon Matrisi
Sekil 1'de sunulmustur.

Sekil 1 Degiskenler Arasi Korelasyon Matrisi

Degiskenler Arasi Korelasyon Matrisi

1.0
day_type 0.03 0.03 -0.02 -0.01 0.01 -0.00 -0.01 -0.02 0.07 0.05 0.05

work_hours - 0.03 1.00 0.8

screen_time_hours - 0,03
L o6

meetings_count - -0.02
-04

breaks_taken - -0.01

after_hours_work - 0,01
-02

app_switches - -0.00
-0.0

sleep_hours - -0.01
task_completion - -0.02 -0.65 0.00 -0.2

isolation_index - 0.07 5 : 2 .. 3 . -0 0. 00 . 0.25

-0.4
-0.6

burnout_risk - 0.05

Kaynak: (Demiral et al., 2026)
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Sekil 1'deki katsayilar derinlemesine incelendiginde,
degiskenler arasindaki ¢oklu iligkileri ve tilkenmislik riskinin arka
planindaki mekanizmay agiklayan kritik dogrusal baglantilar tespit
edilmigtir. work hours ile screen time hours degiskenleri arasinda
r = 098 gibi neredeyse miikemmel bir pozitif korelasyon
bulunmaktadir; bu durum, uzaktan ¢alisma ortaminda is ylkiiniin
artmasmin dogrudan ekran basinda gecirilen siireyi artirdigini
kanitlamaktadir. Calisanlarin yorgunluk skorunu fatigue score en
cok artiran unsurlarin work hours r = 0.68 ve screen time_ hours
r=0.66 oldugu goriiliirken, bu yogun ¢aligma diizeninin yorgunlugu,
yorgunlugun da tiikenmisgligi tetikledigi zincirleme bir etki
mekanizmasi  gozlemlenmektedir. Matristeki sleep hours ile
fatigue score arasindaki gli¢lii negatif iliski r =-0.69, yeterli uyku
stiresinin yorgunlugu ciddi oranda diistirerek tlikenmislik riskini
baskiladigini gostermektedir. Son olarak, task completion oraninin
work hours r=-0.65 ve screen_time_hours r =-0.65 ile negatif yonlii
iligki icinde olmasi, ¢aligma saatleri uzadiginda ve ekran siiresi
arttiginda verimliligin ve gorev tamamlama basarisinin azaldigini
ortaya koymaktadir.

Degiskenlerinin Tiikenmislik Skoru ile Korelasyonu

Modelin hedef degiskeni olan burnout score ile girdi
Oznitelikleri arasindaki Pearson korelasyon katsayilari (r) Sekil 2'de
yoOn ve siddet acisindan 6zetlenmistir.

Sekil 2 Girdi Degiskenleri ile Tiikenmiglik Skoru Arasindaki
Korelasyon
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Burnout Score (Output) ile Girdi Degiskenlerinin Korelasyonu

burnout_risk_encoded A

fatigue_score 4

isolation_index <

work_hours 4

screen_time_hours 4

app_switches 4

meetings_count 4

Girdi Degiskenleri

after_hours_work 4

day_type_encoded 4

breaks_taken 4

task_completion 4

sleep_hours 4

—0.75 -050 -025  0.00 0.25 0.50 0.75
Korelasyon Katsayisi (r)

Kaynak:(Demiral et al., 2026)

Sekil 2 hedef degisken olan burnout_score ile bagimsiz girdi
degiskenleri  arasindaki  Pearson korelasyon katsayilarini
gorsellestirerek, tiikenmislik riski tizerindeki dogrudan etkileri
ortaya koymaktadir. Analiz sonuglarmma gore, fatigue score ve
isolation_index degiskenleri tiikenmislik skoru ile en giiclii pozitif
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korelasyonu sergilerken, bu durum artan yorgunluk ve sosyal
izolasyonun tiikenmislik riskini anlamli diizeyde artirdigini
gostermektedir. Ayrica work hours ve screen time hours
degiskenlerinin de tiikenmislik iizerinde pozitif yonlii etkiye sahip
oldugu  goriilmektedir. Bunun  aksine, sleep hours ve
task completion degiskenlerinin tiikenmislik skoru ile giiglii bir
negatif korelasyon sergiledigi tespit edilmistir; Ozellikle uyku
stiresinin artigi, tilkenmislik riskini azaltan en belirgin “iyilestirici”
faktor olarak one c¢ikmaktadir. Bu bulgular, tikkenmislik yonetimi
icin yorgunluk ve ¢alisma yiikii kontroliiniin yani1 sira, yeterli uyku
ve verimli gorev tamamlamanin kritik koruyucu roliini
dogrulamaktadir.

Bu c¢alismada burnout score degiskenini digerlerinden
ayirarak ayrica incelememizin temel nedeni, bagimli degisken ile
girdi degiskenleri arasindaki o kritik iligkiyi net bir sekilde ortaya
koyabilmekti. Degiskenler arasi korelasyon matrisi, birbirlerini nasil
tetiklediklerini ve aralarindaki coklu baglanti (multicollinearity)
sorunlarin1  gérmemizi saglarken; burnout score odakli ikinci
analizimiz, tiikenmislik riskinin ana tetikleyicilerini dogrudan hedef
alarak modelin tahmin giicii i¢in en belirleyici 6znitelikleri (“feature
importance”) istatistiksel olarak dogrulamamiza yardimei oldu. Bu
cift asamali yaklagimi tercih ettik ¢iinkii tiikenmisligin sadece bir
sonugtan ibaret olmadigini; aksine calisma saatleri, yorgunluk ve
uyku gibi birbirini zincirleme etkileyen karmasik bir sistemin nihai
ciktist oldugunu gostermeyi akademik acidan 6nemli bir gereklilik
olarak gordiik.

Modellerin Karsilastirilmah Performans Analizi

Calisma kapsaminda gelistirilen dort farkli makine
o0grenmesi modelinin performans metrikleri (Dogruluk, Macro
Precision, Macro Recall ve Macro FI1-Skoru) Sekil 3'te
karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu analiz, modellerin genel
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tahmin basarisinin 6tesinde, siniflar arasi ayristirma yeteneklerini ve
“tikenmislik riski” smiflarina olan genel duyarliliklarini ortaya
koymaktadir.

Bu ¢alismada model performansit degerlendirilirken yalnizca
dogruluk (Accuracy) degeri dikkate alimmamistir. Tiikkenmislik
tahmini gibi erken miidahale gerektiren problemlerde yalnizca
dogruluk (Accuracy) degerine odaklanmak yaniltict sonuglar
verebilir. Ozellikle sinif dengesizliginin bulundugu veri setlerinde,
Recall ve F1-Score metrikleri model performansini degerlendirmede
daha anlamli Olgiitler olarak kabul edilmektedir (Chawla et al.,
2002).

Sekil 3 Modellerin dogruluk, Macro Precision, Macro
Recall ve Macro F1-Skoru bakimindan karsilastiriimasi

1.000 Performance Comparison of Machine Learning Models

Metric
0.983 mmm Accuracy
mw  Macro Precision
0.965 0.964 0.963 0.961 s Macro Recall
. = Macro F1

0.978

Logistic Regression Random Forest Gradient Boosting

Kaynak:(Demiral et al., 2026)

Sekil 3'teki sonuglara gore Lojistik Regresyon modeli, %97.8
dogruluk ve %98.3 Macro Recall degeri ile tiim metriklerde en iistiin
performansi sergileyerek verideki dogrusal driintiileri modellemede

en verimli algoritma olmustur. Gradyan Artirma (Gradient Boosting)
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ve Rastgele Orman (Random Forest) gibi topluluk 6grenmesi
modelleri, %95 ve iizeri Macro F1-Skorlar1 ile simiflar arasinda
oldukca dengeli bir performans gostermistir. Bu modellerin sundugu
yiiksek Macro F1 degerleri, “Yiiksek” ve “Orta” risk siniflarindaki
olas1 siniflandirma hatalarinin minimize edildigini dogrulamaktadir.
Destek Vektor Makineleri (SVM) %96.3 dogruluk orantyla oldukca
basarili bir sonu¢ verse de, Macro Precision ve Macro F1
metriklerinde diger modellerin bir miktar gerisinde kalmistir. Bu
bulgu, SVM'in veriyi aywrma stratejisinin  (hiperdiizlem
optimizasyonu) bu veri setindeki 6zglin sinif smirlarinda, topluluk
ogrenmesi tabanli modellerin sundugu esneklikle benzer ancak
kismen daha kisitli bir basari sergiledigine isaret etmektedir.

Analiz edilen metrikler 1s18inda, tiim modellerin %90'n
iizerinde Macro F1 degerine sahip olmasi, ¢alismanin veri setinin
tikenmislik riski 6ngoriisii i¢in yiiksek bir karakteristik ayirt
edicilige (discriminatory power) sahip oldugunu kanitlamaktadir.
Elde edilen bulgular, Lojistik Regresyon'un temel siniflandirici
olarak, topluluk modellerinin ise yliksek dogruluk gerektiren klinik
senaryolarda destekleyici olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Lineer Regresyon Analizi ve Ongorii Performansi

Siniflandirma modelleri O6ncesinde, tiikkenmislik puaninin
burnout_score stirekli bir degisken olarak Ongdriilebilirligini test
etmek amaciyla Lineer Regresyon analizi gerceklestirmistik. Bu
asama, kullanilan bagimsiz degiskenlerin tiikkenmislik tizerindeki
aciklayicilik giiclinli  dogrulamak adina analitik bir temel
olusturmustur.

Gergeklesen puanlar ile model tarafindan tahmin edilen puanlar
arasindaki iliski Sekil 4'de sunulmustur.

Sekil 4 Lineer Regresyon modelinde ger¢ek ve tahmin edilen
tiikenmislik puanlarinin karsilastirilmast
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Lineer Regresyon: Tukenmislik Puani Tahmini
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Kaynak:(Demiral et al., 2026)

Sekil 4 'deki grafik incelendiginde, verinin 45 derecelik
dogrusallik hatt1 (identity line) lizerinde oldukca dar bir hata marji
ile kiimelendigi gortilmektedir. Sekil 4'de de goriildiigii tizere, Lineer
Regresyon modeli gercek degerlerle tahmin edilen degerler arasinda
yiksek bir korelasyon sergilemis, bu da secilen Ozniteliklerin
tikenmislik skorunu o©ngérmede oldukg¢a gilivenilir oldugunu
kanitlamistir.

Hata Matrisi Bulgulan

Dort  farkli makine Ogrenmesi modelinin  (Lojistik
Regresyon, Random Forest, SVM ve Gradient Boosting)
siniflandirma performanslarint karsilagtirmali olarak incelemek
amactyla olusturulan hata matrisleri Sekil 5'te  sunulmustur
(Breiman, 2001; Friedman, 2001; Hosmer Jr. et al., 2013; Teodosio
et al., 2025). Bu gorsel, modellerin her bir risk sinifindaki (Diisiik,
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Orta, Yiksek) tahmin basarisimi ve smif gecislerini (yanlis
siiflandirma Oriintiilerini) ortaya koymaktadir.

Sekil 5 Lojistik Regresyon, Random Forest, SVM ve Gradyan
Artirma modelleri i¢in Confusion Matrix Sonuglar

Logistic Regression Random Forest

2 0 o 199 5 0

ercek Deger

2 0 1 2
Tahmin Edilen
Gradient Boosting

1
Tahmin Edilen Tahmin Edilen

Kaynak:(Demiral et al., 2026)

Sekil 5'teki Confusion Matrix analizine bakildiginda, tiim
modellerde “Diisik” (Low) risk smifinin yiiksek dogrulukla,
diagonal degerlerin 200 bandinda olacak sekilde tahmin edildigi
goriilmektedir. Bu durum, modellerin saglikli ¢alisma pratiklerine
sahip bireyleri ayirt etmede olduk¢a giivenilir oldugunu
gostermektedir. Caligmanin temel hedeflerinden biri olan “Yiiksek”
(High) riskli tiikenmislik vakalarinin tespiti, tiim modellerde
basariyla gergeklestirilmistir. Ozellikle SVM ve Rastgele Orman

modelleri, “Yiiksek” risk sinifindaki 27 vakay1 neredeyse hatasiz bir
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sekilde yakalayarak klinik risk ongorisii i¢in kritik olan yiiksek
duyarlilik (high recall) performansini sergilemistir.

Hata matrisleri, Lojistik Regresyon modelinin dogrusal
ayrismada sergiledigi basarimin yani sira, Gradient Boosting ve
Random Forest modellerinin karmasik sinif smirlarinda, 6zellikle
Orta/Yiiksek risk gecislerinde, siniflandirma hatalarini minimize
eden topluluk 6grenmesi (ensemble learning) avantajini net bir
sekilde yansitmaktadir.

Oznitelik Onemi Analizi

Model tahminlerini yonlendiren temel degiskenlerin goreceli
onem diizeyleri Sekil 6'da sunulmustur. Bu analiz, tiikenmislik riski
ile uzaktan c¢aligma ortamindaki psikososyal ve teknik metrikler
arasindaki iliskiyi veriye dayali bir perspektifle ortaya koymaktadir.

Sekil 6 Lojistik Regresyon, Random Forest, SVM ve Gradyan
Artirma modelleri i¢in Feature Importance Sonuglar
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Logistic Regression Random Forest
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Kaynak: (Demiral et al.,2026)

Sekil 6'daki Feature Importance analizine gore, dort modelin
(Lojistik Regresyon, Random Forest, SVM ve Gradient Boosting)
timiinde fatigue score ve isolation index degiskenlerinin
tilkenmislik riskini 6ngérmede en yiliksek onem skorlarina sahip
oldugu gozlemlenmistir. Bu durum, Maslach'in kuramsal
cercevesinde vurgulanan “duygusal tiikenme” ve “sosyal aidiyet
eksikligi” boyutlarinin dijital WFH ekosisteminde de tiikenmisligin
birincil katalizérleri oldugunu matematiksel olarak dogrulamaktadir.
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sleep_hours degigskeninin tiim modellerde istikrarli bir
sekilde ilk ii¢ degisken arasinda yer almasi Nil et al., (2010)
tarafindan klinik olarak ortaya konan uyku kalitesi ve tikenmislik
arasindaki negatif korelasyon hipotezini desteklemektedir (Nil et al.,
2010). Farkli matematiksel yapilara, yani lineer katsayilar, karar
agaclar1 ve hiperdiizlem tabanli yaklasimlara sahip modellerin
benzer degisken setlerini isaret etmesi, elde edilen sonuglarin
rastlantisal olmadigmni ve tiilkenmiglik Oriintiilerinin veri seti
icerisinde giiclii, dogrusal olmayan (non-linear) karmasik bir yapida
kiimelendigini gostermektedir. Sekil 6'daki modellerin 6znitelik
onem diizeyleri karsilagtirmasi, fatigue score ve isolation_index
degiskenlerinin tim modellerde yiiksek agirlikli  oldugunu
gostermektedir.

Tiikenmislik Riski ile iliskili Temel Faktorlerin Analizi ve
Karsilastirilmasi

Tiikenmislik riskinin (Diisiik, Orta, Yiiksek) bireyler
iizerindeki fizyolojik ve ¢evresel etkilerini daha derinlemesine
incelemek amactyla, 6znitelik dnem analizi sonuglarina gore en
yiiksek etkiye sahip dort temel degisken (yorgunluk skoru, sosyal
izolasyon indeksi, uyku siiresi ve caligma saatleri) detayli olarak
analiz edilmistir.

Sekil 7 Tiikenmislik Risk seviyelerine Gore Temel Degiskenlerin
Kutu Grafikleri
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Kaynak: (Demiral et al.,2026)

Sekil 7'de sunulan kutu grafikleri (Box Plot), bu faktdrlerin
risk seviyelerine gore sergiledigi dagilimi gorsellestirmektedir. Elde
edilen bulgular, “Yiiksek™ risk grubundaki bireylerin yorgunluk
skorlart ve sosyal izolasyon indekslerinin medyan degerlerinin,
“Diisiik” risk grubuna kiyasla belirgin sekilde daha yiiksek oldugunu
ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, uyku siiresi degiskeninde risk
diizeyi arttikca medyan degerinde asagr yonli bir egilim
gozlemlenmis olup, bu durum tiikenmisligin uyku diizeni {izerindeki
negatif etkisini dogrulamaktadir. Ozellikle c¢alisma saatleri
analizinde, yliksek risk grubundaki medyan degerinin 10 saat
civarinda yogunlagmasi, ¢alisma siiresinin tiikenmislik {izerindeki
kritik esik degerini destekleyen somut bir gdsterge niteligindedir.
Sonug olarak, gorsellestirilen bu degiskenler arasindaki belirgin
ayrisma, makine Ogrenmesi modellerimizin risk kategorilerini
tahmin etmedeki basarisinin temel nedenlerini istatistiksel ve gorsel
olarak desteklemektedir.
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Calisma Siiresi ve Tiikenmislik Riski Uzerine Esik Analizi

Literatiirde belirtilen ¢alisma siiresi esiklerinin tiikenmislik
riski tizerindeki etkisi, mevcut ¢alisma kapsaminda 10 saatlik bir baz
noktasi alinarak analiz edilmistir. Analiz sonuglari, giinliik calisma
stiresinin 10 saati agmasmin, tiikenmislik risk kategorilerinde
belirgin bir kaymaya yol a¢tigin1 gostermektedir.

Giris kisminda da deginildigi iizere, Adamopoulos et al.,
(2025)tarafindan yapilan ¢alismada calisma saatleri ile tiikkenmislik
riski arasinda dogrusal bir iligski oldugu belirtilmistir(Adamopoulos
et al., 2025). Bu calismadan elde ettigimiz bulgular da bu literatiir
verisiyle uyumlu bir sekilde, 10 saati asan caligma siirelerinin
tikenmiglik riskini %40 oraminda artirdiina dair bulgulan
desteklemektedir. Calismamizdaki Chi-Square (Ki-Kare) testi
sonuclar1 (p < 0.05), 10 saat ve iizeri ¢alisan bireylerin Yiiksek risk
grubuna dahil olma olasili§inin istatistiksel olarak anlamli diizeyde
yiksek oldugunu ortaya koymustur.

Sekil 8 Caligsma Stiresi Esigine Gore Tiikenmiglik Risk
Kategorilerinin Dagilim
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Calisma Siiresi (10 Saat Esigi) ve Tukenmislik Riski iliskisi
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Kaynak: (Demiral et al.,2026)

Sekil 8'de goriildiigli tizere, 10 saatin altinda calisan
grubunda Diisiik risk kategorisi baskinken, 10 saatin {izerindeki
calisgma temposunda “Orta” ve “Yiiksek” riskli bireylerin
yogunlastigi gézlemlenmistir. Bu durum, giinliik 10 saatlik ¢aligma
stiresinin tiikkenmislik i¢in bir “kritik esik” veya “kirilma noktasi”
olarak degerlendirilmesi gerektigini dogrulamaktadir.

Uyku Siiresinin Tiikenmislik Uzerindeki iyilestirici Etkisi

Uzaktan caligma ortaminda “iyilesme” (recovery) siireci,
yalnizca is saatleri digindaki bir zaman dilimi degil, ¢alisanin is ile
ilgili zihinsel ve fiziksel taleplerden tam anlamiyla kopabildigi
(psychological detachment) aktif bir denge arayisidir (Allen et al.,
2021). Sekil 9'da yer alan grafikte, uyku siiresi (sleep hours) ile
yorgunluk skoru (fatigue score) arasindaki iliskiyi analiz edip
tiikkenmislik ve iyilesme lizreine iliskisi analiz edilmistir.

Sekil 9 Uyku Siiresi ve Yorgunluk Skoru Arasindaki Iliski
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Kaynak: (Demiral et al.,2026)

Sekil 9'daki dagilim grafigi, uyku siiresi sleep hours ile
yorgunluk skoru fatigue score arasindaki ters yonlii iliskiyi agikca
ortaya koymaktadir. Grafigin dagilimi incelendiginde, uyku
stiresinin artisina baglh olarak yorgunluk skorlarinin sistematik bir
sekilde azaldign goriilmektedir. Ozellikle uyku siiresi 4 ile 6 saat
arasinda olan bireylerin yorgunluk skorlarmin agirlikli olarak 8 ile
10 puan araliinda tespit edilir, bagka bir degisle yiiksek seviyelerde
kiimelendigi gozlemlenmektedir. Bunla beraber, uyku siiresi 7 saat
ve lizerine ¢ikan calisanlarda yorgunluk skorlarinin belirgin bicimde
2 ile 4 puan araligina diistiigli izlenmektedir.

Sekil 1'deki korelasyon matrisi grafiginde de gorildigi
iizere, uyku stiresi (sleep hours) ile yorgunluk skoru (fatigue score)
arasinda gii¢lii ve anlaml1 bir negatif korelasyon (r =-0.69, p < 0.05)
bulunmaktadir. Sekil 1 ve Sekil 9°dan elde ettigimiz ampirik
bulgular ile yeterli uykunun tikenmisligi Onleyen en temel
“koruyucu faktdr” oldugunu kanitlamakta ve literatiirdeki
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toparlanma teorilerini destekledigini gosteriyoruz (Allen et al., 2021;
Nil et al., 2010).

Bu bulgular sonucunda elde ettigimiz bilgilerle, MacDonald
(2022) tarafindan vurgulanan, “yeterli uykunun tiikkenmisligi azaltan
bir mekanizma oldugu” yoniindeki gozlemleri somutlagtirmaktadir
(MacDonald, 2022). Ayrica, uyku siiresi arttik¢a yogunlasan veri
dagilimi, yeterli uykunun sadece bir dinlenme bi¢imi degil, ayni
zamanda is-yasam dengesini kuran ve calisanlar1 “tiikenmislik
dongiisiinden” (burnout cycle) ¢ikaran bir iyilesme stratejisi
(recovery strategy) oldugunu gostermektedir. Sonug olarak, grafik,
simir yonetimi pratikleri (segmentasyon) ile yeterli uyku siiresi
arasinda pozitif bir iliski bulundugunu ve bu durumun ¢alisanlarin
tikenmislige karst daha direngli olmasmi sagladigini kanatlar
niteliktedir.

Sonu¢  olarak, grafik, smir yOnetimi pratikleri
(segmentasyon) ile yeterli uyku siiresi arasinda pozitif bir iligki
bulundugunu ve bu durumun calisanlarin tilkenmislige karsi1 daha
direngli olmasint sagladigini kanitlar niteliktedir. Bu noktada,
analizlerde fatigue score degiskeninin tercih edilmesi metodolojik
bir temel lizerine kurulmustur; zira yiiriitiilen 6n analizler, yorgunluk
skorunun burnout score ile gii¢lii bir pozitif korelasyon igerisinde
oldugunu dogrulamaktadir. Dolayisiyla, sleep hours degiskeninin
fatigue score {lizerindeki belirleyici etkisi, ayn1 dogrultuda
burnout_score iizerinde de bir etki mekanizmasina igaret etmekte ve
yorgunlugun titkenmislik siirecindeki araci roliinii desteklemektedir.

Sekil 9'da yer alan grafikte de goriildiigii iizere, uyku siiresi
(sleep_hours) ile yorgunluk skoru (fatigue score) arasinda giiclii ve
anlaml bir negatif korelasyon (r = -0.69, p < 0.05) bulunmaktadir.
Bu ampirik bulgu, yeterli uykunun tiikenmisligi 6nleyen en temel
“koruyucu faktdr” oldugunu kanitlamakta ve literatiirdeki
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toparlanma teorilerini desteklemektedir (Allen et al., 2021; Nil et al.,
2010).

Tartisma

Bu c¢alisma, uzaktan c¢alisma diizenindeki bireylerin
tiikenmiglik riskini makine Ogrenmesi algoritmalariyla ne kadar
isabetli tahmin edebilecegimizi ortaya koymaktadir. Analiz
sonuclarimiz, tikkenmisligin sadece caligma saatleri veya ekran
basinda gecirilen siire gibi nicel verilerle agiklanamayacagini, igin
icine izolasyon ve yorgunluk gibi “nitel” psikososyal gostergelerin
girmesi gerektigini acik¢a gdstermektedir.

Modellerimiz lizerinde yaptifimiz “Oznitelik Onemi”
analizleri, yorgunluk skoru fatigue score ve izolasyon endeksinin
isolation_index, tiikkenmisligi belirleyen en temel iki faktor oldugunu
kanitlamaktadir. Bu bulgu, Maslach''n kuramsal cergevesindeki
“duygusal tiikkenme” ve “sosyal aidiyet eksikligi” kavramlarinin,
uzaktan caligma diinyasinda hala en kritik risk alanlar1 oldugunu
dogrular niteliktedir(Maslach & Leiter, 2016). Ilging bir sekilde,
ekran stiresi gibi teknik metriklerin tiilkenmislik {izerinde daha sinirh
bir etkiye sahip olmasi, sorunun teknik bir mesguliyetten ziyade,
sosyal kopukluk ve zihinsel yorgunluk algisindan beslendigini
gostermektedir.

Uyku siiresi sleep hours ile yorgunluk skoru arasinda
saptadigimiz  giiglii negatif korelasyon (r =-0.69), uykunun
tikenmiglige kars1 en etkili kalkan oldugunu bir kez daha
hatirlatmaktadir. Giinliik 10 saati asan caligma siirelerinin
tikenmisligi anlamli diizeyde artirmasi (p <0.05) ise literatiirdeki
“kritik esik™ teorisiyle birebir Ortligmektedir. Bu veriler, uzaktan
caligmadaki esnekligin, sinirlar dogru ¢izilmediginde nasil bir “sinur
belirsizligine” doniisiip ¢alisan1 tiikettigini somutlastirmaktadir.
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Model performanslarina baktigimizda ise, tim modellerin
%095'in  lizerinde basar1 gostermesi, uyguladigimiz SMOTE
dengeleme yontemi ve 6zellik se¢im stratejimizin ne kadar dogru
calistigin1 gostermektedir. Lojistik Regresyon'un dogrusal iliskileri
yakalamadaki basaris1 bir yana, Rastgele Orman gibi topluluk
modellerimizin, O6zellikle risk seviyeleri arasindaki gecislerdeki
ustaligi, klinik veya operasyonel kullanim ig¢in bize oldukga
giivenilir bir yol haritas1 sunmaktadir.

Ozetle, bu ¢alisma Yadav ve Najeeb'in (2026) isaret ettigi
“Tahminleyici Bakim” (Predictive Care) modeline 6nemli bir katki
saglamaktadir(Yadav & Najeeb, 2026). Gelistirdigimiz modeller, bir
tir “biyobelirtec” gibi calisarak, tiikkenmislik sendromu heniiz
kroniklesmeden Once organizasyonlarin proaktif adimlar atmasina
olanak tanimaktadir.

Sonuclar ve Gelecek Calismalar

Bu calisma, makine Ogrenmesi algoritmalarinin uzaktan
calisan bireylerde tlikenmislik riskini tespit etmedeki basarisini
ortaya koyarken, geleneksel yOntemlerin Otesine gegen bir veri
analitigi potansiyeli sunmaktadir. Analiz ettigimiz modellerin
%95'in lizerinde dogruluk oranlarina ulagmasi, uzaktan calisma
ortaminda tiikenmisligin tahmin edilebilir, izlenebilir ve dolayisiyla
yonetilebilir bir siire¢ oldugunu kanitlamaktadir. Bulgularimiz,
tikenmiglik riskinin sadece ‘“ne kadar ¢alistigimizla” ilgili
olmadigini; yorgunluk ve sosyal izolasyon gibi, daha insani ve
psikolojik faktorlerin bu siiregte basrol oynadigin1 gostermektedir.
Ozellikle izolasyon endeksinin, tilkenmislik tablosunda kilit bir
tetikleyici olarak 6ne ¢ikmasi, kurumlarin ¢alisan refahi stratejilerini
sadece is yiikii yonetimi tizerine degil, sosyal baglantiy1 giiclendirme
iizerine de kurgulamalar1 gerektigini isaret etmektedir.

Gelecek calismalarimizda, mevcut veri setimizi 6znel iyi

olus anketleri ve klinik dlgeklerle zenginlestirerek modellerimizin
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hassasiyetini daha da artirmay1 planliyoruz. Ayrica, gelistirdigimiz
bu modelleri mobil tabanli bir karar destek sistemine entegre ederek,
hem yoneticilere hem de calisanlara tiikenmislik riski konusunda
gercek zamanli uyarilar veren birer “erken wuyar1 sistemi”
olusturmay1 hedefliyoruz.

Son olarak, yapay zekanin sadece riski tespit etmekle
kalmay1p; mola diizenleme, sosyal etkilesim davetleri veya is yiiki
dengeleme gibi kisisellestirilmis “iyilestirme Onerileri” sunan,
aciklanabilir yapay zeka (XAI) temelli sistemler {izerine
odaklanabiliriz. Sonu¢ olarak tiikenmisligi bir kader olmaktan
cikarip veriye dayali Ongoriilebilir bir risk haline getirmek,
siirdiiriilebilir bir uzaktan c¢alisma c¢kosistemi i¢in en temel
adimimizdar.

Projenin kaynak kodlarina, veri setlerine ve analiz sonuglarina
asagidaki baglantidan acik erisim saglanabilir:
https://github.com/aisedemiral/Remote-Work-Burnout-Prediction-

Analysis
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