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ONSOZ

Yapay zeka, bilgi teknolojilerindeki hizli gelisimin en 6nemli
bilesenlerinden biri olarak bilimsel arastirma, miithendislik ve giinliik
yasamin pek ¢ok alaninda kokli degisimlere yol agmaktadir.
Ozellikle makine 6grenmesi, derin 6grenme, goriintii isleme ve veri
analitigi alanlarinda ortaya ¢ikan yeni yontemler; biiyiik ve karmasik
veri kiimelerinden anlamli 6riintiilerin ¢ikarilmasini, tahmin ve karar
verme siireclerinin desteklenmesini ve farkli uygulama alanlarina
yonelik akilli sistemlerin gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir.
Bununla birlikte yapay zekdnin gelisimi, yalnizca daha basarili
modeller olusturma gereksinimini degil, bu modellerin giivenilir,
verimli, Olgeklenebilir ve gilivenli bigimde kullanilmasini da
beraberinde getirmektedir. Bu kitap, yapay zekd ve hesaplamali
yontemlerin farkli uygulama alanlarindaki giincel yansimalarini bir
araya getirme amaciyla hazirlanmistir. Kitapta yer alan boliimler,
farkli yontem ve uygulama alanlarina odaklanmakla birlikte ortak bir
eksende bulugsmaktadir: veriden anlamli bilgi liretmek, bu bilgiyi
analitik yontemlerle degerlendirmek ve giivenilir akilli sistemler
gelistirmek. Giiniimiizde yapay zekd modellerinin yalnizca giiclii
bilgisayar sistemlerinde degil, kaynaklar1 smurli  gomiilii
donanimlarda da calistirilabilmesi énemli bir aragtirma alani haline
gelmistir. Bu baglamda kitabin ilgili boliimiinde, gomiilii sistemlerde
derin 6grenme uygulamalari; donanim platformlari, model uyarlama
ve performans degerlendirmesi agisindan ele alinmaktadir. Boylece
yapay zeka modellerinin ger¢ek zamanl ve kaynak kisitli ortamlara
aktarilmasinin temel boyutlar1 ortaya konulmaktadir. Goriintii isleme



alaninda ise yerel ikili Oriintiler gibi etkili &zellik ¢ikarma
yontemlerinin kuramsal temelleri, farkli varyantlar1 ve giincel
egilimleri incelenmektedir. Bu tiir yontemler, goriintiilerdeki yerel
yapisal ozelliklerin belirlenmesinde dnemli bir rol iistlenmekte ve
makine Ogrenmesi ile derin O6grenme tabanli goriintii analiz
sistemlerinin gelistirilmesine katki saglamaktadir. Bunun yaninda
regresyon yontemlerinin analitik temelleri ve borsa verilerinin
tahminine yonelik uygulamalar, hesaplamali yontemlerin finansal
veri analizi ve Ongorli siireclerindeki kullanimin1  ortaya
koymaktadir. Kitabin bir diger 6nemli ekseni siber giivenliktir.
Dijital sistemlerin giderek daha fazla birbirine baglanmasi, siber
tehditlerin hem ¢esitlenmesine hem de daha karmasik hale gelmesine
neden olmaktadir. Bu nedenle geleneksel giivenlik yaklagimlarinin
yani sira yapay zeka ve hesaplamali yontemlerden yararlanilmasi
giderek daha 6nemli héle gelmistir. Kitapta otomatik siber zorbalik
tespiti, graf tabanli siber saldir1 tespiti, veri temsili, topolojik analiz
ve hesaplama verimliligi gibi konular bu perspektiften ele
alimmaktadir. Bulut bilisim ortamlarinda giivenlik ise kitabin giincel
konularindan bir digerini olusturmaktadir. Sifir gliven mimarisi ve
yapay zeka destekli kimlik koruma yaklasimlari, geleneksel
giivenlik anlayisindan farkli olarak kullanici, cihaz, uygulama ve
erigim taleplerinin siirekli dogrulanmasini esas alan yeni bir giivenlik
paradigmasini temsil etmektedir. Bu yaklasim, yapay zekanin kimlik
dogrulama, davranig analizi ve tehdit tespiti siireclerine entegre
edilmesiyle = daha  dinamik ve uyarlanabilir  giivenlik
mekanizmalarmin gelistirilmesine olanak saglamaktadir. Kitabin
biitiiniinde dikkat g¢ekilen temel noktalardan biri de yapay zeka
yontemlerinin yalnizca dogruluk veya tahmin basarisi iizerinden
degerlendirilmemesi gerektigidir. Bir modelin gergek diinya
kosullarinda kullanilabilir olmasi; hesaplama maliyeti, veri temsili,
model karmasikligi, giivenilirlik, Olceklenebilirlik, gilivenlik ve
uygulama ortami gibi bir¢ok faktoriin birlikte degerlendirilmesini
gerektirmektedir. Bu nedenle kitapta ele alinan konular, yalnizca



algoritmalarin teorik 6zellikleriyle sinirlt tutulmayarak uygulama ve
performans perspektifiyle de degerlendirilmektedir. Bu eser,
bilgisayar miihendisligi, yapay zeka, veri bilimi, gorlintii isleme ve
siber glivenlik alanlarinda  calisan  akademisyenler  ve
arastirmacilarin yani sira lisansiistii 6grenciler ve giincel teknolojik
gelismeleri takip eden okuyucular i¢in hazirlanmistir. Farkhi
disiplinlerden gelen okuyucularin ortak bir bilgi zemini
olusturabilmesi ve yapay zekd temelli yontemlerin farkh
problemlere nasil uyarlanabilecegini gorebilmesi kitabin temel
hedefleri arasinda yer almaktadir. Yapay zeka alanindaki
gelismelerin hizinin giderek arttig1 giiniimiizde, bugiin giincel olan
bir yontemin kisa siire igerisinde yeni yaklagimlarla yer degistirmesi
miimkiindiir. Bu nedenle bu kitabin yalnizca mevcut yontemleri
aktaran bir kaynak olmasinin Gtesinde, okuyucuyu yeni arastirma
sorular1 gelistirmeye ve farkli disiplinler arasinda yeni baglantilar
kurmaya tesvik etmesi amaclanmistir. Bu eserin hazirlanmasina
katki saglayan tiim bdoliim yazarlarina, bilimsel degerlendirme
stirecinde degerli katkilar sunan hakemlere ve calismanin ortaya
ctkmasinda emegi bulunan herkese tesekkiir ederim. Kitabin; yapay
zeka ve hesaplamali yontemlerin anlasilmasina, yeni aragtirmalarin
gelistirilmesine ve bilimsel bilginin farkli uygulama alanlarina
aktarilmasina katki saglamasini diliyorum.

Prof. Dr. Eyyiip GULBANDILAR
Editor
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BOLUM 1

ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR CYBER
RESILIENCE IN DIGITAL GOVERNMENT

OMER SEVINC!

Abstract Governments depend on digital identity, tax, social
protection, justice, health, election, and emergency systems whose
failure can affect rights and essential services. Artificial intelligence
can improve cyber situational awareness by correlating events,
detecting anomalies, prioritizing vulnerabilities, and supporting
incident response across distributed public infrastructure. It can also
amplify phishing, disinformation, deepfakes, and attacks against
public decision systems. This chapter presents a mission-oriented
approach to government cybersecurity that links Al use to service
criticality, democratic accountability, procurement, and continuity. It
proposes controls for shared visibility, zero-trust access, secure Al
acquisition, human authorization, public transparency, and cross-
agency response.

Keywords digital government, cyber resilience, artificial
intelligence, critical infrastructure, public services, accountability

1 Dr., Ondokuz Mayis University, Vezirkdprii Vocational School,
Department of Computer Programming.



Introduction

Digital government turns databases and networks into
channels through which people exercise rights and receive services.
Identity systems support benefits, taxation, licensing, health,
education, and voting administration. A cyber incident can therefore
deny more than access to a website; it can prevent a person from
receiving income support, filing a legal document, or obtaining an
official record. Government cybersecurity must prioritize mission
continuity, integrity, and public trust.

Al offers useful scale. Public organizations may operate
legacy systems, cloud platforms, municipal networks, and sector-
specific infrastructure with uneven visibility. Machine learning can
correlate logs and threat intelligence, detect anomalous behavior,
and rank remediation. The same capability creates public-law
concerns when automated security actions affect citizens,
employees, or public records. Government use requires traceable
authority, documented purpose, proportionality, and review (NIST,
2023; OECD, 2025).

Threats to Digital Government

Credential theft and exploitation of exposed systems remain
common entry points. Shared suppliers can create systemic risk
because one compromise may affect multiple agencies. Legacy
applications may not support modern identity or logging controls.
Operational technology in transport, water, energy, and emergency
services adds physical consequences and long replacement cycles.

Al changes the speed and credibility of social engineering.
Attackers can produce localized messages, imitate officials,
synthesize audio, and adapt campaigns using breached information.
Deepfakes can create confusion during elections, emergencies, or
diplomatic events even when technical systems remain intact.
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Defensive planning must connect cyber incident response with
public communication and evidence verification.

Government Al systems may also be attacked directly.
Manipulated inputs can distort fraud detection, border screening,
resource allocation, or document classification. Training data may be
poisoned through compromised sources. Generative assistants can
reveal restricted information through prompt injection or excessive
permissions. When a model supports a consequential public
decision, integrity, provenance, and auditability become
constitutional and administrative concerns as well as technical
requirements.

Al Supported Cyber Operations

A shared analytics capability can combine identity events,
endpoint telemetry, network flow, vulnerability data, and threat
intelligence while allowing agencies to retain control of sensitive
records. Federated or privacy-preserving approaches may be
appropriate when raw data cannot be centralized. Models can rank
events by mission impact, such as whether the affected asset supports
emergency dispatch or public payments.

Al can help analysts summarize alerts, map indicators to
known techniques, propose investigation queries, and identify
related cases. Generated recommendations must cite their evidence
and remain advisory unless an action falls within an approved
automation playbook. Automated blocking may be suitable for
clearly malicious domains, whereas disabling a public service or
privileged account should require authorized review.

Vulnerability management benefits from contextual ranking.
A simple severity score does not show whether a system is internet-
facing, exploited, or essential to a public mission. An Al-supported
process can combine these factors, but agencies must retain the

underlying criteria so priorities can be explained and audited.
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Governance and Procurement

Al procurement should define security requirements before
market engagement. Contracts should address data location, training
use, model and software updates, vulnerability disclosure, logging,
subcontractors, incident notification, continuity, and secure exit.
Agencies should obtain sufficient documentation to test the system
and investigate failures. Proprietary status should not prevent public
bodies from understanding controls that affect legal duties.

Governance can align the NIST AI Risk Management
Framework functions of Govern, Map, Measure, and Manage with
cybersecurity and service-continuity processes. Each use case needs
an accountable owner, risk classification, impact assessment,
approved data sources, performance measures, and retirement
criteria. Independent review is especially important for systems used
in law enforcement, benefits, taxation, or other arecas where errors
can burden individuals.

Public transparency should describe the purpose and general
operation of an Al system without publishing details that enable
attack. Citizens and staff need routes to challenge consequential
outcomes. Security logs must support oversight while protecting
classified, personal, and investigative information.

Control Government :
q Assurance question
area requirement
. . Who may approve and stop the
Authority Named owner and legal basis Y app P
system
. d b
Data Approved sources and retention Can. provenance and access be
audited
Model Security and performance tests What changes trigger revalidation
. . - th i te duri
Operations Incident and continuity plan Cz‘m ¢ service operate during
failure
. . . ffected k
Public accountability | Notice and challenge route rceirileéi:/l atlected person see

Mission Based Risk Prioritization

Government portfolios are too large to protect every asset

with equal intensity. Mission-based prioritization links technical
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assets to statutory functions and public consequences. Agencies
should identify services that protect life, deliver entitlements,
maintain legal records, collect revenue, support elections, or
coordinate emergencies. They can then determine recovery
objectives, minimum operating capabilities, and dependencies on
identity, telecommunications, cloud platforms, data exchanges, and
suppliers.

Al can help construct dependency graphs and identify
clusters of vulnerabilities, but prioritization rules must be
understandable to accountable officials. A model should not quietly
downgrade an old system merely because it generates few alerts; low
activity may conceal a critical but infrequently used function.
Decisions should incorporate exploitability, exposure, mission
impact, replacement difficulty, and the availability of manual
alternatives.

Protection of Digital Identity and Citizen Data

Digital identity is a high-value control point because one
credential may unlock multiple services. Governments should apply
phishing-resistant authentication to privileged and high-risk access,
use federation carefully, and continuously review dormant accounts,
delegated authority, and service credentials. Risk-adaptive
authentication can reduce friction, but automated denials must
account for travel, shared access points, assistive technologies, and
citizens who cannot easily complete additional verification.

Citizen data should be separated according to purpose and
sensitivity. Broad interagency access may improve service
coordination while increasing the consequences of misuse or
compromise. Data-sharing agreements need defined fields,
authorized purposes, retention, logging, quality responsibilities, and
termination procedures. Al analytics should use approved views
rather than unrestricted copies wherever possible, and security

--5--



monitoring should not become a general-purpose system for
profiling lawful behavior.

Al Enabled Influence Operations and Deepfakes

Synthetic media can target institutional trust even when no
government network is breached. A fabricated recording may imitate
an election official, emergency manager, judge, or senior
administrator. Rapid rebuttal is difficult if agencies lack an
established method for authenticating official communications.
Governments should use consistent official channels, digitally
signed material where appropriate, and public guidance on how
authoritative updates can be verified.

Detection tools can support triage but should not be treated
as definitive because generation and detection methods evolve
together. Response teams should combine media forensics, source
verification, contextual analysis, and coordination with affected
officials. Public statements should avoid repeating harmful content
unnecessarily and should explain the evidence supporting
authenticity judgments. Exercises should include simultaneous
cyber disruption and disinformation because adversaries may use
each to amplify the other.

Secure Procurement and Supply Chain Assurance

Public agencies often acquire Al as a cloud service or as a
feature embedded in a larger product. Procurement should require a
software and model dependency inventory, secure development
practices, vulnerability handling, access-control design, data-use
restrictions, audit support, and continuity arrangements. Contracts
should define who may use agency data to train or improve models
and whether outputs or interaction logs leave the government's
controlled environment.
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Assurance should continue after contract award. Agencies
need notice of material model, data, infrastructure, and subcontractor
changes. They should test updates in a representative environment
and retain the ability to delay or roll back changes that affect security
or legal compliance. Exit planning is essential: data and logs must
be exportable in usable formats, credentials must be revoked, and the
service must be replaceable without an unacceptable interruption to
public functions.

Cross Agency Coordination and Public Accountability

Cyber incidents rarely respect administrative boundaries. A
shared supplier, identity service, or vulnerability may affect national,
regional, and municipal organizations at the same time. Coordination
mechanisms should define what indicators can be exchanged, how
sensitive investigations are protected, who leads public
communication, and when assistance can be requested. Common
taxonomies and machine-readable formats allow Al-supported
analysis without forcing every agency onto one platform.

Accountability requires records that show who authorized an
Al use, which data and model version were involved, what security
tests were completed, and how consequential outputs were reviewed.
Oversight bodies need access to meaningful evidence rather than
only vendor assurances. Publishing system registers, impact
summaries, and aggregate incident information can strengthen
public scrutiny while detailed configurations and active investigative
data remain protected.

Conclusion

Al can improve government cyber resilience when it
strengthens shared visibility and disciplined response. Its use should
be tied to public missions rather than technology adoption targets.
Agencies need secure identity, asset inventories, segmentation,

tested backups, procurement controls, and cross-agency exercises
-7--



before advanced analytics can deliver dependable value. The central
measure is whether essential services remain trustworthy and
recoverable under attack, with decisions that responsible officials
can explain and review.
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BOLUM 2

ARTIFICIAL INTELLIGENCE ENHANCED
CYBERSECURITY IN DIGITAL EDUCATION

OMER SEVINC!

Abstract Digital education depends on learning management
systems, cloud collaboration, remote assessment, student
information systems, and generative artificial intelligence services.
This dependence expands the attack surface and exposes institutions
to credential theft, ransomware, data leakage, academic integrity
attacks, and manipulation of AI models. This chapter examines how
machine learning, behavioral analytics, natural language processing,
and automated response can strengthen prevention, detection, and
recovery in educational environments. It also argues that Al-based
controls must remain proportionate to learners' rights because
continuous monitoring can create privacy, bias, and due-process
risks. A layered framework is proposed that combines identity
security, data governance, Al model assurance, human review, and
cyber-literacy.

Keywords artificial intelligence, cybersecurity, education, learning
management systems, student privacy, generative Al

1 Dr., Ondokuz Mayis University, Vezirkdprii Vocational School,

Department of Computer Programming.
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Introduction

Universities and schools now operate as data-intensive
digital organizations. A single learner may use an institutional
identity to enter a learning management system, a video platform, a
cloud drive, a library database, an examination service, and an Al
tutor. The resulting ecosystem improves access but connects systems
with different owners, security controls, and retention rules.
Attackers exploit that fragmentation through phishing, password
reuse, malicious browser extensions, compromised third-party
applications, and ransomware. Educational institutions are attractive
targets because they hold identity records, financial information,
research data, and information about minors while maintaining open
networks and large, frequently changing user populations.

Artificial intelligence has two roles in this environment.
Defenders can use Al to identify anomalous access, prioritize
vulnerabilities, classify malicious messages, and accelerate incident
triage. Adversaries can use the same technology to produce
convincing phishing messages, imitate instructors, automate
reconnaissance, or generate malicious code. The policy question is
therefore not whether education should use Al for cybersecurity, but
where automation improves security without imposing
disproportionate surveillance or transferring educational decisions to
opaque systems (UNESCO, 2023; ENISA, 2025).

Threat Model for Digital Learning

The first risk domain is identity. Compromised accounts can
expose coursework, grades, financial details, and research resources.
Conventional rules may flag every foreign login, but behavioral
models can combine device history, time, location, session velocity,
and access sequence to estimate risk. A high-risk session can trigger
step-up authentication rather than an immediate lockout, reducing
disruption for legitimate travelers.

-11--



The second domain is data and application security. Learning
platforms receive file uploads, rich-text input, plug-ins, and links to
external services. These functions create opportunities for malware
delivery, insecure integrations, and accidental disclosure. Generative
Al introduces additional channels: students or staff may paste
personal or confidential material into public tools, and retrieval-
augmented systems may reveal restricted documents when access
filters are weak. Prompt injection can cause an Al assistant to
disregard its intended instructions or expose connected data.

The third domain concerns integrity and availability.
Ransomware can interrupt teaching, admissions, payroll, and
assessment. Deepfakes and synthetic messages can impersonate
administrators during emergencies. Examination systems may face
denial-of-service attacks, question-bank theft, or manipulation of
proctoring data. These events affect more than information
technology; they can alter grades, delay graduation, or deny access
to education.

Al Enabled Defensive Capabilities

Al-supported email security can analyze language, sender
relationships, URLs, and attachment behavior to identify targeted
phishing that signature-based filters miss. Endpoint and network
models can establish baselines for laboratories, classrooms, and
administrative devices, then identify unusual encryption activity,
lateral movement, or large transfers. Natural language processing
can also group help-desk reports into a common incident, giving
security teams earlier visibility.

In identity systems, risk-adaptive authentication should
combine Al scores with explicit controls. Low-risk activity may
proceed normally; medium-risk activity may require a second factor;
and high-risk activity may be isolated for review. This graduated
response is preferable to allowing an unexplainable model to

--12--



suspend a learner. Models should produce reason codes, retain audit
records, and provide an appeal route when a decision affects access
or assessment.

Al can also support secure software operations. Code-
scanning models may identify common weaknesses in institutional
applications, while asset-discovery models can find unmanaged
services. These tools do not replace patch management or
penetration testing. Their value lies in ranking a large queue so that
staff can address exposed and consequential weaknesses first.

A Layered Implementation Framework

An educational institution should begin with a data and
system inventory. Each Al service must have a defined owner,
purpose, permitted data categories, retention period, and exit plan.
Identity controls should require phishing-resistant multifactor
authentication for privileged users and segmented privileges for
students, instructors, researchers, and vendors. Security monitoring
should minimize content collection and favor metadata where it can
answer the same risk question.

Model assurance requires testing before deployment and
repeated evaluation after changes in users, curriculum, or
infrastructure. Tests should include false-positive rates across
relevant groups, prompt-injection resistance, data leakage,
adversarial inputs, and performance during examination peaks.
Human reviewers need authority to reverse automated actions.
Incident plans should specify how to disable an AI component,
preserve evidence, notify affected people, and continue instruction
through alternate systems.

Layer Primary control Al contribution
. Phishing-resistant MFA and least . . L
Identity .IS. fne-resistan and feas Risk-adaptive authentication
privilege
Data Classification and access control Leakage and anomaly detection
Applications Secure configuration and patching Vulnerability prioritization
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Layer Primary control Al contribution
Al systems Model testing and access filtering Adversarial-input monitoring

People Awareness and incident exercises Role-specific simulations

Institutional Risk Assessment

A useful risk assessment begins with educational missions
rather than a generic list of technologies. The institution should
identify processes whose interruption would materially affect
teaching, assessment, admissions, research, safeguarding, or student
support. It should then map the identities, applications, data stores,
integrations, and suppliers that enable each process. This
dependency view reveals concentration risk. For example, a single
identity provider may control access to the learning platform, email,
library resources, and examination services. Its compromise would
therefore have a wider educational impact than the loss of one
classroom application.

Risk assessment should distinguish confidentiality, integrity,
and availability consequences. Unauthorized disclosure of
accommodation records or counseling information creates a privacy
harm; modification of grades or attendance creates an integrity harm;
disruption of an examination platform creates an availability harm.
The affected population also matters. Children, international
students, learners with disabilities, and researchers handling
controlled data may require additional safeguards. Al can assist by
discovering relationships among assets and incidents, but
accountable staff must decide which consequences are unacceptable
and which controls are proportionate.

Security of Generative Al in Teaching and
Administration

Generative Al is increasingly embedded in tutoring, writing
support, course design, student services, and administrative search.
These systems often connect a language model to institutional

--14--



documents through retrieval-augmented generation. The connection
improves relevance but creates a security boundary: the model may
retrieve a document that the user could not access directly, or an
untrusted document may contain instructions intended to override
the system prompt. Access checks must therefore occur at retrieval
time for every request, using the requesting user's identity and the
source system's permissions.

Institutions should separate public content, internal guidance,
student records, assessment materials, and research data into distinct
indexes or security domains. Prompts and outputs should be logged
in a privacy-conscious manner for incident investigation, with
sensitive values redacted where feasible. The system should identify
cited sources so that users can verify responses. High-impact
functions, such as changing enrollment, releasing grades, approving
financial aid, or initiating disciplinary action, should not be executed
solely from a model response. Tool-using Al agents need narrowly
scoped credentials, transaction limits, confirmation steps, and rapid
revocation.

Privacy Fairness and Academic Rights

Al-based monitoring can infer more than an institution
intends to collect. Login times, typing patterns, camera feeds,
location, and browsing behavior may reveal disability, family
circumstances, religion, or political activity. A security purpose does
not automatically justify indefinite retention or secondary use.
Privacy impact assessments should identify the minimum data
needed, test whether less intrusive data can answer the same
question, define retention periods, and prohibit reuse for unrelated
performance or disciplinary evaluation without a separate legal and
ethical basis.

False positives can distribute harm unevenly. Shared devices,
unstable connectivity, assistive technologies, travel, and nonstandard
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study schedules may appear anomalous. Institutions should evaluate
model performance across relevant user conditions, not only overall
accuracy. When an automated security control blocks access to
coursework or an examination, the learner needs timely human
review and an alternative access method. These safeguards treat
cybersecurity as a condition of equitable education rather than a
justification for opaque surveillance.

Incident Response and Continuity

Educational incident response should involve academic
leadership, information technology, communications, legal and
privacy personnel, and student services. Playbooks should cover
ransomware, compromised privileged accounts, unauthorized
disclosure, examination-system failure, and manipulation of an Al
service. Each playbook needs decision thresholds, evidence-
preservation steps, internal and external notification responsibilities,
and a method for maintaining instruction. Faculty need practical
alternatives such as offline materials, delayed deadlines, backup
communication channels, and procedures for reconstructing grades
from verified records.

Exercises should test realistic timing and authority. A
tabletop scenario may begin with an Al email filter missing a
targeted message, progress to a compromised administrator account,
and culminate in altered course data. The exercise should measure
how quickly the institution recognizes a common incident, disables
unsafe automation, communicates uncertainty, and restores a trusted
record. Post-incident review should update models, access policies,
vendor requirements, and training rather than treating user
awareness as the only corrective action.

Evaluation Metrics and Research Directions

Evaluation should combine technical and educational

measures. Useful technical measures include mean time to detect,
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containment time, false-positive rate, credential-compromise rate,
patch latency, and restoration time. Educational measures include
hours of instruction lost, learners unable to access required services,
delayed assessments, and the time needed to resolve erroneous
restrictions. Privacy measures can track the volume and retention of
monitoring data, access to that data, and verified secondary uses.

Research is needed on privacy-preserving behavioral
analytics, detection of multilingual social engineering, robust
security for Al tutors, and methods for testing systems used by
children. Federated learning, differential privacy, and on-device
analysis may reduce centralized data collection, although each
introduces performance and implementation tradeoffs. Independent
benchmarks should reflect real educational networks and
accessibility conditions. The strongest programs will combine
technical experimentation with participation from educators,
learners, disability specialists, privacy officers, and security
professionals.

Conclusion

Al can improve educational cybersecurity when it is
embedded in basic security practice rather than treated as a substitute
for it. Strong identity management, secure configuration, backups,
vendor controls, and trained users remain essential. Al adds value by
detecting weak signals across large environments and helping small
teams prioritize action. Institutions should judge success through
measurable reductions in detection time, account compromise, data
exposure, and service interruption, while auditing the effects of
monitoring on privacy and equal access.
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BOLUM 3

GOMULU SISTEMLERDE DERIN OGRENME:
DONANIM PLATFORMLARI, MODEL
UYARLAMA VE PERFORMANS
DEGERLENDiIRMESI

VOLKAN YAMACLI!
SEMIH KAHVECI
RAMAZAN AKKURT?

Giris
Gomiili sistemler, belirli gdrevleri yerine getiren donanim ve
yazilim bilesenleriyle ev otomasyonundan endiistriyel {iretim
makinelerine ve robotik uygulamalara kadar genis bir alanda
kullanilmaktadir. Bu sistemlerin topladigi ses, goriintii ve sensor
verileri, derin ogrenme modelleri araciliiyla

degerlendirilebilmektedir. Cok katmanli sinir aglarinin verilerden
ozellik  Ogrenebilmesi, elle tanimlanmasi gii¢ Oriintiilerin
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islenmesine olanak saglamaktadir (LeCun et al., 2015). Boylece
cevreyi algilama ve elde edilen bilgiye gore karar verme islevleri
ayni cihaz lizerinde bir araya getirilebilmektedir.

Verilerin uzak sunuculara gonderilmesi genis hesaplama
kaynaklarindan yararlanmay1 saglasa da ag baglantisina bagimlilik,
aktarim gecikmesi ve iletisim yiikii dogurmaktadir. Hesaplamanin
veri kaynagina yaklastirilmasi, yerel karar iiretimini desteklemekte
ve gonderilmesi gereken veri miktarini azaltabilmektedir (Shi et al.,
2016). Bunun karsilifinda, modelin cihazin islem kapasitesine,
bellegine ve enerji biit¢esine uygun olmasi gerekir. Dolayisiyla
gomiilii derin 6grenmede yiiksek dogrulukla birlikte uygulamanin
calisma kosullar1 da degerlendirilmelidir.

Bu bolimde gomiilii sistemlerde derin Ogrenmenin
kullanimina iligkin temel kavramlar, donanim ve yazilim se¢enekleri
ile model uyarlama yontemleri ele alinmaktadir. ESP32, Arduino,
Raspberry Pi ve Jetson platformlar1 farkli kaynak kosullar
bakimindan incelenmekte; ardindan model kiigiiltme, performans
degerlendirmesi ve bakim siiregleri aciklanmaktadir. Amag,
literatiirdeki yaklagimlardan yararlanarak donanim olanaklar ile
uygulama gereksinimleri arasindaki iligkiyi ortaya koymaktir.

Gomiilii Sistemlerde Derin Ogrenme ve TinyML

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin ¢ok katmanli yapay
sinir aglarindan yararlanan bir alt alanidir. Bu aglarda giris verisi,
ardistk katmanlarda islenerek gorev i¢in kullanilabilecek bir
gosterime doniistiiriilmektedir. Katmanlarin kullandigr agirliklar
egitim sirasinda belirlenmektedir. Boylece goriintiideki bir nesnenin
ayirt edilmesi veya bir ses kaydindaki sdzciigiin taninmasi igin
gerekli iliskiler verilerden 6grenilebilmektedir. LeCun et al. (2015),
derin 6grenmenin goriintii ve konugma gibi alanlardaki gelisimini,
farkli  diizeylerdeki  veri  temsillerinin  Ogrenilebilmesiyle
aciklamaktadir.
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Kullanilan ag yapisi, verinin  Ozelliklerine  gore
degismektedir. Evrisimli sinir aglari, komsu veri elemanlar
arasindaki iliskilerden yararlandigi i¢in gorlintii islemede yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu aglar bir boyutlu sensor verilerine de
uygulanabilmektedir. Yinelemeli sinir aglarinda ise Onceki
adimlardan gelen bilgi sonraki islemlere tasinmakta, boylece verinin
zaman icindeki sirast degerlendirilmektedir. Farkli ag yapilarinin
gelisimi ve kullanim alanlar1 Schmidhuber (2015) tarafindan
ayrintili olarak incelenmistir.

Modelin iirettigi ¢ikt1 tiirii problemin dogasina baglidir.
Siniflandirmada bir girdinin hangi sinifa ait oldugu belirlenirken,
regresyonda sayisal bir deger tahmin edilmektedir. Bir motorun
caligma sesinin normal veya anormal olarak ayrilmasi siniflandirma
biciminde kurulabilir; sicakligin ilerleyen zamandaki degerinin
tahmin edilmesi ise regresyon problemidir. Bu ayrim, egitimde
kullanilacak  hedefleri ve basarimin nasil  Olgiilecegini
belirlemektedir. GOmiilii uygulamalarda agm karmagikligi,
coziilmek istenen problemin gerektirdigi diizeyde tutulmalidir.

Modelin gelistirilmesinde egitim ve c¢ikarim islemleri
birbirinden ayrilmalidir. Egitimde agin ¢iktist hedeflenen sonugla
karsilastirilmakta, kayip fonksiyonu ile hesaplanan farki azaltmak
iizere agirliklar glincellenmektedir. Cikarimda ise egitilmis model
yeni girdiler i¢in sonug iiretmekte; agirliklarin yeniden 6grenilmesi
gerekmemektedir (Sze et al., 2017). Yaygin uygulama, modeli yeterli
hesaplama kaynagi bulunan bir bilgisayarda egiterek gomiilii cihaza
aktarmaktir. Egitim ve kullanim ortamlarinin giris bigimi, 6rnekleme
diizeni ve On isleme adimlar1 bakimindan uyumlu olmasi
beklenmektedir.

Hesaplamanin gergeklestirildigi yer, sistemin c¢alisma
bicimini etkilemektedir. Bulut tabanli yapida veri uzak sunuculara
aktarilirken, u¢ bilisimde islem verinin iretildigi cihazda veya
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yakindaki bir ag gecidinde yapilmaktadir. Yapay zeka modellerinin
bu noktalarda caligtirllmast u¢ yapay zekd kapsaminda ele
alinmaktadir. Boylece bazi1 kararlar sunucu yaniti beklenmeden
iretilebilir; ham veri yerine gerekli sonuglarin gonderilmesi
haberlesme yiikiinii azaltabilir (Shi et al., 2016). Bulut ve ug
birimleri birlikte de kullanilabilir. Ornegin egitim ve siiriim ydnetimi
merkezde yiriitiilirken giinliik ¢ikarim islemleri cihaz tizerinde
gergeklestirilebilir.

TinyML, bellek, islem kapasitesi ve enerji kaynaklari sinirl
cihazlarda makine o6grenmesi modellerinin  kullanilmasina
odaklanmaktadir. Ozellikle mikrodenetleyici uygulamalarinda ag
mimarisi ile ¢ikarim yaziliminin birlikte tasarlanmasi Onem
tasimaktadir (Lin et al., 2023). Lin et al. (2020) tarafindan gelistirilen
MCUNet yaklasiminda bu iki bilesen birlikte ele alinmis ve
mikrodenetleyiciler {lizerinde goriintii siniflandirma uygulamalari
gerceklestirilmistir.  Bu  tlir calismalar, modelin yalnizca
kiigtiltiilmesinin degil, ¢calistirilma bigiminin de kaynak kullanimini
belirledigini gostermektedir.

TinyML ile ug¢ yapay zeka birbiriyle iliskili olmakla birlikte
aynt kapsami ifade etmemektedir. GPU destekli bir gomiilii
bilgisayarda biiytik bir goriintii modelinin ¢alistirilmasi da ug yapay
zekd uygulamasidir. TinyML ise daha dar kaynak kosullarina
odaklanmaktadir. Ayrica TinyML kapsaminda yalnizca derin sinir
aglar1 degil, daha kii¢iik makine Ogrenmesi yontemleri de
kullanilabilir. Bu nedenle kavram, belirli bir model ailesinin veya
kartin ad1 olarak degerlendirilmemelidir (Lin et al., 2023).

Tablo 1, bulut, u¢ yapay zeka ve TinyML yaklasimlarini
genel oOzellikleri bakimindan karsilastirmaktadir. Bu yaklagimlar
birbirini diglamaz; ayn1 uygulamada birlikte kullanilabilir. Verinin
yerel islenmesi gizlilik agisindan yarar saglayabilse de saklanan
verilerin ve aktarilan ¢iktilarin korunmasi ayrica ele alinmalidir.
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Tablo 1. Bulut, u¢ yapay zeka ve TinyML yaklasimlarinin
karsilastirtimasi

Bulut tabanh

Ozellik A
yapay zeka

Ug yapay zeka TinyML

Veri kaynaginda Genellikle

Hesaplama | Uzak sunucu veya veya yakin bir iglem | mikrodenetleyicinin

yert veri merkezi biriminde iizerinde
Temel Daha genis islem | Kullanilan ug Simirli bellek, islem
kaynak ve depolama cihazin kapasitesine | kapasitesi ve enerji
kosulu kaynaklar1 bagl kaynaklar biitgesi
Yerel ¢ikarim
g Uzaktaki iglem Yerel ¢ikarim baglantisiz
Baglantinin A . PR et
= birimine veri stirekli baglanti yiiriitiilebilir;
rolii . . o N
aktarimi gerekir gerektirmeyebilir giincelleme ayr1 ele
alinir
. . .. |Robot Kiiglik sensor
Uygulama Sunucuda goriintii o .
S - bilgisayarinda nesne | cihazinda anahtar
ornegi analizi o P
tespiti sozciik algilama

Kaynak: Shi et al. (2016) ve Lin et al. (2023) temelinde hazirlanmustir.
Donamim Platformlar: ve Yazilim Altyapisi

Bir gémiilii sistem, islem birimi, bellek, giris-¢ikis birimleri
ve haberlesme araytizleriyle belirli gorevleri yerine getirmektedir.
Sensorlerden alinan bilgiler islenmekte; gerektiginde motor veya
valf gibi aktiiatorler izerinden fiziksel siirece miidahale edilmektedir
(Marwedel, 2021). Mikrodenetleyicilerde islemci, bellek ve cevre
birimlerinin 6nemli bolimii ayn1 yongada bulunurken, gomiilii
bilgisayarlar daha genis bellek ve farkli hizlandiric1 segenekleri
sunabilmektedir. Bu nedenle kii¢iik bir sensor diiglimii ile kamera
goriintlilerini  degerlendiren robot bilgisayar1 ayni kaynak
kosullarma sahip degildir.

Islem kapasitesinin degerlendirilmesinde saat frekansi tek
basmna yeterli degildir. Islemci mimarisi, desteklenen komutlar ve
bellek erisimi de calisma siiresini etkilemektedir. GPU birimleri,
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uygun matris ve evrisim hesaplamalarini paralel yiiriitebilse de veri
hazirlama ve haberlesme gibi diger gorevler ayni Olgilide
hizlanmayabilir. Sze et al. (2017), sinir aglarmin verimli
calistirilmasinda aritmetik islemler kadar bellekler arasindaki veri
hareketinin de 6nemli oldugunu belirtmektedir. Islem biriminin
katkis1 bu nedenle uygulamanin biitiinii icinde degerlendirilmelidir.
Mikrodenetleyici ve GPU destekli gomiilii bilgisayar yapisina dair
sematik Sekil 1 ile sunulmustur.

Sekil 1. Mikrodenetleyici ve GPU destekli gomiilii bilgisayar yapisi
(a) Mikrodenetleyici tabanli sistem (b) GPU destekli gomiilii bilgisayar

Mikrodenetleyici — tek yonga GomUI bilgisayar — islevsel bilesenler

Bellek Bellek (RAM)
RAM ve Flash Paylasimli bellek 6rnegi
GPU

‘ cpu ’
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Sensor arayuzu Haberlesme arayiizii
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Kaynak: Marwedel (2021) ile Arduino (t.y.), Espressif Systems (t.y.), Raspberry
Pi Ltd (t.y.-a, t.y.-b) ve NVIDIA (t.y.-b) temelinde hazirlanmustir.

Bellek gereksinimi, model dosyasinin boyutundan daha
genistir. Agirliklarin saklandigi alanin yaninda ara katman ¢iktilari,
sensOr tamponlari ve uygulama degiskenleri i¢in ¢alisma bellegi
gerekir. Ornegin bir goriintiiniin ham ve yeniden boyutlandirilmis
kopyalarinin birlikte tutulmasi ek alan kullanmaktadir. Cevre
birimleri de verinin istenen hizda ve kesintisiz alinmasini
saglamalidir. Ornekleme araliginin degismesi veya veri kaybu,
egitimde kullanilan giris diizenini bozabilir. Ozellikle birden fazla

--24--



sensoriin  bulundugu sistemlerde zamanlama ve ortak kaynak
kullanim1 baglangicta planlanmalidir.

ESP32, farkli islemci ve ¢evre birimi O6zelliklerine sahip
yongalardan olusan bir ailedir. Bu nedenle kullanilan iiriiniin tam
modeli belirtilmelidir. Espressif’in ESP-DL dokiimantasyonunda
ESP32-S3 ve ESP32-P4, derin 6grenme uygulamalari i¢in dnerilen
hedefler arasinda yer almakta; oOzgin ESP32 i¢in isleg
uygulamalarinin farkli oldugu agiklanmaktadir. ESP-IDF {iizerinde
calisan ESP-DL ile model kullanilabilmesi, desteklenen isleclere ve
uygun model gosterimine baglidir. Nicemleme ve disa aktarma igin
sunulan ESP-PPQ aracinin ayarlar1 da hedef yongayla eslesmelidir
(Espressif Systems, t.y.).

Arduino da tek bir kartin ad1 olarak degerlendirilmemelidir.
Ayni1 ekosistem i¢inde farkli mikrodenetleyiciler, bellek kapasiteleri
ve kiitliphane olanaklar1 bulunmaktadir. Nano 33 BLE Sense Rev2,
nRF52840 mikrodenetleyicisi ve kart lizerindeki sensorleriyle kiigiik
makine Ogrenmesi uygulamalarinda kullanilabilecek orneklerden
biridir (Arduino, t.y.). Ses ve hareket verilerinin kart tizerinde elde
edilmesi gelistirmeyi kolaylastirabilir. Bununla birlikte dl¢iimlerin
etiketlenmesi, eksen sirasmnin ve Ornekleme hizinin belirlenmesi,
girislerin modelin bekledigi diizene getirilmesi yine uygulama
yaziliminin gorevleri arasindadir.

Raspberry Pi 5, isletim sistemi calistirabilen bir tek kart
bilgisayar olarak sensor erisimini, veri islemeyi ve haberlesmeyi
ayni ortamda birlestirmektedir (Raspberry Pi Ltd, t.y.-b). Uygun
biiyiikliikteki modeller CPU iizerinde calistirilabilir. Kartta GPU
bulunmasi, ¢ikarim  yaziliminin  bu  birimden dogrudan
yararlanacagii gostermez. Desteklenen modellerin harici bir sinir
ag1 islem biriminde calistirilmasi icin Al HAT segenekleri de
bulunmaktadir (Raspberry Pi Ltd, t.y.-a). Bu durumda ek donanim
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ve yazilim uyumu gerekir; ana kartin tek basma kullanimi ile NPU
eklenen yap1 ayr1 degerlendirilmelidir.

Jetson platformlari, CPU ve GPU kaynaklarin1 gémiilii bir
bilgisayarda bir araya getirmektedir. NVIDIA’nin JetPack paketi,
Jetson Linux ile hesaplama kiitiiphanelerini ve gelistirme araglarini
birlikte sunmaktadir. Jetson Nano ile Orin ailesi arasinda donanim
ve yazilim nesli bakimindan fark bulunmaktadir. Jetson Nano’yu
destekleyen JetPack 4 serisinin yagam dongiisiiniin Kasim 2024’te
sona ermis olmasi, mevcut cihazin ¢alismasini durdurmaz; ancak
yeni uygulamalarda bakim ve silirim se¢imi agisindan dikkate
alinmalidir (NVIDIA, t.y.-a). Kullanilan 6rneklerin hangi kart ve
yazilim siiriimii i¢in hazirlandig1 bu nedenle kontrol edilmelidir.

Glic ve sogutma kosullar1 da uzun siireli kullanimda
degerlendirilmelidir. Kisa bir denemede elde edilen ¢aligma hizi,
cihazin ylik altinda gosterdigi davramisi biitiiniiyle
aciklamayabilir. Bu nedenle deneylerde kullanilan gii¢ ayari,
sogutma diizeni ve Olglim siiresi belirtilmelidir. Kartin {izerinde
calistirllacak diger gorevler de aym1 denemeye dahil edilmelidir.
Boylece laboratuvar ortaminda calisan bir modelin uygulamanin
tamamiyla birlikte hangi kosullar1 karsilayabildigi daha acik
goriilebilir.

Tablo 2, ele alman platformlarin genel konumunu
ozetlemektedir. Tablo ortak bir hiz deneyi veya listiinliik siralamasi
icermemektedir; ayni ailedeki {irlinlerin kaynaklart ve yazilim
olanaklar1 da degisebilmektedir.

surekli

Tablo 2. Incelenen donanim platformlarinin genel konumu

Platform

Donanim yapisi

Ele alinabilecek
gorev

Secimde 6ne ¢ikan
konu

ESP32 ailesi;
S3 ve P4
hedefleri

Yongaya 6zgii
mikrodenetleyici
kaynaklar1

Sensor verisinde
kiigiik modellerle
yerel degerlendirme

Islec destegi ve
kullanilabilir bellek
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Platform Donamm yapisi E.l.e alinabilecek Secimde 6ne ¢ikan
gorev konu
Arduino Nano | nRF52840 ve Ses ve hareket Giris verisinin
33 BLE Sense | kart tizeri verileriyle TinyML | hazirlanmasi ve
Rev2 sensorler gelistirme model boyutu
Isletim sistemi | CPU iizerinde l\i(z)ﬁilnygg;é,i ve
Raspberry Pi5 | caligtiran tek cikarim; uygun ek Zk hizlan dmcgl
kart bilgisayar | NPU ile hizlandirma .
secimi
.CPU Ve GPU Goriint isleme ve | JetPack 4 desteginin
Jetson Nano iceren gomili robotik prototipleri asam dongiisii
bilgisayar p p yas &
. GPU destekdi Daha kapsamli Tam tiriin modeli,
Jetson Orin farkl: orsel algilama ve ii¢ ve yazilim
ailesi kapasitedeki gorse. a griama v gug vey
. robotik is yiikleri uyumu
modiiller

Kaynak: Arduino (t.y.), Espressif Systems (t.y.), Raspberry Pi Ltd (t.y.-a, t.y.-b)
ve NVIDIA (t.y.-a) temelinde hazirlanmistir.

Modelin ¢alistirilmasinda egitim ortami, doniistiirme araglari
ve ¢ikarim yazilimi farkli gorevler listlenmektedir. TensorFlow Lite
Micro, sinirli kaynaklara sahip gdmiilii cihazlarda model ¢alistirmak
icin gelistirilmistir. Gerekli isleglerin se¢ilmesi ve ¢alisma alaninin
ayrilmasi, sensér ve kontrol yazilimiyla birlikte yiiriitiilen
uygulamanin pargalaridir (David et al., 2020). CMSIS-NN ise Arm
Cortex-M islemcileri i¢in optimize edilmis sinir ag1 islem islevlerini
saglamaktadir (Lai et al., 2018). Buradaki ¢ekirdek, ek bir fiziksel
islemciyi degil yazilim islevini ifade eder. Bu nedenle iki bilesen
birbirinin dogrudan alternatifi degildir; uygun ¢ikarim altyapisi
CMSIS-NN islevlerinden yararlanabilir.

NVIDIA sistemlerinde kullanilan TensorRT, egitilmis
modellerin GPU iizerinde ¢ikarim i¢in optimize edilmesine yonelik
araglar sunmaktadir. Modelden hedef ortama uygun bir calistirma

yapist olusturulmakta ve desteklenen sayisal gosterimlerden
yararlanilmaktadir (NVIDIA, t.y.-b). Kullanilabilecek o6zellikler
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GPU ve yazihm siiriimleriyle iliskilidir. Ozellikle farkli Jetson
nesillerinde ayni TensorRT siirlimiiniin veya aynt model dosyasinin
dogrudan kullanilabilecegi varsayilmamalidir.

Platform secimine, islenecek verinin ve beklenen kararin
tanimlanmasiyla baslanmalidir. Girdi boyutu, 6rnekleme sikligi,
kabul edilebilir hata ve yanit siiresi belirlendikten sonra bellek ve
enerji gereksinimleri degerlendirilebilir. Siirekli ¢alisan bir sensor
diigtimiinde enerji biitgesi oncelikli olabilirken, birden fazla goriintii
akisin isleyen sistemde hesaplama ve veri aktarimi 6ne ¢ikabilir.
Modelin gerektirdigi isleglerin desteklenmesi ve diger gorevlerle
birlikte calisabilmesi de aranmalidir. Model, yazilim ve donanimin
ortak tasarimi bu kararlarin birlikte ele alinmasini saglamaktadir
(Lin et al., 2023).

Gelistirme kartinin edinilmesi toplam maliyetin yalnizca bir
boliimiidiir. Sensorler, gii¢ kaynagi, baglanti birimleri ve gerekiyorsa
sogutma ¢oziimii de sisteme dahil edilmektedir. Yazilimin
kurulmasi, stlirlimlerin  uyumlu tutulmasi ve uygulamanin
giincellenmesi icin gereken calisma da dikkate alinmalidir. Bu
bakimdan uygun platform, yalnmizca ilk denemeyi ¢alistiran degil,
hedeflenen kullanim kosullarinda siirdiiriilebilir bir uygulama
kurulmasina olanak veren platformdur.

Model Se¢imi ve Donanima Uyarlama

Bir model tzerinde degisiklik yapilmadan ©nce hangi
kaynagin yetersiz kaldig1 belirlenmelidir. Model dosyasinin saklama
alanina sigmamasi1 ile ¢ikarim sirasinda ¢alisma belleginin
tilkenmesi farkli sorunlardir. Benzer sekilde, bellege sigan bir ag
istenen siirede karar tiretemeyebilir. Lin et al. (2023), kii¢iik cihazlar
icin model gelistirilirken agirliklarin yaninda ara hesaplama
sonuglarinin da onemli bir bellek gereksinimi olusturdugunu
aciklamaktadir. Dolayisiyla yalnizca parametre sayisina bakilarak
verilecek bir karar, cihazdaki asil sinirlamay1 gozden kacirabilir.
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Baslangicta mevcut modelin dosya boyutu, en yiiksek
caligma bellegi kullanim1 ve ¢ikarim siiresi kaydedilebilir. Sonraki
degisiklikler bu baglangi¢ degerleriyle karsilastirilir. Uygulama
acisindan kabul edilebilir hata diizeyi de 6nceden tanimlanmalidir.
Ornegin bir siiflandirma probleminde toplam dogruluk korunurken
belirli bir sinifin daha sik karistirilmasi miimkiindiir. Bu nedenle
kiigiiltiillen modelin yalnizca ortalama basarist degil, uygulamanin
onem verdigi durumlarda nasil davrandigi da incelenmelidir.
Boylece optimizasyonun hangi kazanim karsiliginda hangi kayba
yol agtig1 daha agik goriilebilir.

Kaynak kullanimini azaltmanin bir yolu, baglangictan
itibaren daha az hesaplama gerektiren bir ag se¢mektir. Hafif
mimarilerde katmanlarin sayisi, kanallarin genigligi ve kullanilan
islemlerin tiirii bu amagla diizenlenmektedir. MobileNetV2, kanal
bazinda evrisim islemlerini ters artik baglantilar ve dogrusal
darbogaz yapilariyla bir araya getiren bir Ornektir. Bu tasarim,
goriintii verisinin islenmesinde hesaplama yiikii ile temsil kapasitesi
arasinda uygun bir denge kurulmasini hedeflemektedir (Sandler et
al., 2018).

Hafif bir mimarinin farkli biyiiklikteki stirimleri ayni
uygulamada degerlendirilebilir. Kanal sayisinin azaltilmasi agin
islem yiikiinii degistirirken, giris ¢Oziiniirliigiiniin  diistiriilmesi
islenen goriintii miktarin1 azaltmaktadir. Buna karsilik goriintiideki
kiigiik ayrintilar kaybolabilir. Ornegin yiizey iizerindeki kiigiik bir
kusurun belirlenmesinde, ¢oziiniirliigli azaltmak modelin ayirt
etmesi gereken bilgiyi de ortadan kaldirabilir. Bu yilizden giris
boyutuna iligkin karar, yalmzca ¢alisma siiresi {izerinden
verilmemelidir.

Model secimi otomatik arama ydntemleriyle de
desteklenebilmektedir. Cai et al. (2019) tarafindan sunulan Once-
for-All yaklagiminda, farkli derinlik, genislik ve giris boyutlarina
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sahip alt aglarin ortak bir egitim yapisindan secilmesi ele
alinmaktadir. Boylece farkli cihaz gereksinimleri i¢in model
segenckleri olusturulabilmektedir. Bununla birlikte, bir arama
yonteminin  kullanilmasi  sonucun  her karta  dogrudan
aktarilabilecegini gostermez. Secilen alt agin hedef cihazda
desteklenen islemlerle ¢alismasi ve Ongoriilen kaynak sinirlarini
karsilamasi yine kontrol edilmelidir.

Modelin ¢alisma bellegi gereksinimi de mimari secgimle
birlikte diizenlenebilir. Ara katman sonuglarinin bir bdliimiine
yalnizca belirli islemler tamamlanincaya kadar ihtiyag duyulur.
TensorFlow Lite Micro, bu kullanim siirelerini dikkate alarak bellek
alanlarimin yeniden kullanilmasina olanak saglamaktadir (David et
al., 2020). Boylece artik gerekli olmayan bir ara sonucun alani
sonraki hesaplamaya ayrilabilir. Model agirliklarii kiigiiltmek ile
caligma bellegini planlamak farkli kaynaklara yonelik islemlerdir;
her ikisinin etkisi ayr1 6l¢iilmelidir.

Bir bagka yaklagim, biiyiik ara verilerin tamamini ayni1 anda
tutmak yerine islemi parcgalara ayirmaktir. Lin et al. (2023), kiiciik
cihazlarda yiiksek bellek gerektiren ilk katmanlar icin parga tabanl
cikarimi ele almaktadir. Ancak komsu parcgalarin hesaplanmasinda
ortak girig bolgelerine ihtiya¢ duyulabilir. Bu durum bazi islemlerin
tekrarlanmasina yol agtigindan, bellek tasarrufu ile ek hesaplama
yiikii birlikte degerlendirilmelidir. Agin yapisi ile ¢alistirma sirasinin
birlikte diizenlenmesi burada 6nem kazanmaktadir.

Son asamada model, hedef ¢ikarim ortaminin destekledigi
bicime doniistiiriilmelidir. Bilinen girisler igin bilgisayarda ve
cihazda dretilen sonuglar  karsilastirilirken — veri  sirasi,
normalizasyon, sayisal gosterim ve isle¢ uyumu kontrol edilir.
Ardindan gergek sensoOr verileriyle, haberlesme ve diger gorevler
acikken degerlendirme yapilir. Boylece doniistiirme hatalari ile veri
toplama veya kaynak paylasimi sorunlart birbirinden ayrilabilir.
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Kiigiik cihazlarda model ile calistirma altyapisinin birlikte ele
alinmasi, David et al. (2020) tarafindan da vurgulanmaktadir.

Model Kiig¢iiltme Yontemleri

Model kiigiiltme yontemlerinden nicemleme, budama ve
bilgi damitma, Sekil 2’de sematik olarak gosterilmistir.

Sekil 2. Derin 6grenme modellerinde kiiciiltme yontemleri

(a) Orijinal model (b) Budama

Baslangic agi: tim baglantilar korunur. Secilen baglantilar kaldirilir.
Agirliklarin gdsterimi: FP32 Kesikli cizgi: kaldinlan baglanti
(c) Nicemleme (d) Bilgi damitma

Baglanti yapisi korunur.
Ogretmen model Bgrenci model

| FP32 - 32 bit }—bl INT8 - 8 bit | Kliglk 6grenci, 6gretmen giktilariyla egitilir.

Kaynak: Sandler et al. (2018), Jacob et al. (2018), Han et al. (2015), Hinton et al.
(2015) ve David et al. (2020) temelinde hazirlanmistir.

Nicemleme, modeldeki sayisal degerlerin daha az sayida bit
kullanilarak temsil edilmesidir. Ornegin 32 bit kayan noktal1 olarak
saklanan agirliklar, uygun bir doniistimle 8 bit tamsay1 gosterimine
aktarilabilir. Yalnizca agirlik degerleri dikkate alindiginda bu
degisiklik, ayn1 sayidaki parametrenin saklama ihtiyacin1 dortte bire
indirir. Model dosyasindaki diger bilgiler, 6lgek degerleri ve farkli
duyarlikta tutulan bilesenler nedeniyle biitiin dosyada ayni1 kii¢iilme
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orani elde edilmeyebilir. Jacob et al. (2018), agirliklar ve ara degerler
icin nicemleme diizenini egitim ve tamsay1 ¢ikarimiyla birlikte ele
almaktadir.

Egitim sonrast nicemlemede, egitilmis model iizerinde
sayisal donilisim yapilmaktadir. Yaygin uygulamalarda ara
degerlerin uygun temsil araliklarin1 belirlemek igin bir kalibrasyon
veri grubu kullanilir. Bu verilerin cihazda karsilasilacak girigleri
temsil etmesi gerekir. Yalnizca tek bir aydinlatma kosulundaki
goriintiilerle belirlenen araliklar, farkli kosullarda olusan degerleri
yeterince karsilamayabilir. Nagel et al. (2021), egitim sonrast
nicemlemede aralik se¢iminin ve yuvarlama iglemlerinin model
basarisina etkisini aciklamaktadir. Kalibrasyon ig¢in kullanilacak
ornekler, nihai bagarmin raporlanacaglr bagimsiz test kiimesinden
ayr1 tutulmalidir.

Nicemleme farkindalikli egitimde ise diisiik duyarligin
olusturacag1 sayisal etkiler egitim sirasinda hesaba katilir. Agin
agirliklar, bu etkiler altinda uygun ¢iktilar iiretecek sekilde yeniden
diizenlenebilir. Egitim sonras1 doniisiimde kabul edilemeyecek bir
basar1 kayb1 olusmasi durumunda bu yaklasim degerlendirilebilir.
Ancak yeniden egitim i¢in veri, zaman ve hesaplama kaynagi
gerekmektedir. Hangi yontemin yeterli olacagi, kullanilan model ve
hedeflenen sayisal gosterime baghdir (Jacob et al., 2018; Nagel et
al., 2021).

Nicemlenmis bir modelde biitiin islemler ayni bit
genisliginde yiiriitiilmeyebilir. Ornegin 8 bit degerlerle yapilan
carpimlar daha genis bir tamsayr alaninda biriktirilebilir; bazi
islecler ise farkli duyarlikla calisabilir. Bu nedenle “8 bit model”
ifadesi tek basina hiz kazanimimi agiklamaz. Kullanilan isleglerin
hedef donanimda nasil yiiriitiildiigli ve doniisiim sonrasinda gorev
basarisinin korunup korunmadigt degerlendirilmelidir.

--32--



Bununla birlikte budama, bir agdaki baglantilarin veya
yapisal bilesenlerin belirli Olgiitlere gore kaldirilmasidir. Amag,
modelin trettigi sonucglara katkisi sinirli olan kisimlarin kaynak
tiiketimini azaltmaktir. Han et al. (2015), baglantilarin budanmasini,
nicemleme ve kodlama adimlariyla birlestirerek modelin saklama
ithtiyacini azaltan bir yontem sunmustur. Bu ¢alisma, farkli sikistirma
islemlerinin birbirini tamamlayabilecegini gostermektedir. Bununla
birlikte, belirli aglarda elde edilen kiigiilme oranlarmin biitiin
modeller i¢in gegerli oldugu diisiiniilmemelidir.

Yapisal olmayan budamada tek tek agirliklar kaldirilir veya
sifirlanir. Bu islem sonrasinda agirlik dizisinin boyutlart degismeden
kalabilir. Kullanilan yazilim sifir degerleri de yogun matris islemleri
icerisinde hesapliyorsa, dosyadaki seyrekligin ayni oranda hizlanma
saglamas1 beklenemez. Seyrek gosterimin saklanmasi i¢in konum
bilgilerine de ihtiya¢ duyulabilir. Yapisal budamada ise kanal ya da
filtre gibi biitiin birimler kaldirilmaktadir.

Bu yaklasim, katmanlarin boyutlarim1 kii¢iilttiigli i¢in
standart hesaplama yapilarinda daha dogrudan bir azalma
saglayabilir; yine de cithazdaki siire 6l¢iimii belirleyicidir (Sze et al.,
2017). Budama sonrasinda kalan agin yeniden egitilmesi, olusan
basar1 kaybinin bir boliimiinii giderebilir (Han et al., 2015). Ancak
toplam dogruluk az degisirken seyrek goriilen bir ariza simifinin
basarist diisebilir. Bu nedenle budama orani belirlenirken dosya
boyutuyla birlikte uygulama agisindan énemli siniflarin sonuglar1 da
incelenmelidir. Daha kiiciik bir model elde edilmis olmasi, yapilan
diizenlemenin tek basina yeterli oldugunu gostermez.

Bilgi damitma ise daha kapsamli bir modelin tirettigi bilgiden
yararlanilarak daha kiiclik bir modelin egitilmesidir. Yaygin
ogretmen-0grenci diizeninde bliyilk model 0Ogretmen, cihazda
calistirilmas1 hedeflenen kiigiik model ise 6grenci olarak ele alinir.
Ogrenci, dogru smif etiketlerinin yaninda 6gretmenin smiflar
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arasinda kurdugu olasilik dagilimindan da yararlanabilir. Hinton et
al. (2015), bu dagilimlarin kiigiik modelin egitiminde kullanilmasini
aciklamaktadir. Boylece egitim siirecinde daha zengin bir
yonlendirme elde edilmesi amacglanmaktadir. Bilgi damitmada
Ogrencinin O0gretmenin biitiin katmanlarini tagimasi gerekmez;
ogrenci ag hedef cihazin kaynaklarma uygun segilebilir. Egitim
tamamlandiginda cihazda yalnmizca 6grenci ¢alistirilir ve 6gretmene
ihtiya¢ duyulmaz (Hinton et al., 2015).

Bununla birlikte 6gretmenin yiiksek basarisi, 6grencinin ayni
diizeye ulasacagini garanti etmez. Ogrenci kapasitesinin yetersizligi
veya egitim verisinin uygulamayr temsil etmemesi kazanimi
sinirlayabilir. Bu yaklasim hem mikrodenetleyiciler i¢in kiigiik
modeller gelistirmede hem de gomiilii bilgisayarlarda cikarim
yiikiinili azaltmada degerlendirilebilir. Bilgi damitmada bilgisayarda
yiriitiilen egitim ve egitilmis modelin gomiilii cihazda kullanimu,
Sekil 3’te sematik olarak gdsterilmistir.

Sekil 3. Bilgi damitmada egitim ve cihazda kullanim

(a) Egitim — bilgisayarda (b) Cihazda kullanim
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Cihazda yalmzca
egitilmis 6grenci model bulunur.

Kaynak: Hinton et al. (2015) temelinde hazirlanmistir. (T: sicaklik parametresi)

Tablo 3, model se¢cimi ve kiigiiltme yOntemlerini
degistirdikleri bilesenler acisindan oOzetlemektedir. Yontemler



birlikte kullanilabilir; ancak her diizenlemenin ayr1 kaydedilmesi ve
Olgiilmesi, basar1 kaybmin veya kaynak kazaniminin hangi
degisiklikten dogdugunu belirlemeyi kolaylagtirir.

Tablo 3. Gémiilii sistemler i¢cin baslica model uyarlama yontemleri

Yéntem D‘eglstlrllen Beklenen katk Kontrol edilmesi
bilesen gereken husus
Hafif mimari | Agin katman ve Hesaplama ve Gorev basarisi ve
.. . parametre yiikiiniin | ger¢ek ¢ikarim
secimi kanal diizeni .
azalmasi stiresi
Saklama
Agirhik ve ara ihtiyacinin ve Sayisal hata,
Nicemleme | degerlerin sayisal |uygun donanimda | kalibrasyon ve isleg
gosterimi islem yiikiiniin destegi
azalmast
Baglantilar, Agm saklama ve Kalan agim basarisi
hesaplama .o
Budama kanallar veya o ve seyrekligin nasil
ihtiyacinin . g
filtreler islendigi
azalmast
Bilei Kiigiik modelin Daha kiiciik bir Ogrenci kapasitesi
& egitimde aldig1 Ogrenci agin ve dgretmen
damitma " . s . oo
yonlendirme gelistirilmesi bilgisinin aktarimi
Ara sonuglarin En yiiksek ¢alisma | Veri bagimliliklari
Bellek - PR
tutuldugu alan ve | bellegi ihtiyacinin | ve olast ek
planlama .
islem sirast azalmast hesaplamalar

Kaynak: Sandler et al. (2018), Jacob et al. (2018), Han et al. (2015), Hinton et al.
(2015) ve David et al. (2020) temelinde hazirlanmistir.

Performans Degerlendirmesi

GoOmiili bir modelin degerlendirilmesinde goérev basarisi,
gecikme, bellek ve enerji tiiketimi birlikte ele alinmalidir. Olgiimler,
baslangicta tanimlanan gereksinimlerin karsilanip karsilanmadigin
gostermelidir. Kullanilan kartin tam modeli, ¢calisma yazilimi, girig
boyutu ve es zamanli gorevler belirtilmeden verilen sonuclarin
karsilastirilmas1  giiclesmektedir. Ozellikle model tek basina
calisirken elde edilen degerlerle biitiin uygulama devredeyken elde
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edilen degerler ayrilmalidir. Basar1 Olgiitii, uygulamanin gdrevine
uygun secilmelidir. Smiflandirmada dogruluk, biitiin Ornekler
icerisinde dogru siniflandirilanlarin oranini gostermektedir. Bununla
birlikte, siniflarin dengesiz dagildig1 bir veri kiimesinde yalnizca
dogruluk degerinin verilmesi yaniltici olabilir. Ornegin normal
caligma verisinin ¢ok fazla oldugu bir durum izleme uygulamasinda,
az sayidaki ariza 6rneginin kagirilmasi genel dogruluk igerisinde
yeterince goriinmeyebilir. Bu durumda sinif bazinda kesinlik ve
duyarhlik degerleri ile bunlarin harmonik ortalamasi olan F1 puani
degerlendirmeyi tamamlar. Makro F1, her siifin F1 puanima esit
agirlik verir. Sokolova ve Lapalme (2009), siniflandirma 6lgiitlerini
gorev  yapist  ve degerlendirdikleri  Gzellikler agisindan
incelemektedir. Dolayisiyla sonuglarin yorumlanmasinda segilen
oOl¢iitiin hangi hatalar1 goriiniir kildig1 agiklanmalidir.

Zaman Ol¢iimiinde ise modelin ¢ikarim siiresi ile
uygulamanin toplam yanit siiresi ayrilmalidir. Sensor verisinin
toplanmasi, girisin hazirlanmasi, modelin ¢alistirilmasi ve sonucun
islenmesi ayr1 zaman bilesenleridir. Zhang et al. (2017), sesli komut
uygulamalarindaki kart gosteriminde bellek kopyalama ve ses
ozelliklerinin ¢ikarilmasint da siire Olglimiine katmistir. Buna
karsilik Banbury et al. (2021) tarafindan sunulan MLPerf Tiny
caligmasiin dl¢iim arali§i model ¢ikarimina odaklanmakta, 6n ve
son islemeyi kapsamamaktadir. Her iki yaklagimin amaci farklidir;
bir sonug bagka bir ¢aligmayla karsilastirilirken 6l¢iimiin baslangi¢
ve bitis noktalar1 bilinmelidir. Uygulama degerlendirmesinde tek bir
calisirmadan elde edilen silire yerine, tekrarlanan Olgiimlerin
dagilimi incelenebilir. Ortalama gecikmeye ek olarak yiiksek
gecikmelerin goriilme sikligi, zaman sinir1 bulunan gorevlerde
yararlt bilgi saglar. Video uygulamalarinda saniyede islenen kare
sayist da tek bir karenin sistemden gecis siiresiyle ayni anlama
gelmemektedir. Birikmis goriintiileri yiliksek hizda isleyen bir
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diizenek, kullaniciya gecikmis sonuglar iiretebilir. Bu nedenle
Ol¢tim, kararin kullanilacagi noktaya kadar uzatilmalidir.

Bellek ve enerji degerlendirmesi de o6l¢im kapsaminin
tanimlanmasini gerektirir. Model dosyasinin boyutu ile calisirken
gereken en yiiksek RAM miktar1 ayr1 degerlerdir. Benzer bicimde
gii¢, birim zamandaki enerji kullanimini; enerji ise tanimlanan islem
veya calisma siliresindeki toplam tiikketimi ifade eder. Pil omrii
degerlendirilirken ¢ikarimin yaninda sensorler, haberlesme ve
bekleme siireleri de hesaba katilmalidir. MLPerf Tiny, ¢ikarim
basarisi, birlikte ele alarak bu tiir
karsilastirmalar i¢in ortak bir degerlendirme yaklasimi sunmaktadir
(Banbury et al., 2021). Tablo 4’te temel dlgiitler ve 6l¢liim kapsamlari

gecikme ve enerjiyi

verilmistir.

Tablo 4. Gomiilii derin 6grenme uygulamalarinda degerlendirme

Olciitleri

Degerlendirme
olgiitii

Nasil olciiliir?

Uygulama agisindan 6nemi

Gorev basarisi

Ayrilmis test verisinde goreve
uygun Ol¢iit; siniflandirmada
sinif bazinda kesinlik,
duyarlilik ve F1

Hatalarn tiiriini ve siniflara
dagilimini gosterir.

Cikarim
gecikmesi

Modelin ¢aligmaya baglamast
ile ¢iktisinin hazir olmast
arasindaki siire

Model ve ¢aligma
yaziliminin islem siiresini
belirler.

Toplam yanit
stiresi

Tanimlanan veri toplama
baglangicindan kararin
kullanilmasina kadar gegen
sire

Uygulamanin zaman
gereksinimini karsilayip
karsilamadigini gosterir.

Bellek
kullanimi

Modelin saklama boyutu ve
uygulamanin en yiiksek RAM
ihtiyaci ayr1 dlgiiliir.

Modelin ve diger gorevlerin
birlikte ¢aligabilirligini
degerlendirir.

Enerji tiketimi

Tanimlanan islemde veya
calisma araliginda gii¢, zaman
iizerinden biitlinlestirilir.

Calisma sikligryla birlikte
pil dmriiniin
degerlendirilmesini saglar.
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:i)lz%i(:glendlrme Nasil olgiiliir? Uygulama acisindan 6nemi
Uzun surel'l deneyde veri Kisa testlerde goriilmeyen

Calisma kaybi, yeniden baglama ve sletim sorunlarini ortava

stirekliligi gecikme degisimleri $lkaI'II‘ Y
kaydedilir. griarr.

Kaynak: Sokolova ve Lapalme (2009), Zhang et al. (2017), Banbury et al. (2021)
ve Lin et al. (2023) temelinde hazirlanmigtir.

Gercek Calisma Kosullar1 ve Model Giincelleme

Laboratuvarda elde edilen sonuglarin gercek kullanimda
korunabilmesi, degerlendirme verisinin kullanim ortamini ne dl¢iide
temsil ettigine baglidir. Kamera agisinin degistirilmesi, mikrofonun
farkli bir yere konulmasi veya sensoriin baska bir yiizeye
baglanmasi, modele wulasan veriyi degistirebilir. Bu nedenle
gelistirme sirasinda yalnizca uygun kosullarda toplanmis kayitlarin
kullanilmast  yeterli olmayabilir. Degerlendirme planinda,
uygulamada karsilagilmast  beklenen ortam ve kullanict
farkliliklarina da yer verilmelidir.

Verinin egitim ve test kiimelerine ayrilmasi bu noktada dikkat
gerektirir. Ayn1 kaydin birbirine ¢ok benzeyen parcalarinin iki
kiimeye dagilmasi, modelin yeni bir ortamda gdsterecegi basariy1
oldugundan yiiksek gosterebilir. Ornegin bir titresim kaydindan
cikarilan ortligen zaman pencereleri, ortak dl¢iimler igerir. Bu bolim
icin Onerilen degerlendirme yaklagiminda, ayrimin uygulamaya gore
kayit, kullanici, cihaz veya zaman donemi {izerinden yapilmasi
uygundur. Boylece testin hangi genelleme kosulunu temsil ettigi agik
bicimde ifade edilebilir.

Uzun siireli kullanimda baglangi¢ta uygun olan veri dagilimi
da degisebilir. Gama et al. (2014), veri akisindaki degisimler ile
girdiler ve hedef arasindaki iliskinin zamanla degismesini kavram
kaymasi cergevesinde ele almaktadir. Bununla birlikte her 6lglim
degisikligi, modelin yeniden egitilmesini gerektirmez. Sensor
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baglantisindaki bir sorun ile ¢alisma kosullarindaki kalict degisim
farkli nedenlerdir. Bu nedenle hata artis1 goriildiigiinde once veri
toplama diizeni incelenmeli; model giincelleme karari, degisimin
niteligi ve elde edilebilen dogrulama verileriyle birlikte verilmelidir.

Uzun siireli calismada veri kaybi, islem kuyrugunun
biiyiimesi, yeniden baslatmalar ve kaynak kullanimindaki degisimler
izlenmelidir. Kisa bir ¢ikarim denemesi bu sorunlarin tamamini
ortaya koymayabilir. Internet baglantisi kesildiginde hangi islevlerin
stirdiiriilecegi de tanimlanmalidir; modelin cihazda bulunmasi,
ihtiya¢ duyulan biitiin verilerin ve hizmetlerin yerel oldugu anlamina
gelmez. Baglant1 kesintisi, eksik sensor verisi ve yeniden baslama
durumlart bu nedenle ayr1 kullanim senaryolart olarak
degerlendirilmelidir.

Bakim siirecinde model, 6n isleme ayarlar1 ve calisma
yaziliminin siirlimleri birlikte kaydedilmelidir. Yeni modelin girig
boyutu veya veri normallestirme diizeni degismisse, yalnizca model
dosyasinin degistirilmesi yeterli olmayacaktir. Bu boliimde 6nerilen
giincelleme siirecinde, yeni siirim Once ayrilmis dogrulama
verileriyle ve hedef kart lizerinde degerlendirilir. Basari, gecikme ve
bellek kullanimi kabul edilen smirlar igerisinde kaldiginda
kullanima alinir. Onceki ¢alisan siiriimiin korunmas1 da giincelleme
sonrasinda  ortaya  c¢ikabilecek  sorunlarin  giderilmesini
kolaylastirabilir.

Cihaz iizerinde 6grenme, bu bakim siirecine farkli bir olanak
sunmaktadir. Ren et al. (2021), TinyOL yaklasiminda Arduino Nano
33 BLE Sense iizerinde, onceden egitilmis yapiya eklenen bir
katmanin gelen verilerle giincellenmesini incelemistir. Bu tiir sinirh
uyarlamalar, modelin tamaminin yeniden egitilmesinden farkli bir
kaynak gereksinimine sahiptir. Ancak cihazda giincelleme
yapilabilmesi, yeni sonuglarin kendiliginden daha dogru olacagini
gostermez, kullanilan verilerin uygunlugu ve Onceki calisma
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kosullarindaki basar1 ayrica degerlendirilmelidir. Degerlendirme ve
giincelleme siirecinin genel semas1 Sekil 4’te verilmistir.
Sekil 4. Degerlendirme ve giincelleme stireci

Cihazda islem akisi

Dodrulanan surum etkin modeli glinceller

_____________________________ -
[ |
| |
Veri toplama On isleme Cikarim Karar
Sensdr [ giris verisi Hazirlama ve dondstirme Cihazdaki etkin madel Sonucun kullaniimasi
I
-~ »

Cikarim suresi

Toplam yanit siresi

4

Geri bildirim ve model giincelleme déngiisii

t——t————]

Cihazda devreye alma

Dogrulanmis model sirimi Basanm ve cihaz testleri Yeni veriyle aday siirtim Basarim, siire ve kaynaklar

‘{ Madeli giincelleme
-

\‘ Yeni stirimii dogrulama \{ Performans izleme
- -

Uygun degilse yeniden dizenle; mevcut sirimi koru,

Kaynak: Zhang et al. (2017), Banbury et al. (2021) ve Ren et al. (2021)
temelinde hazirlanmustir.

Cihaz iizerinde 6grenmenin yayginlasmasi, egitim sirasinda
gereken ara degerler ve gradyanlar nedeniyle ek bellek ve hesaplama
ithtiyacin1 giindeme getirmektedir (Lin et al., 2023). Yapilacak
uyarlamanin yarari, enerji tiilketimi ve bakim yikiiyle birlikte
degerlendirilmelidir. Bu yiikii sinirlamak i¢in genellikle agin tamami
yerine yalnizca son katmanm veya smirli sayida parametrenin
giincellendigi secici yaklagimlar tercih edilmektedir, boylece cihaz
lizerinde 0grenme, ancak kisisellestirme kazaniminin getirdigi ek
maliyeti karsilayabilen uygulamalarda anlamli bir se¢enek haline
gelmektedir.

Gelecekteki calismalar agisindan modelin hangi kisminin,
hangi verilerle ve ne zaman giincellenecegi 6nemli bir arastirma
konusudur. Sonuglarin agik deney kosullariyla raporlanmasi da
gelistirilen yontemlerin farkli cihaz ve uygulamalara aktarilmasin
kolaylastiracaktir.
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Sonuc¢

Gomiilii sistemlerde derin 6grenmenin kullanilmasi, modelin
cihaz {lizerinde calistirilmasinin otesinde bir tasarim stirecidir.
Verinin nasil toplandigi, hangi islemlerden gecirildigi ve tretilen
kararin nerede kullanildigi bu siirecin parcgalaridir. Bu boliimde ele
alman yaklasimlar, model basarisinin donanim ve yazilim
kosullariyla birlikte degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.
Gelistirme ortaminda yliksek dogruluk veren bir ag, uygulamanin
bellek, zamanlama veya enerji sinirlarini karsilamayabilir.

Incelenen platformlar farkli  gereksinimlere karsilik
gelmektedir. ESP32 ve mikrodenetleyici tabanli Arduino kartlar
kiiclik modellerle yerel sensor degerlendirmesinde kullanilabilirken,
Raspberry Pi daha genis bir yazilim ortami sunmaktadir. Jetson
platformlar1 ise uygun hesaplamalarda GPU kaynaklarindan
yararlanilmasina olanak saglamaktadir. Bu secenekler arasinda
biitiin uygulamalar i¢in gegerli bir {istlinliik siralamasi kurulamaz.
Kartin tam modeli, desteklenen islecler ve diger gorevlerle
paylasilan kaynaklar birlikte incelenmelidir.

Hafif mimariler, nicemleme, budama ve bilgi damitma,
modelin kaynak ihtiyacim1 farkli yollarla azaltmaktadir. Bellek
planlama ise ara sonuclarin tutulma bi¢imini diizenlemektedir.
Kullanilacak yontem, oncelikle uygulamayr smirlayan kaynak
belirlenerek se¢ilmelidir. Dosyanin kiigiilmesi, calisma belleginin
veya ¢ikarim siiresinin ayn1 oranda azalacagini gostermediginden,
elde edilen kazanimlar hedef cihaz iizerinde Ol¢lilmelidir. Gorev
basarisindaki degisim de bu degerlendirmenin ayrilmaz bir
parcasidir.

Degerlendirme siirecinde ¢ikarim siiresi ile toplam yanit
stiresinin ayrilmast ve test verisinin ger¢ek kullanim kosullarini
temsil etmesi 6nem tasimaktadir. Uzun siireli calismada ortaya ¢ikan
veri kaybi, gecikme ve ortam degisimleri izlenmeli; bakim sirasinda
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model, 6n isleme ayarlar1 ve yazilim siiriimleri birlikte ele
alimmalidir. Yeni bir modelin kullanima alinmasi, dogrulama
sonuglarina ve cihazdaki kaynak dl¢timlerine dayanmalidir.

Bu c¢ercevede gomiilii derin Ogrenmenin uygulamadaki
degeri, cihazin Tstlendigi gorevi belirlenen kosullar iginde
stirdiirebilmesiyle ortaya cikmaktadir. Model, veri ve donanim
arasindaki uyumun gelistirme boyunca korunmasi, ilk denemeden
gercek kullanima gecisi desteklemektedir. Cihaz iizerinde 6grenme
gibi yeni olanaklar da aym1 c¢ercevede degerlendirilerek,
saglayacaklar katki ile gerektirdikleri kaynaklar arasinda uygun bir
denge kurulmalidir.
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BOLUM 4

ANALITIK YAKLASIMLA REGRESYON:
KURAMSAL TEMELLER VE BORSA VERISI
TAHMININDE BIR UYGULAMA

FATIH SARIKOC!

Giris
Regresyon kelimesi, Latince geri gitmek anlamina gelen
regredi fiilinden tiiretilen regressio sézciiglinlin Fransizca telaffuzu
ile dilimize ge¢mistir. Bir verinin iligkili oldugu veri kiimesinin
ortalamalarina ¢ekilmesini ifade eder. Zamanla bu kullanim
ortalama bagintiyr bulmak yoniinde anlam degistirir ve bir veri
kiimesini tanimlayan noktalardan gecen siirekli bir dogru veya egri
bagmtisin1 bulma (egri uydurma) anlaminda kullanilir. Istatistiksel
modelleme ve makine Ogrenmesinin en temel ve en yaygin
kullanilan tekniklerinden biri olan regresyon analizi, bir bagimli
degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi
matematiksel olarak ifade etmeyi amaclar (Montgomery ve ark.,
2012). Regresyon, basit dogrusal iligkilerden ¢ok boyutlu ve
dogrusal olmayan yapilara kadar genis bir uygulama alanina sahiptir.
Miihendislikten ekonomiye, tiptan finansal piyasalara kadar pek ¢cok

' [Dr. Ogr. Uyesi], [Erciyes Universitesi Miihendislik Fakiiltesi], [Yazilm

Miihendisligi], ORCID: 0000-0001-8504-339X
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disiplinde regresyon tahmin ve karar destek amaciyla
kullanilmaktadir (James ve ark., 2021).

Bu boliimde regresyon uygulamasi, en kii¢lik kareler (EKK)
yontemiyle analitik (kapali form) bir ¢oziime kavusturulmaktadir.
Once hata metriklerinin se¢imi ve en kiigiik kareler yaklasimmin
matematiksel temelleri ele alinmakta; ardindan EKK’nin gradyan
hesabina dayanan analitik ¢oziimii, normal denklemler ve matris
gosterimi tizerinden sunulmaktadir. Takip eden kisimlarda konu, ¢ok
boyutlu ve dogrusal olmayan (polinom bagmtili) regresyona
genisletilmekte; analitik EKK ¢o6ziimi ile yinelemeli en dik inis
(gradient descent) yontemi karsilastirilmaktadir. Boliimiin son
kisminda ise anlatilan kuramsal cerceve, Borsa Istanbul'da (BIST)
islem goren bir hissenin (KCHOL.IS) giinliik kapanis fiyatlarinin
teknik gostergeler kullanilarak regresyon tabanli yontemlerle tahmin
edilmesine yonelik somut bir uygulama iizerinden kisaca
acgiklanmaktadir.

Dogrusal Regresyonun Temel Kavramlari

Regresyon probleminin en yalin hali, elimizde bulunan {(x1,
y1), (X2, ¥2), ..., (Xa, Yn)} Vveri ¢iftleri i¢in, bagimsiz degisken x ile
bagimli degisken y arasindaki iligkiyi en iyi temsil eden bir
fonksiyon bulmaktir. Basit dogrusal regresyonda amag, tek bir
bagimsiz degisken x ile bagimli degisken y arasindaki iliskinin bir
dogru ile yaklasik olarak ifade edilmesidir.

Dogrusal regresyon modeli genel olarak su sekilde ifade
edilir:
y =Byt Bix + ¢

Burada y gozlemlenen (gercek) degeri, fo + Bi1x tahmin edilen
() degeri, Po sabit terimi (kesisim noktasini), 1 egim katsayisini ve
¢ ise gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki farki temsil
eden hata terimini (rastgele hata/artik) ifade etmektedir. Regresyon
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probleminin 06zii, gozlemlenen veriler tlizerinden Po ve pu
parametrelerinin en uygun degerlerinin belirlenmesidir (Chapra,
2011; James ve ark., 2021).

Sekil 1°de, bir veri kiimesi ve bu veri kiimesinde bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi temsil eden bir tahmin
dogrusunu gérmektesiniz. Bu dogru, EKK yontemiyle elde edilen
dogrusal regresyon modelinin sonucunda elde edilmistir. Dogrusal
iliski modelinin egim katsayist (B1) 2,80, sabit terimi (o) 4,14,
ortalama kare hatasi (MSE) 0,65 ve belirlilik katsayis1 (R?) 0,81
olarak hesaplanmistir.

Sekil 1 Ornek Veri Dagilimi ve Dogrusal Regresyon

Dogrusal Regresyon Modeli

11{ @ Gergek Degerler ®
= Tahminler (Dogru}

10 A

Bagimli Dedisken (y)

T T T T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75
Bagimsiz Degisken (X)

Model Ozeti:

Katsay1l (Slope): 2.8@

Sabit Terim (Intercept): 4.14
Ortalama Kare Hatasi (MSE): @.65
R-Karesi (R~2): @.81

Kaynak: Yazar tarafindan iiretilmistir.

Dogrusal regresyon veri noktalarinin temsilinde her zaman
yeterli olmayabilir. Veri noktalar1 arasindaki iligski dogrusal olmayan
(non-linear) bir bagint1 i¢indeyse, o zaman egrisel bir bagint1 veri
noktalar1 arasindaki iliskiyi daha yakin bir matematiksel baginti
olarak ifade edebilir (Sekil 2). Fakat her durumda, veri noktalarinda
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temsilde kullanilan bagmtinin temsil kabiliyetini, dogrulugunu,
6lemek i¢in bir hata dl¢litiinlin tanimlanmasi gerekir. Bu durumda
bagintinin, her bir veri noktasindan gercek veriden ne kadar
uzaklastig1 (hata miktar1) Olciilerek tiim verileri temsilde olusan
toplam hata miktar1 hesaplanabilir (Sekil 2). Sekilde dogrusal ve
egrisel regresyon gorselleri, gozlemlerin bir dogru etrafinda nasil
dagildigini ve gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki dikey
uzakligin artik (residual) olarak nasil tanimlandigini gostermektedir.
Regresyon katsayilarinin se¢imi, gozlemler ile model tahminleri
arasindaki farklart miimkiin oldugunca kiigiiltecek sekilde yapilir
(Chapra, 2011; Montgomery ve ark., 2012; James ve ark., 2021).

Sekil 2 Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Veri Dagilimlarina Ornek

Dogrusal (Linear) iliski Dogrusal Olmayan (Non-Linear) iliski Regresyonda Hata Terimi Modeli

s = 8

n (Agirhik / y)

Bagimh Degisken (y)
Bagmh Degisken (y)

Hedef Degiskes

1 6 ] 1 i s 6 7
Bagmsiz Degisken (x) Bagms1z Degisken (x) Agiklayicr Degisken (Boy / x)

Kaynak: Yazar tarafindan iiretilmigtir.
Hata Metriklerinin Secimi

Dogrusal regresyonda Bi ve Po parametrelerinin en uygun
(optimum) degerlerini belirlemek i¢in Oncelikle bir hata (kayip)
fonksiyonu tanimlanmalidir. Dogrusal bir model Bi ve fo
parametreleri i¢in asagidaki iic aday hata fonksiyonu diisiiniilebilir
(Chapra, 2011; Montgomery ve ark., 2012):

El(Bl’ Bo) = Zn(yi - (B1'Xi + Bo))
Ez(ﬁp Bo) =Xy — (Bl'xi + Bo)|
E3<B1’ Bo) = Zn(yi - (Bl'xi + Bo))z
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Bu ii¢ secenegin her birinin kendine 6zgii sinirlhiliklar: vardir.
Ei'de pozitif ve negatif hatalar birbirini gétiirebileceginden, gergekte
kotii bir uyum yiiksek dogrulukla karistirilabilir. Ez'de kullanilan
mutlak deger fonksiyonu sifir noktasinda tiirevlenemez oldugundan,
kapal1 form (analitik) bir ¢dzlime ulagsmak i¢in gerekli olan kalkiiliis
araglarindan yararlanilamaz. Es'te ise biiylik hatalar, karesi alindig1
icin kiiciik hatalara kiyasla orantisiz derecede fazla agirlik kazanir;
ancak bu dezavantaj, hatalarin birbirini gotiirememesi ve
fonksiyonun her yerde tiirevlenebilir olmas1 avantajlarinin yaninda
ikincil kalmaktadir. Bu nedenle uygulamada yaygin olarak Es, yani
hatalarin karelerinin toplami (mean squared error, MSE) tercih
edilmektedir. Bu hata fonksiyonuna dayali olarak hatalari en aza
indirgeyen yonteme En Kiiciik Kareler (Ordinary Least Squares -
OLS) yontemi adi verilmektedir (Chapra, 2011; Montgomery ve
ark., 2012).

En Kiiciik Kareler Yaklasim

Es hata fonksiyonu, minimize edilmek istenen amag
fonksiyonu olarak alinir. Bir hata fonksiyonunda yerel minimum
noktasinda egimin sifir oldugunu hatirlayiniz.

E(Bp .Bo) = Zn(yn - (B1'Xn + Bo))z

E fonksiyonu, i ve Po parametrelerinin bir fonksiyonudur.
Fonksiyonu minimize eden (Bi, Po) degerlerini bulmak icin ¢ok
degiskenli kalkiiliis kurali geregi, E'nin B:1 ve Po'a gore kismi
tiirevlerinin (gradyaninin) sifira esitlenmesi gerekmektedir:

0E/0B, = Zn2(yn - (B1'Xn + Bo))'(_xn)
0E/0B, = an(yn - (ﬁ1'xn + Bo))'(_l)

OE/0B1 = OE/OBo = 0 kosulu (ve —2'ye bolme islemi)
uygulandiginda elde edilen denklemler, B: ve Bo parametreleri i¢in
dogrusal bir denklem sistemine doniisiir:
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ann2 ) Bl + ann ’ :BO = annyn
ann ’ BI +n - BO = Z'nyn

Bu islem, tek degiskenli regresyonda iki denklemden olusan
bir sistem iiretirken, ¢cok degiskenli regresyonda matris biciminde
ifade edilebilen genel bir sisteme doniisiir. Bu dogrusal denklem
sistemi, matris gosterimiyle Xp = y biciminde ifade edilebilir.
Denklemin her iki tarafi X" ile soldan ¢arpildiginda XTXp = XTy elde
edilir; X™X matrisi tersinir oldugunda (yani tekil olmadiginda)
parametre vektorii B i¢cin kapali form ¢oziim su sekilde yazilabilir
(Chapra, 2011; Montgomery ve ark., 2012):

B=(x"Xx]"X"y
Bu c¢oziim ifadesi, EKK yoOnteminin giiciinii ortaya
koymaktadir: parametre tahminleri, veri matrisi tizerinde yalnizca
bir kez uygulanan matris islemleriyle, herhangi bir yinelemeli

optimizasyon slirecine gerek kalmadan dogrudan
hesaplanabilmektedir.

Cok Boyutlu Dogrusal ve Egrisel Regresyon

Gergek diinya problemlerinde bagimli degisken genellikle
tek bir bagimsiz degiskenden degil, birden fazla bagimsiz
degiskenden etkilenir. Bu durumda model, ¢ok degiskenli (cok
boyutlu) dogrusal regresyon bi¢imini alir:

Yy =Byt Bixy t Box, t ...t Bux, t €
Burada xi, xa, ..., X, bagimsiz degiskenleri (6znitelikleri), i, B2, ...,
B. ise ilgili degiskenlere ait katsayilar temsil etmektedir. Onceki
boliimde sunulan matris tabanli ¢6ziim B = (X"X) 'XTy, tasarim
matrisi X'in siitun sayis1 artirtlarak dogrudan ¢ok degiskenli duruma
genellestirilebilir (James ve ark., 2021). Sekil 3'te, iki bagimsiz
degisken (X1 ve X2) ile bagiml degisken (X3, grafikte y) arasindaki
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iligkiyi temsil eden bir dogrusal regresyon diizlemi ve bir egrisel
regresyon yiizeyi gosterilmektedir.

Sekil 3 Cok Boyutlu Dogrusal ve Egrisel Regresyon Yiizeyleri

Regresyon Yiizeyi Cok Boyutlu Egrisel (Kuadratik) Regresyon
(v =Bo+BrX1+BaXz +€) (y=2.5X3+17X; +¢)

Cok Boyutlu Dogrusal

350
300
250

Kaynak: Yazar tarafindan iiretilmigtir.

Bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliski
her zaman dogrusal olmayabilir. Bu tiir durumlarda, mevcut
degiskenlerin ikinci (veya daha yiiksek) dereceden terimleri ve
etkilesim terimleri modele eklenerek dogrusal olmayan (polinom
bagmtil) bir regresyon modeli kurulabilir. Tki degiskenli ikinci
dereceden (kuadratik) egrisel bir model su sekilde ifade edilir:

y = Byt Bixy + Byxy + Byxi? + Bux,? + Bixix, + €

Bu modelde o sabit terimi, B1 ve B2 dogrusal katsayilari, B3
ve Ba kuadratik (ikinci dereceden) katsayilari, Bs ise xi ve Xo'nin
birbirini nasil etkiledigini gdsteren etkilesim katsayisini temsil eder.
Onemli bir gdzlem, bu modelin parametrelere gore hala dogrusal
olmasidir: xi1, X2, X1%, X2? ve XiXz terimleri yeni birer 6znitelik olarak
genigletilmig bir tasarim matrisinde ele alindiginda, problem yine
cok degiskenli dogrusal regresyon cercevesinde f = (X™X) 'XTy
kapal1 form ¢6ziimiiyle dogrudan analitik olarak ¢oziilebilir (Chapra,
2011; James ve ark., 2021).
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EKK ile En Dik Inisin Karsilastiriimasi

Onceki kisimlarda sunulan ters matrise dayali EKK analitik
¢ozlimil, veri kiimesi ve Oznitelik sayis1 makul boyutlarda kaldigi
stirece ¢0zlim i¢in en dogrudan yoldur. Ancak biiyiik 6lgekli veri
kiimelerinde veya ¢ok yliksek boyutlu 6znitelik uzaylarinda, matris
tersinin (XTX)™ hesaplama maliyeti hizla artabilir. Bu durumlarda
alternatif bir optimizasyon stratejisi olan en dik inig (gradient
descent) yontemi tercih edilebilir; bu yontem, kayip fonksiyonunun
gradyaninin negatif yoOniinde parametreleri kiiciik adimlarla
yinelemeli (iteratif) olarak gilincelleyerek minimuma yaklagir
(Arora, 2004; Chapra, 2011).

En dik inis yOnteminde bir sonraki (t+1) asamasinda
katsayilarin degerleri asagidaki glincelleme formiilii ile belirlenir:

B(Hl) — B(I) - VE(B(f))

Burada n 6grenme orammm, VE ise hata fonksiyonunun
parametrelere gore gradyanini ifade eder. EKK, analitik bir ¢6ziim
oldugundan iteratif optimizasyon gerektirmez. Gradient descent ise
cok biiyiik veri kiimelerinde veya kapali form ¢Ozlimiin pratik
olmadig1 genis Ozellik uzaylarinda daha esnek bir optimizasyon
yaklagimi sunabilir. Tablo 1'de iki yaklasimin temel 6zellikleri
karsilastirilmaktadir.

Tablo 1 EKK ile En Dik Inisin Karsilastirilmasi

Ozellik Analitik Yontem iteratif Yontem
(En Kiiciik Kareler) (En Dik inis)
Denklemi tek adimda, Maliyet fonksiyonunun
Hesaplama | dogrudan ¢dzen gradyani (egimi) yoniinde
Tiirii yinelemesiz (non-iterative) ?arametrelen, segilen bir
analitik bir yontemdir. 6grenme oraniyla adim adim
giincelleyen yinelemeli bir
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optimizasyon algoritmasidir.
R o
cEresyon cerist S Tiim veri kiimesini (batch), alt
katsayilarinin tahmini i¢in .. .
Bellek - . kiimelerini (mini-batch) veya
e (X™X) ! hesaplanirken tim B . :
Y 6netimi c L . tek gozlemleri (stokastik en
veri kiimesinin bellege o o
.. . . dik inis) kullanabilir.
yiiklenmesi gerekir.
Oznitelik rttik . .
zm.el s.ay1s1 a. ' grfl . Cok biiyiik veri kiimelerinde
.. matris tersi alma isleminin .. el 1
Olgek ve - 3 ve yiiksek boyutlu 6znitelik
karmagikligi O(n’) B
Karmagiklik . - uzaylarinda dogrusal O(kn)
seviyesine ulagsir, biiyiik . .
o . Olceklenebilir.
veri kiimelerinde yavaslar.
Ogrenme orani, momentum,
Ust parametre | Ogrenme orani vb. iist epok sayisi, y181t (batch)
Kullanimi parametre gerektirmez. say1st vb. iist parametreler
gerektirir.

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Gradient descent yOnteminde Ogrenme orani, baslangi¢
degerleri, iterasyon sayisi ve yakinsama Olgiitleri  gibi
hiperparametrelerin 6nceden belirlenmesi gerekir. EKK'de ise
analitik ¢6zlim, uygun matris kosullar1 altinda tek bir optimizasyon
problemi iizerinden dogrudan katsayilar iiretir. Dolayistyla kiigiik
ve orta Olcekli klasik dogrusal regresyon problemlerinde EKK giiclii
bir baslangic modeli iken, g¢ok biyiik veya yiiksek boyutlu
problemlerde iteratif optimizasyon yontemleri daha uygun olabilir.

Teknik Gostergeler ve Veri Hazirlama

Bu kisimda, 6nceki boliimlerde acgiklanan analitik regresyon
yaklasgimmin bir borsa verisi tahmin problemine nasil
uygulanabilecegi kisaca 0Ozetlenmektedir. Uygulamada, Borsa
Istanbul'da (BIST) islem géren Kog Holding hissesine (KCHOL.IS)
ait son 10 yillik giinliik islem verileri Yahoo Finance API (yfinance

kiitliphanesi) araciligiyla elde edilmistir.
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Ham fiyat verisi iizerinden, finansal zaman serisi tahmininde
yaygin olarak kullanilan ¢ok sayida teknik gosterge tiiretilerek
Oznitelik kiimesi zenginlestirilmistir (Nti ve ark., 2020). Kod; a¢1lis,
yiiksek, diisiik, kapanis ve hacim (open, high, low, close, volume,
OHCLV) degiskenlerine ek olarak trend, momentum ve oynaklig1
(volatility) temsil eden bir dizi teknik gosterge liretmektedir. Bu
ozellik miihendisligi yaklasimi, literatlirdeki hisse senedi tahmin
calismalarinda kullanilan teknik gosterge temelli veri hazirlama
yaklagimiyla uyumludur. (Sarikog, 2026; Kumbure ve ark., 2022)
genis bir literatiir taramasinda teknik gdostergelerin hisse senedi
tahmininde yaygin ongordiiriiciiler oldugunu; (Shynkevich ve ark.,
2017) ise teknik gostergelerin tahmin uftku ve gosterge hesaplama
penceresiyle birlikte degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.
Kullanilan baslica teknik gostergeler Tablo 2°de agiklanmis ve bu
gostergelerin grafikleri Sekil 4’te gosterilmistir.

Tablo 2 KCHOL.IS regresyonu igin teknik éznitelik gruplari

Ozellik grubu Kodda iiretilen Modelleme amaci
degiskenler
Fiyat/Hacim Kapanis, Yiksek, dDeO“%nli(eizni piiny?liz baillfi;i et
Y Diisiik, Hacim gis g: . paris
kullanilabilir.
EMA-5, EMA-21, i .
Trend EMA-50, EMA-100, Ff‘.rllfh o (?ige(l;lermde fiyat
egilimini temsil eder.
EMA-200 g
Mormentumm RSL 14 S?n'ﬁyﬁf fla{e.lfetlerinin hizini ve
biyiikliigiinii 6zetler.
Trend/Momentum MACD, MACD 12 ve 26 per'lyotlu I?MA'farkl ve
Sinyalleri bunun 9 periyotlu sinyali.
Oynaklik Bollinger 20 periyotlu ortalama ve +2
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Orta/Ust/Alt standart sapma bandi.

Ichimoku Tenkan,
Trend Kijun, Senkou A/B,
Chikou

Coklu zaman pencerelerinde
trend ve destek/direng yapist.

Kaynak: Teknik géstergeler icin (Nti ve ark., 2020; Kumbure ve ark., 2022)

Ustel Hareketli Ortalamalar (Exponential Moving Averages,
EMA): 5, 21, 50, 100 ve 200 giinliik pencerelerle hesaplanmistir (Nti
ve ark., 2020). Goreceli Gii¢ Endeksi (Relative Strength Index, RSI,
14 giin periyot): Asirt alim/asir1 satim bolgelerini belirlemek
amaciyla (Wilder, 1978) tarafindan Onerilen formiilasyonla
hesaplanmustir.

MACD, kodda 12 giinlik EMA ile 26 giinlik EMA
arasindaki fark olarak hesaplanmakta; signal line ise MACD'nin 9
giinliik EMA's1 lizerinden olusturulmaktadir. Bu yapi, teknik analiz
literatiiriinde yaygin olarak kullanilan MACD(12,26,9) diizenine
karsilik gelir (Chong ve ark., 2014; Nti ve ark., 2020). Bollinger
bantlar1 ise 20 giinliik hareketli ortalama etrafinda iki standart
sapmalik {ist ve alt bantlar olusturmaktadir. Bu yaklasim fiyatin
yakin ge¢mis ortalamasina goreli sapmasini ve oynaklik yapisin
temsil etmek i¢in kullanilmaktadir (Bollinger, 2002). Ichimoku
Bulutu bilesenleri: Tenkan-sen, Kijun-sen, Senkou Span A/B ve
Chikou Span gostergeleri hesaplanmigtir (Sukma & Namahoot,
2025). Hesaplanan bu teknik gostergeler Sekil 4’te grafik olarak
sunulmustur.

Sekil 4 Teknik Analiz Gostergeleri
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BIST: KCHOL.IS K Fiyati, Hareketli Ortal lar ve Bolli Bantlan

— Kapams Fiyati (Close) EMA 21) Bollinger Ust/Alt
—-- EMA (S

260 ) —— EMA (50) w
} v
240 v
4
v
Y
A

200

Fiyat (TL)

—— MACD Hatti Sinyal Hatt Histogram P

§ | e R\VK /‘x/\ ““J\N

2023-03 202305 202307 2023-09 202311 2024-01 2024-03 2024-05 2024-07 2024-09
Tarih

Kaynak: Yazar tarafindan iiretilmigtir.

Veri 6n isleme asamasinda kapanig fiyati serisi Min-Max
yontemi ile [0, 1] araligma Ol¢eklendirilmis; ardindan 5 giinliik
kayan pencere (look-back) yaklasimiyla, onceki 5 giiniin kapanis
fiyatlarin1 girdi olarak, bir sonraki giiniin kapanis fiyatini ¢ikt1 olarak
alan gozlem giftleri olusturulmustur. Veri kiimesinin %90" egitim,
%10'u test amaciyla ayrilmistir.

Regresyon Tabanh Modelleme

Aynmi kayan pencere verisi iizerinde ii¢ farkli regresyon
yaklagimi simnanmistir: (i) dogrudan dogrusal regresyon, (ii) ikinci
dereceden Oznitelik genisletmesiyle elde edilen polinom bagintili
regresyon ve (iii) hedef degiskenin logaritmik doniisiimii lizerinden
egitilip tahminlerin ters doniistimle orijinal 6l¢ege dondiiriilmesiyle
uygulanan {stel regresyon yaklasimi. Model performanslari;
belirlilik katsayisi (R?), ortalama kare hata (MSE), ortalama mutlak
hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) olciitleriyle
degerlendirilmistir (Sariko¢ & Celik, 2024). Farkli regresyon
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yontemleriyle test verisi iizerinde elde edilen tahminler ve KCHOL
pay hissesinin gercek degerleri Sekil 5’te gosterilmektedir.

Sekil 5 Farkli Regresyon Yontemlerinin Tahminleri

Borsa Kapanis Fiyat:i Tahmin Modelleri Karsilastirmasi (Test Veri Seti)

o
-+++ Ustel Regresyon (Exponential / Log)

300

3
a

25

Hisse Senedi Fiyat1 (TL)

0 50 100 150 200 250
Zaman Adimi (Giin)

Kaynak: Yazar tarafindan iiretilmigtir.

Test verisi lizerinde dogrusal regresyon modeli i¢in elde
edilen sonuclar su sekildedir: R?=0,98; MSE = 17,99; MAE = 3,23;
MAPE = %1,71. Bu sonuglar, bes giinliik kisa vadeli bir pencereyle
dahi EKK tabanli dogrusal analitik modelin kapanis fiyatindaki
giinlik  hareketleri  yliksek  dogrulukla  yakalayabildigini
gostermektedir.

Elde edilen bulgular, bu boliimde sunulan analitik EKK
cercevesinin yalnizca kuramsal bir ara¢ olmadigini, gercek finansal
zaman serisi verileri iizerinde de anlamli ve yorumlanabilir
tahminler iiretebildigini ortaya koymaktadir.

Bununla birlikte, dogrusal regresyonun dogrusallik
varsayimi, piyasadaki karmasik ve dogrusal olmayan dinamikleri
yakalama kapasitesini sinirlamaktadir. Ayrica, kullanilan veri
kiimesinde tiim teknik gostergelerin kapanis verisinden elde edilmis
olmasi, bu gostergelerin, bir onceki ve bir sonraki giin verisinin
aralarinda tipik olarak yiiksek korelasyon bulunmasi veri kiimesinin
elestirebilecegi Ozelliklerdir. Genellenebilir daha basarili tahminler
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icin temel, makroekonomik ve haber akisina dayali ek gostergeler
kullanilmas1 gerekli olabilir.

Sonug¢

Bu boéliimde regresyon analizi, en kiigiik kareler (EKK)
yonteminin analitik ¢dziimii cercevesinde ele alinmistir. Oncelikle
hata metriklerinin se¢imi tartisilmis, kareli hata toplamimin (MSE)
neden tercih edildigi aciklanmis, ardindan EKK'min gradyan
hesabina dayanan kapali form ¢oziimii f = (X™X)'XTy tiiretilmistir.
Konu, ¢ok boyutlu ve dogrusal olmayan (polinom bagintili)
regresyona genisletilmis; analitik ¢oziim ile yinelemeli en dik inis
yontemi karsilastirilmistir.  EKK'min  analitik  yapisi, dogrusal
regresyon icin gliglii ve yorumlanabilir bir baslangic modeli
sunarken, en dik inig daha genis 6lgekli veya iteratif optimizasyon
gerektiren problemlerde alternatif bir ¢oziim yaklagimidir. Son
olarak, anlatilan kuramsal cercevenin BIST'te islem gbren bir
hissenin (KCHOL.IS) teknik gostergeler temelinde kapanis fiyati
tahminine nasil uygulanabilecegi somut sayisal sonuglarla
gosterilmistir. Elde edilen bulgular, analitik regresyon yontemlerinin
hem diisiik hesaplama maliyeti hem de yiiksek yorumlanabilirlik
sunarak finansal tahmin problemlerinde giiclii bir baslangi¢ noktasi
(baseline)  olusturabildigini  gostermektedir. Ancak piyasa
dinamiklerinin dogrusal olmayan karmasikligin1 tam olarak
yakalamak i¢in daha esnek, dizisel 0grenme mimarilerinin de
arastirilmasi gerekmektedir.
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BOLUM 5

GORUNTU iISLEMEDE YEREL IKiLI
ORUNTULER: TEMEL YAKLASIMLAR,
VARYANTLAR VE GUNCEL EGIiLIMLER

Ozgiir AYDIN!
1. Giris

Doku, goriintiilerdeki yerel yogunluk degisimlerini ve yiizey
yapisin1 karakterize eden Onemli gorsel bilgilerden biridir. Bu
nedenle doku analizi; goriintli smiflandirma, yliz tanima, tibbi
gorlintiilleme, uzaktan algilama ve goriintii erisimi gibi birgok
goriintii isleme ve bilgisayarli gorii uygulamasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Nanni et al., 2010; Rachdi et al., 2023; Xu et al.,
2021). Bununla birlikte goriintiilerde meydana gelen déonme, 6l¢ek,
aydinlatma ve giiriiltii degisimleri, ayirt edici ve dayanikli doku
ozelliklerinin elde edilmesini giiglestirmektedir (Hu et al., 2024; Xu
et al., 2020).

Yerel Ikili Oriintii (Local Binary Pattern-LBP), basit yapis1, diisiik
hesaplama maliyeti ve yerel mikro-doku yapilarimi etkili bigimde
temsil edebilmesi nedeniyle en yaygmm el yapimi doku

' Dr. Ogr. Uyesi, Bingdl Universitesi, Mimarlik ve Miihendislik Fakiiltesi,
Bilgisayar Miihendisligi, Bing6l, iamozguraydin@gmail.com, ORCID: 0000-
0001-8130-277X
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tanimlayicilarindan biri olmustur. Temel LBP operatorii, merkez
piksel ile ¢evresindeki komsu pikseller arasindaki yogunluk
iligkilerini ikili olarak kodlamakta ve elde edilen Oriintiilerin
histogramini goriintiiniin doku 6zelligi olarak kullanmaktadir. Daha
sonra gelistirilen ¢ok ¢oziinlirliiklii, uniform ve donme degismez
LBP gosterimleri yontemin farkli gorintiilleme kosullarindaki
kullanim alanini 6nemli 6l¢lide genisletmistir (Ojala et al., n.d.).

Klasik LBP’nin basarili olmasina karsin yalnizca merkez-komsuluk
farklarinin isaret bilgisini kullanmasi, giiriiltiiye duyarliligi, sabit
komsuluk ve dlgek yapisi ile uzamsal bilgiyi sinirl bigimde temsil
etmesi Oonemli dezavantajlardir (Upadhyay et al., 2025; Xu et al.,
2021). Bu smirliliklart azaltmak amaciyla esikleme ve kodlama
stratejilerinin - degistirilmesi, merkez ve biiyiliklik bilgilerinin
eklenmesi, farkli komsuluk topolojilerinin kullanilmasi, ¢ok dlgekli
analiz, adaptif Ornekleme ve gradyan-tiirev  bilgilerinin
biitiinlestirilmesi gibi ¢cok sayida yaklasim gelistirilmistir (Alpaslan
& Hanbay, 2025; Hu et al., 2024; Sa et al., 2023).

Giincel ¢alismalar, LBP tabanli doku temsilinin sabit ve yalnizca
yerel Orilintiilere dayali yapidan daha uyarlamali, ¢cok 6lgekli ve
bolgesel modellere dogru gelistigini gdstermektedir. Olgegin yerel
goriintii Ozelliklerine gore belirlenmesi (Upadhyay et al., 2025),
yerel ve bolgesel bilgilerin birlikte modellenmesi (Wang, Xu, et al.,
2025b), tiirev uzayindaki bilgilerin kodlamaya dahil edilmesi
(Alpaslan, 2026) ve yerel olmayan etkilesimlerin kullanilmas1 (Yang
et al., 2026) bu egilimin giincel 6rnekleri arasindadir. Derin 6grenme
yontemlerinin gelismesine ragmen LBP tabanli tanimlayicilarin
diisiik veri gereksinimi, hesaplama verimliligi ve yorumlanabilirligi,
bu yontemlerin Ozellikle hibrit ve kaynak kisithh goriintii analiz
sistemlerinde 6nemini korumasini saglamaktadir (Dong et al., 2025;
Rachdi et al., 2023).

Bu bolimde LBP’nin temel c¢alisma prensipleri ve baslica

varyantlart ele alinmakta; kodlama, komsuluk, c¢ok &lcekli,
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uyarlamali, bolgesel ve tiirev tabanli yaklagimlar iizerinden
yontemin gelisimi  incelenmektedir. Ayrica LBP’nin temel
siirliliklara yonelik ¢éziim stratejileri, derin 6grenme ¢agindaki
konumu, giincel arastirma egilimleri ve baslica uygulama alanlari
degerlendirilmektedir.

2. YEREL iKiLi ORUNTULERIN TEMELLERI

2.1. Klasik Local Binary Pattern

Yerel Ikili Oriintii (Local Binary Pattern—LBP), bir gériintiideki yerel
doku yapisim merkez piksel ile g¢evresindeki komsu pikseller
arasindaki yogunluk iligkilerine gore ikili olarak kodlayan bir doku
tanimlayicisidir. Klasik LBP yaklasiminda, merkez piksel degeri
Jcile komsu piksel degerleri g, karsilastirilmakta ve her komsu igin
ikili bir sonug iiretilmektedir (Ojala et al., n.d.). Bir komsuluk
icerisindeki LBP kodu genel olarak

P-1

LBP,, = s(g,-g.)2"
seklinde tanimlanir. Burada P, merkez piksel c¢evresindeki
ornekleme noktalarmin sayisini, Rise Ornekleme yaricapini
gostermektedir. Esikleme fonksiyonu ise

s(x):{(l)’ x>0

, x<0

seklindedir. Buna gore komsu piksel degeri merkez piksele esit veya
biiytikse ilgili bit 1, kiiclikse 0 olarak kodlanmaktadir. Elde edilen
bitlerin 2P katsayilariyla agirliklandirilmasi sonucunda ilgili merkez
piksel i¢in tek bir LBP kodu tiretilmektedir. Bu yaklasim, mutlak gri-
seviye degerlerinden ziyade yerel yogunluk siralamasina
dayandigindan monoton gri-seviye degisimlerine karsi belirli 6l¢iide
dayaniklilik saglamaktadir (Ojala et al., n.d.).
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Klasik 3 X 3 komsulukta P = 8 ve R = 1 alinmaktadir. Ornegin
merkez piksel degerinin 50 oldugu ve komsuluk degerlerinin saat
yoniinde {65, 42,58, 71,45, 39, 55, 62} seklinde bulundugu bir yapi
ele alindiginda, merkez piksele gore esikleme sonucunda
{1,0,1,1,0,0,1,1} ikili orintisii elde edilir. Bu oriintii uygun
agirliklarla birlestirilerek onluk tabanda bir LBP koduna
dontstiiriiliir. Klasik LBP operatoriiniin  yerel pencereden ikili
Oriintiye ve nihai koda uzanan hesaplama siireci Sekil 1'de
gosterilmistir.

o Yerel pencere e Esikleme e ikili oriintii { o Agirliklandirma ve
; onluk doniisiim
Ehiome taral: Saat yoniinde ikili riinti:

1, x>0
‘ @)= anat 10110011
65 42 58 | e 0 Agirlikh toplam:
® T
P-1 ; 1 ) LBP = 1x2°+0x2' +
7/{\J\/\l
62|50l 71!l LBPp,n=ZUS(gp—gr)2" i (o | ool
=
e O
55 (39 |45 mp | 1|0 | 1| mp \ﬁ &) J = 1x28 4+ 1x27

=1+0+4+8+

a
&
g-J

%/

N
(=
)
w

115 |1 @) 0+0+64+128 |
Klasik komsulukta 4 -
P=8vR=1 1700 Son = 205
Bit dizisi:

Merkez piksel: g = 50 | Saat yéniinde komsu piksel degerleri | | 10110011
{65, 42, 58, 71, 45, 39, 55, 62} ‘

Nihai LBP kodu = 205

1 Indeksleme: p = 0 istteki komsudan | |

Saat yoniinde esikleme sonucu
! baslayip saat yoniinde devam eder. |
' |

{1,0,1,1,0,0,1, 1}

Komsu piksel degerleri saat yoniinde {65, 42, 58, 71, 45, 39, 55, 62} olarak okunmus; merkez piksele (50)
gore esikleme sonucunda {1, 0, 1, 1, 0, 0, 1, 1} oriintiisii elde edilmistir.

Sekil 1. Klasik LBP operatoriiniin yerel komsuluk tizerinde
matematiksel hesaplama stireci.

LBP'nin bu yapisi, yatay, diisey, kose, kenar, diiz bolge ve benzeri
yerel mikro-yapilarin farkli ikili Oriintiilerle temsil edilmesine
olanak saglamaktadir. Bununla birlikte merkez-komsuluk farkinin
yalnizca igaret bilgisinin kullanilmasi, farkin biiyiikliigiiniin dikkate
alinmamast ve ikili kararin kiigiikk yogunluk degisimlerinden
etkilenebilmesi klasik LBP'nin temel sinirhiliklari arasinda yer
almaktadir (Xu et al., 2020, 2021).
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2.2. Genellestirilmis LBPp g Yapisi

Klasik 3 x 3 LBP yapisinin farkli 6lgeklerdeki doku Oriintiilerini
temsil etme kapasitesini artirmak amaciyla LBP operatorii dairesel
ve parametrik bir Ornekleme yapisina genellestirilmistir.
Genellestirilmis gosterimde P, merkez piksel c¢evresindeki
ornekleme noktalarin sayisini, Rise bu noktalarin merkeze olan
uzakligimi ifade etmektedir. Boylece LBPg 1, LBP,¢,ve LBP,, 3 gibi
farkl1 konfiglirasyonlarla daha genis veya daha yogun komsuluk
yapilar1 incelenebilmektedir (Ojala et al., n.d.).

Merkezi (x.,y.) koordinatinda bulunan bir piksel i¢in p. komsu
ornekleme noktasinin koordinatlari

2 p . (27p
X, =X, +Rcos(7) sV, =Y, —Rsm(Tj

seklinde tanimlanabilir. Ornekleme noktalarinin goriintii 1zgarasinda
tam sayr koordinatlara karsilik gelmedigi durumlarda ilgili gri-
seviye degeri enterpolasyon yardimiyla hesaplanmaktadir. Bu yapi
sayesinde LBP sabit 3 X 3pencereye bagli olmaktan ¢ikarak farkli
uzamsal c¢Ozilniirliiklerde uygulanabilir héle gelmektedir. R
degerinin artirilmasi1 daha genis ¢evredeki makro-doku iligkilerinin
yakalanmasin1 saglarken, P degerinin artirilmasi agisal 6rnekleme
yogunlugunu yiikseltmektedir. Bununla birlikte P arttikca teorik
olarak olusabilecek ikili riintii sayist

Npattern = ZP
seklinde {istel olarak biiyiimektedir. Ornegin P = 8 igin 256 farkl
ikili  Oriinti  miimkiinken, P =16 icin bu say1 65.536'ya
ulagmaktadir. Bu nedenle genellestirilmis LBP'nin dogrudan
kullanilmas1 6zellik boyutunun hizla artmasia neden olabilmekte;
uniform ve donme degismez esleme stratejileri bu problemin
azaltilmasinda 6nemli rol oynamaktadir (Ojala et al., n.d.; Sa et al.,
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2023). Farkli P ve R degerlerine sahip dairesel komsuluklarin
geometrik yapist Sekil 2'de gosterilmistir.

0 Genellestirilmis 0 Dairesel 6rnekleme e Uniform ériintiiler | o Donme degismez ve
komsuluk ve kodlama RIU2 esleme
LBPg; PEL Uniformluk 8lgiitii: Dénme degismez LBP:
2 LBPpr = Y 5(g,~8)2"

=0 | | U(LBPpg) = LBP7; = min ROR(LBPp,i)

- 8) - 58 - g)| +
Esikleme (threshold) fonksiyonu: Is(gp-1 - &) = s(e0 - &)l

P-1 ‘ 00111000
)= { (1), x 28 z [s(gp — 8c) = s(gp-1 — &)
p=1
» BR ! [‘o0011100 |
84 Dairesel drnekleme koordinatlari: Uniform kosulu: U < 2
% =%+ Reos (2%) [‘o00o1110 |

[

A . 2np . Ornekler (P = 8 gin): Ayni yapinin déndiriiimils bigimleri
y(\}‘—: 3 Yp=Y—R 51“( P ) aymi sinifa eglenir.
= 82 -
2 B e 00000000 |~ U=0 @ RIU2 esleme:
s d ) i L
820 & / R \ LBPL2 = z s(gp- g, ifUS2
2np 00011100 |» U=2 2 =0
AT ©
o | i - Uniform
" N\o p/( 8 G -3 A S | . ... | ) i .
A / | P=g i
8 / = :
3 4 01010100 (= U=6
_ ® |11 i isr = 2510
P: 6mekleme noktasi sayisi SSreme? = Non-uniform

* RIU2-LBP = 10 sinif

‘ R: omeklemeyarigapt | | ~eemmmeee e

‘ - - Tam sayi olmayan drnekleme
I Klasik 3x3 komsuluk icin | konumlarinda gri seviye degeri | Uniform driintiiler temel Boyut azalr,
i 2
! P=8veR=1 enterpolasyon ile hesaplanir. | mikro-yapilar temsil eder. donme dayaniklilig artar.

Sekil 2. Farkli 6rnekleme noktasi ve yarigap degerleri i¢in
genellestirilmis LB Pp p komsuluk yapisi.

2.3. Uniform ve Dénme Degismez Oriintiiler

Genellestirilmis LBP yapisinda P arttikca olast kod sayisinin hizhi
bigimde biiyiimesi ve ayni yerel yapinin goriintii dondiirtildiiglinde
farkli kodlar tiretebilmesi, Oriintiilerin daha kompakt bigimde temsil
edilmesini gerekli kilmistir. Bu amagla uniform ve donme degismez
LBP gosterimleri gelistirilmistir (Ojala et al.). Bir LBP kodundaki
dairesel 0—1 ve 1-0 gecislerinin sayis1 uniformity measure olarak
tanimlanir. Bir ikili riintii i¢in gecis sayist

P-1
U(LBE, )4 5(gp—8.)-s(g -2 ) +2)s(g,-2.)-5(g,. ~g.)

p=1
esitligiyle hesaplanmaktadir. Eger U (LBPR R) < 2ise Oriintli uniform
olarak kabul edilmektedir. Ornegin 00000000, 11111111, 00011100
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gibi Oriintiiler uniform yapidayken, 01010100 gibi sik gecis iceren
orlintiiler non-uniform olarak degerlendirilmektedir. Uniform
ortintlilerin doku goriintiilerindeki temel mikro-yapilarin énemli bir
bolimiinii temsil ettigi gosterilmis ve bu nedenle ¢ok sayida LBP
varyantinda 6zellik boyutunun azaltilmas1 amaciyla kullanilmistir
(Ojala et al., n.d.). Donme degismez LBP gdsteriminde ise ayni ikili
Oriintliniin ~ dairesel  olarak  kaydirilmis  tiim  bigimleri
degerlendirilmekte ve genellikle bunlar arasindaki minimum deger
temsil kodu olarak secilmektedir:

LB PrfR = min[:O,A..,Pfl {ROR(LBP l)}

P,R>

Burada ROR(-), LBP kodunun i bit kadar dairesel dondiiriilmesini
ifade etmektedir. Boylece 6rnegin 00111000, 00011100, 00001110
gibi birbirinin dondiiriilmiis karsilig1 olan Oriintiiler ayn1 donme
degismez sinifa eslenebilmektedir. Uniform ve donme degismez

PTiuZ

yapilarin birlikte kullanildi§1 yaygin gosterimlerden biri LBPp

bicimidir. Bu gdsterim

P

LBP = ;S(gp ~8) ULBL,)<2,
P+1, aksi durumda.

seklinde tanimlanmaktadir. Boylece uniform Oriintiiler, ikili kod
icerisindeki 1 bitlerinin sayisina gore siniflandirilmakta; tiim non-
uniform oriintiiler ise ortak bir sinifta toplanmaktadir. Bu nedenle P
komsuluga sahip RIU2 gosteriminin 6zellik uzay1 yalnizca P + 2
siniftan olusmaktadir. Ornegin P = 8 igin klasik LBP'de 256 olas1
kod bulunurken, LBPg 2 valnizca 10 farkli histogram kutusu
tiretmektedir. Bu Onemli boyut azalmasi donme degismez ve
kompakt doku temsili agisindan 6nemli bir avantaj saglasa da, tiim
non-uniform Oriintiilerin tek bir sinifta birlestirilmesi bazi1 ayirt edici
doku bilgilerinin kaybolmasina neden olabilmektedir (Sa et al.,
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2023). Uniform, non-uniform ve donme degismez esleme mantigi
Sekil 3'te 6zetlenmistir.

o Uniformluk 6lgiitii e Uniform oriintler e Non-uniform Griintiiler o Dénme degismez ve RIU2 esleme

LBPf g = min ROR(LBPy,i)

— 00000000 v 00“1000

— U=0 — Uniform

[s(gp-1 — 8c) = s(go — &) 01010100 X _
00011100

+ - \/ — U=6 — Non-uniform

= 00011100

- Isgp - 8)=5(85-1 -0

p=1

00001110
— U=2 — Uniform Ayni yapinin dondiriilmiis bigimleri
fa eslenir.
10101010 ST SRR
X L
. 11110000 v — U=8 — Non-uniform || [ppjiuz — Z s(gp-8) fU<2
Uniform kosulu: U < 2 g =0 '
P+1, aksi durumda
— U=2 — Uniform
P =8 igin érnek esleme:
00000000 —  smf 0
fffffffffffffffffff |l | 00011100 — simif 3
Gegissayisi0>1ve | ||| Uniformorintiler | || | Sik gegisli oriintiller 1111111 —  snf 8
10 degisimlerinin \ | temel mikro-yapilan | | non-uniform olarak | 01010100 —  simf 9

toplamidir. ! i temsil eder. ! H degerlendirilir.
| | Boyut azalir, dsnme dayaniklilig artar.
J 2

Sekil 3. Uniform oriintii, non-uniform értintii ve RIU2 donme
degismez esleme yapisinin sematik gosterimi.

2.4. Histogram Tabanh Ozellik Temsili

LBP operatorii goriintiideki her gegerli piksel konumu icin bir kod
iretmektedir. Bu islem sonucunda orijinal goriintii ile ayn1 mekansal
yapiy1 biiytiik 6l¢tide koruyan bir LBP kod haritas1 elde edilir. Ancak
siniflandirma veya benzerlik analizi sirasinda biitiin kod haritasinin
dogrudan kullanilmas1 yerine, belirli kodlarin goriintli icerisinde
goriilme sikliklar1 histogram yardimiyla temsil edilmektedir. Bir
goriintide K farkli LBP smifinin bulundugu kabul edilirse, k.
histogram bileseni

N
H(k) = 225 (LBP(x,y),k), k=0,1,..,K-1
1 y=1

seklinde hesaplanabilir. Burada §(-) Kronecker delta fonksiyonudur
ve

--70--



1, a=b,

5(a’b)={o a#b

olarak tanimlanmaktadir. Boylece H(k), k. LBP Oriintiisiiniin
gorintii icerisinde ka¢ kez gozlendigini ifade eder. Goriintii
boyutundan bagimsiz bir temsil elde etmek amaciyla histogram
genellikle normalize edilmektedir:

H(k)

S H())

=0

H(k)=

ve nihai 6zellik vektori

f,,= [FI(O), HQO),...,H(K - 1)]

seklinde olusturulmaktadir. Ornegin LBP]*kullanildiginda K =
10oldugundan, goriintii 10 boyutlu bir histogram vektoriiyle temsil
edilebilmektedir.

Histogram yaklagiminin temel avantaji, ¢ok sayidaki piksel
diizeyindeki LBP kodunu sabit uzunlukta ve siniflandirmaya uygun
bir ozellik vektoriine doniistiirmesidir. Bununla birlikte global
histogram, ayni LBP Oriintiilerinin goriintiiniin hangi bdlgesinde
olustugu bilgisini dogrudan korumamaktadir. Bu nedenle sonraki
LBP caligmalarinda goriintiiniin alt bolgelere ayrilmasi, bolgesel
histogramlarin olusturulmasi, ortak histogramlarin kullanilmasi ve
farkli 6lcek veya Ozellik kanallarindan elde edilen histogramlarin
birlestirilmesi gibi yaklagimlar gelistirilmistir (Wang, Xu, et al.,
2025b; Xu et al., 2020). LBP kodlarinin piksel diizeyinden goriintii
diizeyindeki Ozellik vektoriine doniistiiriilmesi  Sekil — 4'te
gosterilmektedir.
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( \ \ [ N 7
€ Giris gorintiisi @ 18Picdharis || @) Histogram olusturma O Greliik vektori ‘
|

|
[ M N 1
‘ H(k) = Z §(LBP(x,y) [om 012 005 018 0.09 0.10 0.7 0.1 nuom]
x=1 y=1 |
0|3(|8f2]|1]0
Normalize etme:
3(8[s5[2]1]3 ‘ L - j
8|s[1]|2]8]3 120 ‘ A(k) SFG) i
sTofol1]s]s||| ‘ im0 =Y ‘
[2[rjof3jsit ’ém ‘ Ozellik vektori
2 60 o = - |
s[ar]afsfoff|c fuse = [A©),AQ), ..., AK-1)] |
1] 2/)s s )8 4
20 Burada K = 10 (RIU2-LBP igin
kod sinifi sayisi).

LBP kod siniflar (k)
Her piksel icin bir
LBP kodu iiretilir. Kodlarin goriilme sikligi

histogram ile temsil edilir.

0
0123456789 ‘

Sekil 4. LBP kod haritasindan histogram tabanl ézellik vektoriiniin
olusturulmasi.

Sekil 4’te goriildiigi lizere, goriintii tizerindeki yerel LBP kodlari
once kod haritasina doniistiiriilmekte, ardindan bu kodlarin gériilme
sikliklar1  histogram ile Ozetlenmektedir. Normalize edilen
histogram, goriintilyli temsil eden sabit uzunluklu LBP 0&zellik
vektoriinii olusturmaktadir. Elde edilen bu oOzellik vektorii daha
sontra k-NN, SVM ve benzeri makine 0Ogrenmesi tabanli
smiflandiricilarin giris  verisi  olarak  kullanilabilmekte ve
goriintiilerin  doku  Ozelliklerine gore siniflandirilmasi  veya
karsilagtirilmasi saglanabilmektedir.

3. LBP VARYANTLARI VE GELISIM YAKLASIMLARI

Klasik LBP, diisiik hesaplama maliyeti ve basit yapisi sayesinde
doku analizinde yaygin olarak kullanilmasina ragmen, yerel
yogunluk farklarmin agirlikli olarak isaret bilgisini kullanmasi
nedeniyle dokuya ait baz1 tamamlayici bilgileri goz ardi etmektedir.
Ayrica giiriiltii, donme ve 6lgek degisimleri, sabit komsuluk yapisi
ve sinirl uzamsal temsil gibi faktorler yontemin farkli goriintiileme
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kosullarindaki ayirt ediciligini etkileyebilmektedir (Pan et al., 2021;
Tan & Triggs, 2010; Upadhyay et al., 2025; Xu et al., 2020).

Bu sinirlhiliklarin giderilmesine yonelik ¢aligmalar sonucunda LBP,
farkli kodlama stratejileri, tamamlayici doku bilesenleri, alternatif
komsuluk geometrileri, yonelim ve tiirev bilgileri ile ¢ok 6lcekli ve
uyarlamali 6rnekleme mekanizmalar1 kullanilarak genisletilmistir.
Daha giincel yaklagimlarda ise yalnizca yakin komsuluk iliskileriyle
yetinilmeyerek bolgesel baglam, yerel olmayan iliskiler ve farkl
ozelliklerin flizyonu da temsil siirecine dahil edilmektedir (El
merabet & Ruichek, 2018; Wang, Xu, et al., 2025b; Xu et al., 2021).
Bu dogrultuda LBP varyantlar1 bu bdliimde kodlama ve
tamamlayic1 bilgi, komsuluk, yonelim ve tiirev, ¢cok olcekli ve
uyarlamali, ayrica bolgesel, yerel olmayan ve fiizyon tabanh
yaklasimlar olmak iizere dort temel grupta ele alinmaktadir. S6z
konusu gelisim dogrultular1 Sekil 5°te genel olarak gosterilmistir.

Klasik LBP oy Yerel yogunluk farkiannin igaret bilgisini kullanir.
(LBPpg) Basitve elkic; ancak baz) tamamiayici bilgilerl Ihmal eder,

! ! v v

—m | 3.1. Kodlama ve o |[ 3.2. Komsuluk, Yonelim 3.3. ok Olgekli ve Cpm | [ 3.4 Bolgesel, Yerel
UM | Tamamlayici Bilgi * © | ve Tirev Tabanl Uyarlamali LBP £ Olmayan ve Fiizyon
Tabanh Yaklagimlar * ¢ ® || Yaklagimlar Yaklagimlari e Tabanh Yaklagimlar

n zenginlestiriimesi Komsuluk geometrisi dedistirilerek
inin

LBP) - Sk

ted
Center (C)

Sekil 5. LBP varyantlarinin temel gelisim yaklasimlarina gére
swniflandiriimasi.

3.1. Kodlama ve Tamamlayic1 Bilgi Tabanh Yaklasimlar

Klasik LBP, merkez piksel ile komsular1 arasindaki yogunluk
farklarinin yalnizca isaret bilgisini kullanmaktadir. Bu yap1 basit ve
hizl1 olmakla birlikte, fark biiyiikliigii ve merkez pikselin mutlak
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yogunlugu gibi tamamlayict doku bilgilerinin kaybolmasina neden
olabilmektedir. Bu nedenle ilk 6nemli gelistirme dogrultularindan
biri, ikili kodlama mekanizmasinin genisletilmesi ve farkli bilgi
bilesenlerinin birlikte temsil edilmesi olmustur (Tan & Triggs, 2010;
Xu et al., 2020).

Bu kapsamda Local Ternary Pattern (LTP), merkez-komsuluk
farklarimi iki yerine ii¢ seviyede kodlayarak kii¢iik yogunluk
degisimlerinin dogrudan bit degisimine donilismesini azaltmayi
amaglamistir. Ozellikle diizgiin goriintii bolgelerinde klasik LBP’ye
gore gliriiltiye daha dayanikli bir temsil saglamasi, daha sonra
ternary, quinary ve genel N-ary kodlama yaklagimlarinin
gelistirilmesine zemin hazirlamistir (Tan & Triggs, 2010).

Tamamlayic1 bilgi kullanimindaki temel yaklasimlardan biri olan
Completed Local Binary Pattern (CLBP) ise yerel fark bilgisini
isaret (Sign) ve biiyiikliik (Magnitude) bilesenlerine ayirmakta ve
bunlari  merkez  piksel (Center) bilgisiyle  birlikte
degerlendirmektedir. Boylece klasik LBP’nin g6z ardi ettigi farkh
doku ipuclari ayni temsil igerisinde kullanilabilmektedir. Bu
yaklagim daha sonra CLBC, CLTP, multi-scale CLBP ve benzeri
completed-pattern yontemleriyle genisletilmistir. Bununla birlikte
cok sayida tamamlayict alt 6zelligin birlikte kullanilmasi 6zellik
boyutunu ve hesaplama yiikiinii artirabilmektedir. Bu nedenle daha
giincel caligmalar, zengin bilgi temsilini daha kompakt kodlama
yapilariyla saglamaya yonelmistir. CLSP, tamamlanmis yerel fark
bilgisini dogrudan kodlamay1 hedeflerken; CMPE vyerel isaret,
ekstremum ve merkez bilgisini daha diisiik boyutlu bir yap:
icerisinde birlestirmektedir (Xu et al., 2020, 2021; Zheng et al.,
2022). Boylece kodlama tabanli LBP varyantlarindaki temel egilim,
daha fazla tamamlayici bilginin daha az tekrar ve daha diisiik
ozellik boyutuyla temsil edilmesi yoniinde gelismistir.
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3.2. Komsuluk, Yonelim ve Tiirev Tabanh Yaklasimlar

Klasik LBP’de kodlama, merkez piksel ile ¢evresindeki komsular
arasindaki yogunluk farklarinin isaretine dayanmaktadir. Ancak bu
yapi, komsular arasindaki geometrik iliskileri, yerel yonelim
bilgisini ve doku gecislerinin tiirevsel karakterini dogrudan temsil
etmemektedir. Bu nedenle ikinci onemli gelisim dogrultusu,
komsuluk geometrisinin degistirilmesi ve yonelim ya da tiirev
bilgisinin LBP kodlamasina dahil edilmesi olmustur (Heikkil4 et al.,
2006; Song, Xin, Gao, et al., 2018; Sucharitha & Senapati, 2020).

Bu yaklasgimlarin erken orneklerinden Center-Symmetric LBP
(CS-LBP), her komsuyu merkez piksele gore degerlendirmek yerine
birbirine karsit komsu ciftleri karsilagtirarak daha kompakt bir yerel
yap1 tanimlamaktadir. Boylece 6zellikle kenar ve yonelim bilgisinin
daha belirgin bi¢cimde temsil edilmesi amag¢lanmistir (Heikkil et al.,
2006). Benzer bigimde merkez-simetrik ve yonelim duyarl yapilar
daha sonra farkli geometrik iliskiler ve yerel mikro-yapilar
kullanilarak genisletilmistir.

Yonelim tabanli yontemlerde ise yerel yogunluk gegislerinin hangi
dogrultuda gerceklestigi Onem kazanmaktadir. Sorted Local
Gradient Pattern (SLGP), yerel gradyan bilgisini farkli komsuluk
iliskileri {lizerinden kodlarken; Local Directional Edge Binary
Pattern (LDEBP) farkli yonlerdeki kenar cevaplarimi kullanarak
yonsel doku bilgisini temsil etmektedir (Song, Xin, Gao, et al., 2018;
Sucharitha & Senapati, 2020).

Daha giincel ¢alismalar bu yaklagimi tiirev ve gradyan alanina
tastyarak yogunluk degerleri yerine goriintliniin degisim yapisini
kodlamaya yonelmistir. Ozellikle FDOG-LBP ve FGLBP gibi
kesirli dereceli gradyan tabanli yontemler, ince doku ayrintilarini ve
farkli frekans bilesenlerini daha esnek bigimde temsil etmeyi
hedeflemektedir (Alpaslan, 2026; Alpaslan & Hanbay, 2025). Bu
gelisim ¢izgisi genel olarak, klasik yogunluk karsilagtirmalarindan
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geometrik komsuluk, yonelim ve tiirev bilgisinin birlikte
kullanildig1 daha zengin yerel temsillere dogru bir ilerlemeyi
gostermektedir.

3.3. Cok Olgekli ve Uyarlamah LBP Yaklasimlar

Klasik LBP’de kullanilan sabit Pve Rparametreleri, yalnizca belirli
biiyiikliikteki yerel doku yapilarini temsil etmektedir. Bu durum,
farkli 6l¢eklerde ortaya ¢ikan mikro ve makro yapilarin ayni 6zellik
uzayinda yeterince yakalanmasini giiclestirmektedir. Bu nedenle ¢ok
Olcekli LBP yaklagimlarinda farkli yaricap ve oOrnekleme
diizenlerinden elde edilen Ozellikler birlikte degerlendirilmis,
boylece oOl¢ek degisimlerine karst daha dayamikli temsiller
olusturulmaya calisilmistir (Ojala et al., n.d.; Rachdi et al., 2023).

Cok olgekli yaklasimlarda temel strateji, farkli R degerlerinde
cikarilan yerel oriintiilerin birlestirilmesidir. Bununla birlikte dlgek
sayis1 arttikga Ozellik boyutu ve hesaplama maliyeti de
artabilmektedir. Bu nedenle daha giincel yontemlerde yalnizca
birden fazla 6lgegin birlikte kullanilmasi yerine, 6lgekler arasindaki
iliskilerin modellenmesi ve goriintii igerigine uygun Olcegin
sec¢ilmesi On plana ¢ikmaistir.

Bu dogrultuda Scale and Pattern Adaptive LBP (SPALBP), yonsel
gradyan bilgisinden yararlanarak ornekleme yapisini yerel doku
karakterine gore uyarlamakta; Scale Adaptive Robust LBP
(SARLBP) ise farkli radyal yonler i¢in birden fazla aday olgek
arasindan uygun Ol¢egi dinamik olarak belirlemektedir. SARLBP
ayrica dogrudan piksel yogunluklar1 yerine bolgesel medyanlardan
yararlanarak giiriilti dayanimimni artirmayr ve mikro-makro doku
bilgisini birlikte temsil etmeyi amaglamaktadir (Hu et al., 2024;
Upadhyay et al., 2025).

Benzer sekilde WMLBP ve LRGIOP gibi giincel yontemlerde ¢ok
Olcekli yapi, yalnizca farkli yarigaplardaki 6zelliklerin birlestirilmesi

olarak degil, dlgekler arasi iligkilerin ve hiyerarsik doku bilgisinin
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modellenmesi amaciyla kullanilmaktadir (Wang, Feng, et al., 2025;
Wang, Xu, et al., 2025a). Boylece LBP tabanli ¢ok 6l¢ekli temsil,
sabit yaricap kullanimindan ¢ikarak dl¢ek seciminin ve olcekler
arasi iliskinin goriintii icerigine gore uyarlanabildigi daha esnek
yapilara dogru gelismektedir.

3.4. Bolgesel, Yerel Olmayan ve Fiizyon Tabanh Yaklasimlar

Klasik LBP ve bircok tiirevi, agirlikli olarak merkez piksel ile yakin
komsulugu arasindaki iliskileri kodlamaktadir. Bununla birlikte bazi
doku yapilarinda ayirt edici bilgi yalnizca yakin ¢evrede degil, daha
genis bolgesel yapilarda veya birbirinden uzak 6rnekleme noktalari
arasindaki iliskilerde ortaya cikabilmektedir. Bu nedenle giincel
caligmalar, yerel kodlamay1 bdlgesel baglam ve yerel olmayan
iligkilerle genisletmeye yonelmistir.

Bu dogrultuda Regional Gradient Pattern (RGP), klasik yerel
komsuluk bilgisinin 6tesine gegerek komsuluk ile i¢inde bulundugu
bolge arasindaki etkilesimi modellemektedir. Yontemde gradyan,
ekstremum, varyans ve merkez bilgileri ortak bir yap: igerisinde
degerlendirilerek yerel ve bolgesel doku 6zelliklerinin birlikte temsil
edilmesi amaclanmaktadir (Wang, Xu, et al., 2025b).

Yerel olmayan iligkilerin dogrudan modellendigi giincel 6rneklerden
biri ise Non-Local Binary Derivative Pattern (NBDP) yontemidir.
NBDP, Gaussian tiirev alanindaki biiyiikliik cevaplarimni kullanirken,
non-local-to-neighborhood ve non-local-to-center olmak tlizere iki
tamamlayict kodlama yapisiyla yerel ve uzak drnekleme noktalar
arasindaki iligkileri birlikte temsil etmektedir (Yang et al., 2026).

Bir diger gelisim dogrultusu, farkli 6zellik bilesenlerinin veya
kodlama sonuglarinin fiizyon yoluyla birlestirilmesidir. Ornegin
LBPOUS, ii¢ tamamlayic1 esleme bi¢imini bir araya getirirken;
PGMO-MSTP farkli yonelim ve dlgeklerde elde edilen histogram
bilgilerini ortak bir temsil igerisinde birlestirmektedir (Khadiri et al.,

2021; Saetal., 2023).
-—-77--



Genel olarak bu yaklasim grubu, LBP tabanli tanimlayicilarin
yalnizca yakin piksel iliskilerine dayanan yapisindan ¢ikarak yerel-
bolgesel etkilesimleri, uzak iliskileri ve tamamlayici 6zelliklerin
birlikte kullanimini kapsayan daha genis doku temsillerine dogru
gelistigini gostermektedir.

4. LBP'NIN TEMEL SINIRLILIKLARI VE DAYANIKLILIK
COZUMLERI

LBP tabanli yontemlerin basarist biiyiik dlgiide basit kodlama
yapilart ve diisiik hesaplama maliyetlerinden kaynaklanmaktadir.
Bununla birlikte klasik LBP; giiriiltii, donme, dlgek ve aydinlatma
degisimleri gibi goriintiileme kosullarindan etkilenebilmekte, ayrica
histogram tabanli temsil nedeniyle uzamsal bilginin bir kismini
kaybedebilmektedir. Bu smirliliklar, LBP ailesindeki bircok
varyantin temel motivasyonunu olusturmustur (Pan et al., 2021;
Song, Xin, Gao, et al., 2018; Tan & Triggs, 2010; Upadhyay et al.,
2025).

Ozellikle daha dayanmikli bir doku tanimlayicisinin yalmizca yiiksek
smiflandirma basaris1 saglamasi yeterli degildir. Giirilti ve
geometrik degisimlere karsi kararliligin yani sira diisik 6zellik
boyutu, simirli hesaplama maliyeti ve farkli goriintiileme
kosullarinda tutarli temsil de Onem tasimaktadir. Bu nedenle
LBP’nin temel smurliliklart ve bunlara yonelik ¢oziim stratejileri
asagida dort ana baglik altinda ele alinmaktadr.

4.1. Giiriiltii Duyarhhg:

Klasik LBP’de her komsu piksel merkez piksel ile dogrudan
karsilastirildigr i¢in kiiclik yogunluk degisimleri dahi ikili kodda bit
degisimine neden olabilmektedir. Ozellikle merkez pikselin
bozulmast durumunda ayni merkez degerine bagli birden fazla
karsilagtirma es zamanl olarak degisebilmekte ve sonugta tamamen
farkli bir LBP kodu firetilebilmektedir. Bu durum, 6zellikle diizgiin
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veya dugsiik kontrastli bolgelerde yoOntemin giiriiltiiye kars
duyarliligini artirmaktadir (Pan et al., 2021; Tan & Triggs, 2010).

Bu probleme yonelik ilk ¢oziim stratejilerinden biri, sert ikili
esikleme yerine daha toleransli karar mekanizmalarinin
kullanilmasidir. LTP, belirli bir tolerans araligindaki kiigiik yogunluk
farklarim1 ayr1 bir seviye ile kodlayarak o6zellikle diizgiin
bolgelerdeki giiriiltii etkisini azaltmay1 amaglamistir. Daha sonraki
yontemlerde ise ham piksel degerleri yerine ortalama veya medyan
gibi daha kararl1 bolgesel istatistiklerin kullanilmas1 tercih edilmistir.
Ornegin MRELBP, dogrudan piksel yogunluklar1 yerine bolgesel
medyanlardan yararlanarak giiriiltii ve donme degisimlerine karsi
daha dayanikli bir temsil olusturmay1 hedeflemektedir.

Merkez pikselin giivenilirligi de giiriiltii dayanimi acisindan kritik
bir konudur. ACPS yaklasimi, sabit merkez piksel yerine farkl
adaylar arasindan daha uygun bir merkez degerinin adaptif olarak
secilmesini Onermektedir. Benzer bicimde SARLBP, merkez ve
komsuluk bilgilerinin dogrudan yogunluklar1 yerine bdlgesel
medyanlara dayali Oriintiiler kullanmaktadir (Pan et al., 2021;
Upadhyay et al., 2025). Bu yaklasimlar genel olarak, giiriiltii
probleminin yalnizca kodlama asamasinda degil, esik degeri,
merkez piksel ve komsuluk temsilinin daha kararhh héle
getirilmesiyle azaltilabilecegini gostermektedir.

4.2. Dénme ve Olgek Degisimleri

Donme ve olcek degisimleri, LBP tabanli doku tanimlayicilarinin
kararliligim1  dogrudan  etkileyen temel problemlerdendir.
Goriintliniin dondiiriilmesi, merkez piksel ¢evresindeki komsularin
goreli sirasini degistirdiginden aymi yerel yap1 farklit LBP kodlar
tiretebilmektedir. Bu probleme karst gelistirilen donme degismez
esleme yaklasimlarinda, dondiiriilmiis ikili Oriintiiler ortak siniflar
altinda toplanmaktadir. Ozellikle LBP™ ve LBPT™? temsilleri bu
amacla yaygm bigimde kullanilmaktadir. Bununla birlikte daha
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giicli. degismezlik elde edilirken ayirt edici bilginin bir kismi
kaybolabilmektedir; 6rnegin LBP"*? yapisinda ¢ok sayida diizgiin
olmayan Orlintiiniin ayni sinifta birlestirilmesi 6nemli bir bilgi
kaybina neden olabilmektedir (Ahonen et al., 2009; Sa et al., 2023).

Donme dayanikliligini artirmak amaciyla yalnizca kod esleme degil,
histogram ve komsuluk yapisi lizerinde de farkli stratejiler
gelistirilmistir.  LBP-HF, = LBP  histogramlarinin ~ Fourier
doniisiimiinden yararlanarak bolgesel diizeyde donme degismez
ozellikler iiretirken, SPALBP donme etkisinin neden olabilecegi
orlintii bozulmalarini daha kararli komsuluk 6rnekleme sablonlariyla
azaltmay1 hedeflemektedir (Ahonen et al., 2009; Hu et al., 2024).

Olgek degisiminde ise temel problem, sabit bir Ryaricapinin
yalnizca belirli biiyiikliikteki doku yapilarini yakalayabilmesidir. Bu
nedenle ilk ¢ozlimlerde farkli yarigaplardan elde edilen 6zellikler
birlikte kullanilarak ¢ok Olgekli temsiller olusturulmustur. Ancak
Olgek sayisinin artirilmast hem 6zellik boyutunu hem de hesaplama
maliyetini yiikseltebilmektedir. Daha giincel yaklagimlar bu nedenle
biitiin olgekleri esit bicimde kullanmak yerine, goriintii igerigine
uygun Olgegi segmeye yonelmistir.

Ornegin SPALBP, Kirsch gradyan cevaplarni kullanarak her
merkez piksel i¢in sekiz yonde uyarlamali 6rnekleme yarigaplar
belirlemekte; SARLBP ise her radyal yon i¢in birden fazla aday
Olgek arasindan yerel bolgenin ozelliklerine uygun tek bir dlgegi
dinamik olarak segmektedir (Hu et al., 2024; Upadhyay et al., 2025).
Boylece olgek  dayanikliligindaki  gelisim, sabit  yaricap
kullannmindan ¢ok ol¢ekli orneklemeye ve sonrasinda igerik
tabanh uyarlamal 6lcek secimine dogru ilerlemektedir.

4.3. Aydinlatma ve Gri-Seviye Terslenmesi

LBP’nin 6nemli avantajlarindan biri, merkez ve komsu pikseller
arasindaki goreli yogunluk iliskilerine dayanmasi nedeniyle

monoton gri-seviye degisimlerine belirli 6l¢lide dayanikli olmasidir.
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Bununla birlikte bu 6zellik, genel aydinlatma degisimleri ile gri-
seviye terslenmesine karsi ayni diizeyde dayaniklilik saglamaz.
Ozellikle isaret tabanl kodlamada, parlak ve koyu bélgelerin goreli
sirast tersine dondiiglinde merkez-komsuluk farklarinin isaretleri de
degisebilmekte ve ayni doku yapist farklh LBP kodlar
iiretebilmektedir (Song, Xin, Gao, et al., 2018; Song, Xin, Luo, et
al., 2018).

Bu probleme yonelik ilk yaklagimlarda, bir LBP kodu ile onun
tamamlayicisinin ortak bi¢imde degerlendirilmesi veya yogunluk
farklarinin  dogrudan isareti yerine daha kararli iligkilerin
kullanilmast amaglanmigtir. NRLBP, bir LBP kodu ile
tamamlayicisint  ayni  temsil altinda esleyerek  gri-seviye
terslenmesinin etkisini azaltirken; daha sonra gelistirilen DRLBP ve
DRLTP gibi yontemler bu yaklagimi daha ayirt edici kodlama
yapilariyla genisletmistir. Benzer bi¢cimde gradient tabanli yontemler
de mutlak yogunluk degerleri yerine yerel degisim yapilarini
kullanarak aydinlatma farkliliklarima kars1 daha kararli temsiller
iiretmeyi hedeflemistir.

Bu dogrultuda Sorted Local Gradient Pattern (SLGP), merkez-
halka ve halka-halka iligkilerinden elde edilen tamamlayict gradyan
bilgilerini kullanarak hem dénme hem de gri-seviye terslenmesine
dayanikli bir temsil gelistirmistir (Song, Xin, Gao, et al., 2018).
Benzer sekilde Completed Grayscale-Inversion and Rotation
Invariant LBP (CGRI-LBP), isaret ve biiylikliikk bilesenlerini
merkez yogunluk bilgisiyle birlikte kodlarken isaret bileseninde
tamamlayici bir kodlama mekanizmasi kullanmaktadir.

Daha giincel yontemlerde ise gri-seviye terslenmesine dayaniklilik,
yerel yogunluk karsilastirmalarinin otesinde bolgesel ve tiirev
tabanli bilgilerle saglanmaya c¢ahisiimaktadir. Ornegin RGP,
gradyan, ekstremum, varyans ve merkez bilesenlerini birlikte
kullanarak yerel-bolgesel iliskileri modellerken hesaplama yapisi

geregi gri-seviye terslenmesine karsi degismezlik saglamayi
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amaglamaktadir (Wang, Xu, et al., 2025b). Boylece bu alandaki
gelisim, basit tamamlayict kodlamadan gradyan, siralama ve
bolgesel bilgi temelli daha giiclii degismezlik mekanizmalarina
dogru ilerlemektedir.

4.4. Uzamsal Bilgi, Ozellik Boyutu ve Hesaplama Maliyeti

LBP tabanli yoOntemlerin onemli smirliliklarindan biri, yerel
orlintlilerin histogram biciminde Ozetlenmesi sirasinda goriintii
icerisindeki  daha  genis uzamsal iliskilerin  yeterince
korunamamasidir. Nitekim LBPV c¢alismasinda yerel LBP
ozelliklerinin global uzamsal bilgiyi kaybetme egiliminde oldugu
acikca belirtilmis ve bu probleme karsi yerel LBP histogramlart ile
global yonelim bilgisini birlikte degerlendiren bir esleme yaklagimi
onerilmistir (Guo et al., 2010).

Uzamsal temsil giiciinii artirmak amaciyla farkli bolgeler, dlgekler
veya vyapisal bilesenler birlikte kullanilabilmektedir. Ornegin
QxLBP-ASPP, yerel o6zellikleri goriintii yapisina gore uyarlanan
cok ¢oziniirliiklii histogramlar icerisinde toplarken; RGP, komsuluk
bilgisini daha genis bolgesel bilgilerle iligkilendirerek yerel-bolgesel
etkilesimleri dogrudan modellemektedir (Song et al., 2021; Wang,
Xu, et al., 2025b).

Bununla birlikte daha fazla alt 6zellik, 6l¢ek veya temsil bileseninin
birlestirilmesi  6zellik boyutunu ve hesaplama maliyetini
artirabilmektedir. CMPE calismasinda coklu 6zellik flizyonunda
bazi alt ozelliklerin tekrarli veya diisiik ayirt edicilige sahip
olabilecegi ve bunun yiiksek hesaplama karmasikligina yol
acabilecegi belirtilmistir. Benzer sekilde CLSP, yiiksek boyutlu
diisiik ayirt edicilige sahip alt 6zelliklerin flizyonuna alternatif olarak
tamamlanmig yerel fark bilgisini daha kompakt bir bigimde temsil
etmeyi amaglamaktadir (Xu et al., 2020, 2021).

Bu nedenle LBP varyantlarinda temel tasarim problemi yalnizca

daha fazla doku bilgisinin elde edilmesi degildir. Asil hedef, ayirt
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edicilik ve uzamsal temsil giiciinii artirirken 6zellik boyutunu ve
hesaplama maliyetini kontrol altinda tutabilmektir. Giincel
caligmalarin kompakt kodlama, segici flizyon ve uyarlamali temsil
mekanizmalarina yonelmesi bu gereksinimin dogal bir sonucudur.

5. Derin Ogrenme Caginda LBP ve Giincel Egilimler

Derin 6grenme tabanli yontemlerin goriintii siniflandirma ve doku
analizi alanlarinda yayginlagsmasi, 6zellik ¢ikarim siirecini 6nemli
Olciide degistirmigtir. Geleneksel LBP tabanli yaklagimlarda
ozelliklerin nasil ¢ikarilacagi dnceden tanimlanirken, derin aglarda
bu temsiller egitim verisinden Ogrenilmektedir. Bununla birlikte
doku veri kiimelerinin ¢ogunda smif basina 6rnek sayisinin sinirh
olmasi, yiliksek hesaplama gereksinimi ve model karmasikligi, el
yapimi doku tanimlayicilarinin  6nemini tamamen ortadan
kaldirmamistir (Dong et al., 2025; Xu et al., 2021).

Giliniimlizde LBP ailesi, derin 6grenmeye alternatif olmaktan ¢ok
farkli kullanim kosullarinda tamamlayict bir o6zellik ¢ikarim
yaklasimi olarak degerlendirilmektedir. Ozellikle diisiik boyutlu,
egitim gerektirmeyen veya siirli hesaplama kaynagiyla ¢alismast
beklenen sistemlerde LBP tabanli tanimlayicilar halen 6nemli
avantajlar saglayabilmektedir (Alpaslan, 2026; Alpaslan & Hanbay,
2025).

5.1. El1 Yapim ve Derin Doku Ozellikleri

El yapimi doku tanimlayicilarinin temel avantaji, 6zellik ¢ikarim
stirecinin acik ve dnceden tanimlanmis olmasidir. LBP ve tilirevleri
genellikle egitim  gerektirmeden uygulanabilmekte, diisiik
hesaplama maliyeti sunmakta ve belirli doniisiimlere karsi
dayaniklilik saglayacak bicimde dogrudan tasarlanabilmektedir.
Buna karsilik temsil giicleri kullanilan komsuluk, esikleme ve
kodlama mekanizmasiyla sinirlidir.
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Derin 6grenme tabanli yontemler ise goriintiiden ¢ok katmanli ve
yiiksek seviyeli temsiller 6grenebilmekte, bdylece karmasik doku
yapilarinin modellenmesinde 6nemli avantajlar saglayabilmektedir.
Ancak bu yontemlerin etkin bigimde egitilmesi ¢ogunlukla daha
fazla etiketli veri ve hesaplama kaynag1 gerektirmektedir. Nitekim
giincel bir derin doku siiflandirma caligmasi olan DANet, smif
basina sinirli egitim 6rneginin derin modeller agisindan 6nemli bir
problem olmaya devam ettigini belirtmekte ve farkli ag
seviyelerinden elde edilen ozellikleri birlestiren bir yap1
onermektedir (Dong et al., 2025).

Dolayisiyla el yapimi ve derin &zellikler arasinda mutlak bir
iistiinliikten s6z etmek yerine, veri miktari, hesaplama biit¢esi ve
uygulamanin dayaniklilik gereksinimleri dikkate alinmalidir.
Ozellikle diizenli dokularin veya sinirli veri iceren problemlerin ele
alindigr durumlarda kompakt el yapimi tanimlayicilar halen
rekabetci ¢oziimler sunabilmektedir.

5.2. LBP ve Derin Ozelliklerin Fiizyonu

El yapimi ve derin 6zelliklerin farkli bilgi tiirlerini temsil etmesi, iki
yaklasimin birlikte kullanilmasini dogal bir aragtirma yonii haline
getirmistir. Temel diisiince, LBP ile elde edilen belirgin yerel doku
orlintiilerinin, derin modeller tarafindan 6grenilen daha karmagsik ve
yiiksek seviyeli 6zelliklerle tamamlanmasidir.

Bu yaklasimin dogrudan 6rneklerinden biri Multi-scale LBP fusion
with the contours from deep CellINNs yontemidir. Calismada ¢ok
olcekli LBP ozellikleri ile deep CellNNs tarafindan ¢ikarilan kontur
ozellikleri agirlikli bir flizyon mekanizmasiyla birlestirilmistir.
Boylece LBP'nin doku bilgisi ile 6grenilmis kontur bilgisinin ayni
temsil igerisinde kullanilmas1 amaglanmistir (Chang et al., 2024).

Bu tiir hibrit yapilar, el yapimi ve 6grenilmis 6zellikleri birbirinin
alternatifi olarak gérmek yerine tamamlayici bilgi kaynaklar1 olarak

degerlendirmektedir. Bununla  birlikte flizyon sonucunda
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olusabilecek 6zellik boyutu ve hesaplama yiikii, hibrit yontemlerin
tasariminda dikkate alinmasi1 gereken temel sorunlardan biridir.

5.3. Giincel Arastirma Egilimleri

Son dénem LBP calismalarinda temel egilim, klasik operatore
yalnizca yeni bir kodlama eklemekten ziyade Ornekleme, Olgek,
bolgesel baglam ve kullanilan goriintii bilgisini uyarlamali hale
getirmek yoniindedir. SPALBP sabit Ornekleme yarigapt yerine
gradyan tabanli adaptif yaricaplar kullanirken, giincel 6l¢ek tabanli
caligmalar  farkli  Olcekler arasindaki iliskileri dogrudan
modellemeye yonelmektedir (Hu et al., 2024; Wang, Xu, et al.,
2025a).

Bir diger belirgin egilim, yogunluk degerlerinin Gtesine gecerek
gradyan, tiirev ve frekans bilgilerini LBP benzeri kodlamalarla
biitiinlestirmektir. FDOG-LBP kesirli dereceli tiirev biiyiikliiklerini
yerel kodlama yapisina dahil ederken, FGLBP Euler tabanli kesirli
gradyanlar1 kullanarak ince doku ayrintilar ile giiriiltii dayaniklilig
arasinda denge kurmayir amaglamaktadir. WMLBP ise doku
temsilini dalgacik alanina tasiyarak cok Olgekli ve olgekler arasi
bilgiyi birlikte kullanmaktadir (Alpaslan, 2026; Alpaslan & Hanbay,
2025; Wang, Feng, et al., 2025).

Bolgesel ve yerel olmayan iligkilerin modellenmesi de giincel
caligmalarin O6nemli bir yoniini olusturmaktadir. RGP yerel
komsuluk ile bulundugu bolge arasindaki etkilesimi modellemekte,
NBDP ise yerel ve yerel olmayan iliskileri tiirev alaninda birlikte
kodlamaktadir (Wang, Xu, et al., 2025b; Yang et al., 2026).

Genel olarak giincel LBP arastirmalari; uyarlamali 6lgek ve
komsuluk se¢imi, bolgesel ve yerel olmayan iliskiler, kesirli tiirev ve
frekans bilgileri, kompakt 6zellik temsili ve derin 6zelliklerle fiizyon
eksenlerinde ilerlemektedir. Bu egilimler, LBPnin sabit bir yerel
operator olmaktan ¢ikarak farkli bilgi kaynaklariyla biitiinlesebilen

daha esnek bir doku temsil ¢ercevesine doniistiigiinii gdstermektedir.
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Tablo 1. El yapimi, derin ve hibrit doku temsil yaklasimlarinin
genel karsilastirmasi.

Yaklasim Giiclii yonleri Temel simrhiliklar Uygun kullamm
durumu
Du§uk maliyet, ag'll.(. Temsil kapasitesinin Az veri, diisiik kaynak,
El yapim / matematiksel yapi, egitim .«
- L tasarlanan operatérle dayaniklilik odakli
LBP tabanh gerektirmeyen 6zellik
sinirli olmasi uygulamalar
¢ikarimi
Derin Ogrenilebilir ve yliksek Veri, egitim ve Yeterli veri ve <
- S . hesaplama hesaplama kaynag1
ozellikler seviyeli temsil AR
gereksinimi bulunan problemler
- Yerel el yapimu bilgi ile Filizyon karmagiklig1 Ayrt edicilik ve
Hibrit RO Lo P
ogrenilmis 6zelliklerin ve artan ozellik dayanikliligin birlikte
yaklasim - . . >
tamamlayiciligi maliyeti gerekli oldugu sistemler

Tablo 1’de 6zetlendigi lizere, derin 6grenmenin gelisimi LBP tabanli
yontemleri tamamen gecersiz kilmamis; aksine bu yontemlerin
kullanim alanini daha belirgin hale getirmistir. Giincel egilim, el
yapimi ve derin temsiller arasinda tek tarafli bir se¢cimden ¢ok,
uygulamanin veri ve hesaplama kosullarina uygun temsil
stratejisinin belirlenmesi yoniindedir.

6. UYGULAMA ALANLARI VE GENEL DEGERLENDIRME

LBP ve tirevleri, baslangicta doku smiflandirma amaciyla
gelistirilmis olmakla birlikte zamanla ¢ok sayida goriintli isleme
probleminde kullanilan genel amagli bir 6zellik ¢ikarim ailesine
doniigmiistiir. Bu yayginligin temel nedenleri; yerel yapilart etkili
bicimde temsil edebilmesi, diisiik hesaplama maliyeti, egitim
gerektirmeyen yapist ve farkli problemler i¢in kolayca
uyarlanabilmesidir (Nanni et al., 2010; Sa et al., 2023). Bununla
birlikte her uygulama alani i¢cin en uygun LBP varyanti ayni1 degildir;
tercih edilecek temsil bi¢imi, veri yapisina, beklenen doniisiimlere
ve hesaplama kisitlarina bagl olarak degigsmektedir.

Bu bolimde 6nce LBP tabanli yaklagimlarin baslica uygulama
alanlar1 Ozetlenmekte, ardindan farkli yaklasim aileleri genel
ozellikleri bakimindan karsilastirmali olarak degerlendirilmektedir.

6.1. Bashica Uygulama Alanlar:
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LBP ailesinin en temel kullanim alan1 doku ve malzeme
siniflandirma problemidir. Outex, CUReT, KTH-TIPS, UIUC ve
benzeri veri kiimeleri iizerinde gerceklestirilen ¢alismalar, klasik
LBP’den ¢ok o6lgekli, uyarlamali ve tiirev tabanli yeni varyantlara
kadar genis bir yOntem ailesinin bu alanda etkili oldugunu
gostermektedir (Alpaslan, 2026; Alpaslan & Hanbay, 2025; Guo et
al., 2010). Ozellikle son donem calismalarda olgek uyarlamasi,
gradyan temsili ve bolgesel bilgi kullanimiyla doku ayirt ediciliginin
daha da artirildig1 goriilmektedir (Upadhyay et al., 2025; Wang, Xu,
et al., 2025b).

Bir diger 6nemli alan yiiz analizi ve biyometrik uygulamalardir.
LBP’nin yerel mikro-yapilar etkili bicimde temsil edebilmesi, yiiz
bolgelerindeki ince doku farkliliklarinin tanimlanmasinda avantaj
saglamaktadir. Bu nedenle LBP ve varyantlar1 yiiz tanima ve benzeri
biyometrik gorevlerde yaygin bigimde kullanilmis; 6zellikle
esikleme ve tamamlayici bilgi tabanli varyantlar bu alanda dikkat
cekmistir (Sa et al., 2023; Tan & Triggs, 2010).

LBP tabanli 6zellikler ayrica tibbi goriintiileme ve icerik tabanh
goriintii erisimi alanlarinda da 6nemli bir yere sahiptir. Tibbi
gorlntiilerde hastalikli ve saglikli dokular arasindaki yerel doku
farklarinin belirleyici olmasi, LBP tabanli yontemleri bu alanda
kullanigh hale getirmistir. Nitekim LBP varyantlarinin tibbi goriintii
analizi i¢in ayrintili bicimde ele alindig1 c¢alismalar, bu descriptor
ailesinin biyomedikal goriintiilerin temsilinde etkili oldugunu
gostermektedir (Nanni et al., 2010). Benzer bigimde LBP tabanh
descriptor’lar gOriintli erisimi  ve benzerlik temelli arama
sistemlerinde de kullanilmaktadir (Sucharitha & Senapati, 2020).

Son yillarda LBP ailesinin kullanim alani, hibrit ve modern doku
analiz sistemlerine dogru da genislemistir. Ornegin ¢ok dlgekli LBP
ozelliklerinin  derin  CelINN tabanli  kontur 0Ozellikleriyle
birlestirildigi ¢aligma, LBP’nin yalniz basina degil, derin veya

tamamlayici 6zelliklerle birlikte de etkili bigimde kullanilabildigini
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gostermektedir (Chang et al., 2024). Bu durum, LBP’nin yalnizca
klasik bir el yapimi descriptor olarak degil, farkli 6zellik ¢ikarim
cergeveleriyle biitiinlesebilen esnek bir temsil ailesi olarak
degerlendirilebilecegini  gostermektedir.  Baslica  uygulama
alanlarinda LBP tabanli temsillerin 6rnek goriiniimleri ve gorsel
ciktilar1 Sekil 6’da verilmistir.

(d) Uzaktan Algilama (e) Endiistriyel Yiizey Analizi (f) Goriintii Erisimi ve Benzerlik Analizi

Sekil 6. LBP tabanli yaklagimlarin baslica uygulama alanlarina
iliskin ornek gorseller.

6.2. Karsilastirmah Degerlendirme

LBP tabanli yontemlerin karsilastirmali degerlendirilmesinde ilk
dikkat edilmesi gereken nokta, basitlik ile ayirt edicilik arasindaki
dengedir. Klasik LBP ve RIU2-LBP gibi temel gosterimler diisiik
hesaplama maliyeti ve kompakt yap1 avantajina sahipken,
tamamlayict bilgi kullanan completed-pattern veya multi-pattern
yaklagimlar daha yiiksek ayirt edicilik saglayabilmektedir. Bununla
birlikte bu gelisim ¢ogu zaman artan 6zellik boyutu ve hesaplama
maliyeti ile birlikte gelmektedir (Xu et al., 2020, 2021).
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Ikinci 6nemli degerlendirme ekseni, dayaniklilik ile bilgi kaybi
arasindaki iliskidir. Donme,
terslenmesi gibi degisimlere dayanikli descriptor’lar genellikle 6zel
esleme, cok oOlgekli yapr veya adaptif kodlama mekanizmalari
kullanmaktadir. Ancak daha giiclii degismezlik ¢ogu durumda belirli
oriintlilerin birlestirilmesine veya kod uzayinin sadelestirilmesine
yol agabilmektedir (Hu et al., 2024; Sa et al., 2023; Wang, Feng, et
al., 2025). Buna karsilik glincel yontemler, dayaniklilig1 artirirken
ayirt ediciligi miimkiin oldugunca korumaya ¢alismaktadir.

Oleek, giiriilti veya gri-seviye

Ucgiincii eksen ise el yapmmi, derin ve hibrit temsil stratejileri
arasindaki se¢imdir. Az veri, diisiik kaynak ve agiklanabilirlik
gerektiren uygulamalarda LBP tabanli yontemler 6nemli avantajlar
sunarken, biiyiik veri ve yiiksek islem giicli bulunan senaryolarda
derin Ogrenme tabanli temsiller One c¢ikabilmektedir. Hibrit
yontemler ise her iki yaklasimin gii¢lii yonlerini birlestirmeyi
amaglamaktadir (Chang et al., 2024; Dong et al., 2025). LBP tabanl
yaklagim ailelerinin genel 6zellikleri Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Tablo 2. LBP tabanli yaklasim ailelerinin genel karsilagtirmast.

Yaklasim TeIn ! ! Dayamkhihik Ozellik Hesa[_)lan‘la Temel avantaj
giicii boyutu maliyeti
Klasik LBP Orta Diisiik-Orta Diisiik Diisiik Basitlik ve hiz
Uniform / Donmeye karst Cok - .
RIU2 Orta yiiksek diisiik Diisiik Kompakt temsil
Completed / . . Orta- Tamamlayict
multi-pattern | ¥ oksek | Orta-Yiksek ]y oy Orta bilgi kullanim
" . Olgek ve
Cok dlgekKli / Yiiksek giiriiltiiye kars1 Orta Orta Olgek uyumu
uyarlamal L
giiclii
Bolgesel / Yiiksek Yiiksek Orta- Orta-Yitksek | O°nis baglamin
non-local Yiiksek modellenmesi
. Girilti ve
Tirev/ apisal Ince yapisal
gradyan Yiiksek yap Orta Orta yap
degisimlere bilgi
tabanh Lo
giiclii
Hibrit .LBP- Siok Uygul%maya Yiiksek Viiksek Tamamlgylcl
derin yiiksek bagh temsil

Tablo 2°de goriildiigii iizere, tek bir LBP varyantinin tiim uygulama
kosullarinda en

iyi ¢oziim olmas1 beklenmemelidir.
descriptor secimi;

--80--

Uygun

veri kiimesinin yapisi, beklenen goriintii



dontistimleri, istenen dayaniklilik diizeyi ve mevcut hesaplama
kaynagma baglidir. Bu nedenle giincel yaklasim, yalnizca
siiflandirma bagarisini artirmaya degil, ayirt edicilik, dayaniklilik,
kompaktlik ve hesaplama verimliligi arasinda dengeli bir ¢6ziim
gelistirmeye yonelmektedir.

7. SONUC

Yerel ikili Oriintiiler, basit matematiksel yapisi, diisiik hesaplama
maliyeti ve yerel doku bilgisini etkili bigimde kodlayabilmesi
nedeniyle goriintii isleme ve Oriintii tanima alanlarinda uzun siiredir
kullanilan temel ozellik ¢ikarim yontemlerinden biridir. Klasik
LBP’nin merkez piksel ile komsular1 arasindaki yogunluk iliskilerini
ikili bicimde temsil eden yapisi, yontemin kolay uygulanabilir ve
yorumlanabilir olmasini saglamus; genellestirilmis LB Pp g, uniform
ve donme degismez Oriintiiler gibi diizenlemeler ise farkli komsuluk
ve goriintiileme kosullarina uyarlanmasina olanak vermistir.

Bununla birlikte klasik LBP; giiriiltii, donme ve 6lgek degisimleri,
gri-seviye terslenmesi, sinirlt uzamsal temsil ve yerel fark bilgisinin
yalnizca isaret bilesenine dayanmasi gibi ¢esitli sinirliliklara sahiptir.
Bu sorunlarin giderilmesine yonelik olarak ternary ve ¢ok seviyeli
kodlamalar, tamamlayici bilgi kullanimi, merkez-simetrik yapilar,
yonelim ve gradyan tabanli kodlamalar, ¢ok 6l¢ekli 6rnekleme ve
uyarlamali komsuluk mekanizmalar1 gelistirilmistir. Daha giincel
caligmalarda ise bolgesel baglamin, yerel olmayan iliskilerin,
Olcekler arasi bagintilarin ve tiirev bilgisinin dogrudan temsil
stirecine dahil edildigi goriilmektedir.

LBP ailesindeki gelisim ayn1 zamanda ayirt edicilik ile hesaplama
maliyeti arasinda 6nemli bir denge problemini ortaya c¢ikarmistir.
Cok sayida alt oOzelligin, olgegin veya histogramin dogrudan
birlestirilmesi temsil giiclinii artirabilmekle birlikte 6zellik boyutunu
ve islem yiikiinii de yiikseltmektedir. Bu nedenle giincel
arastirmalarda yalnizca daha fazla bilgi tiretmek yerine, ayirt edici
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bilginin daha kompakt, segici ve uyarlamali bicimde temsil edilmesi
giderek daha 6nemli hale gelmektedir.

Derin 6grenmenin yayginlasmast da LBP tabanli yontemlerin
kullanim bigimini degistirmistir. Derin aglar yiiksek seviyeli ve
Ogrenilebilir 6zellikler sunarken, LBP tabanli tanimlayicilar diisiik
veri gereksinimi, agik matematiksel yapi ve diisilk hesaplama
maliyeti gibi avantajlari korumaktadir. Ozellikle el yapimi yerel
ozelliklerin derin 6zelliklerle birlestirildigi hibrit yaklasimlar, iki
temsil paradigmasinin  birbirinin  alternatifi olmaktan ¢ok
tamamlayicisi olarak degerlendirilebilecegini gostermektedir.

Sonug olarak LBP, yalnizca klasik bir doku tanimlayicis1 olarak
degil, farkli kodlama, olcek, bolge ve oOzellik kaynaklariyla
genisletilebilen genel bir yerel oriintii temsil g¢ergevesi olarak
Oonemini slrdlirmektedir. Gelecekteki c¢alismalarin; uyarlamali
ornekleme, bolgesel ve yerel olmayan iliskiler, kompakt 6zellik
tasarimi, doniisiimlere kars1 dayaniklilik ve el yapimi—derin 6zellik
biitiinlesmesi eksenlerinde ilerlemesi beklenmektedir. Bu yoniiyle
LBP ailesi, 6zellikle hesaplama verimliligi ile gii¢lii doku temsilinin
birlikte gerekli oldugu goriintii isleme uygulamalarinda giincelligini
korumaya devam etmektedir.
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BOLUM 6

HESAPLAMALI YONTEMLER VE OTOMATIK
SiBER ZORBALIK TESPITI

ARZUM KARATAS!

Giris
Cevrim i¢i sosyal aglarin ve dijital iletisim platformlarinin
kiiresel Olcekte yayginlasmasi, her glin petabaytlarca kullanic
tarafindan iretilen icerigin aglara akmasina neden olmaktadir. Bu
devasa veri hacmi ve siber uzamin sundugu anlik etkilesim imkan,
siber zorbalik, nefret sdylemi ve siber taciz gibi toksik davranislarin
da katlanarak artmasini beraberinde getirmistir. Geleneksel platform
mimarilerinde igerik giivenligi, biiyiik oranda kullanici sikayetlerine

dayali reaktif denetimlere veya insan moderatorlerin manuel
incelemelerine dayanmaktaydi (Gillespie, 2018).

Ancak veri iretim hizinin ve hacminin insani isleme
kapasitesinin katbekat {izerine ¢ikmasi, insan odakli moderasyon
yaklagimlarint islevsiz kilmistir. Bunun da o6tesinde, insan
moderatdrlerin vardiyalar boyunca binlerce siddet, hakaret ve taciz
icerikli metne/gdrsele maruz kalmasi, ikincil travmatik stres ve ciddi
psikolojik tahribatlara yol agmaktadir (Roberts, 2019). Bu durum,

' Dr. Ogr. Uyesi, Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi
Béliimii, Orcid: 0000-0001-6433-3355



bilisim sistemlerinde insan miidahalesini minimuma indiren, veriyi
saniyeler seviyesinde Ol¢eklenebilir bir bigimde igleyebilen proaktif
ve otomatik icerik tespiti ve denetim mekanizmalarinin
gelistirilmesini zorunlu kilmstr.

Hesaplamali  dilbilim  ve  bilgisayar = miihendisligi
literatiiriinde siber zorbalik tespiti, ilk bakista standart bir metin
siiflandirma veya duygu analizi problemi gibi algilanabilmektedir.
Ancak algoritmik acidan bakildiginda siber zorbalik tespiti, genel
duygu analizinden ¢ok daha karmasik ve baglam bagiml bir
problem alanidir (Fortunatus, Joshi, & Poria, 2020).

Genel bir duygu analizi modeli, bir metindeki olumlu
(pozitif), olumsuz (negatif) veya notr (ndtr) polariteyi tespit
etmeye odaklanir. Ancak olumsuz bir duygu iceren her metin siber
zorbalik teskil etmez. Ornegin; "Bugiin hava ¢ok kotii ve kendimi
berbat hissediyorum" climlesi yiiksek oranda olumsuz duygu
skoruna sahiptir fakat herhangi bir zorbalik unsuru icermez. Buna
karsilik; "Senin gibilerin burada yeri yok, yarin neler olacagini
goriirstin/goreceksin” ifadesi agik bir olumsuz duygu kelimesi
icermemesine ragmen, baglamsal olarak yiiksek riskli bir siber
zorbalik ve tehdit eylemidir.

Sekil 1 Siber Zorbalik Tespitini Ayiran Yapisal Eksenler

SIBER ZORBALIK TESPITINI
| AYIRAN YAPISAL EKSENLER

S fRT

Baglam Bagimlibik

N Hedef Yonelimligi Niyet ve Kasit Analizi Ortiik Saldirganbik ‘
ve Ironi
¢ B . Saldinmn Belirli Zarar Verme Kasit ve Meca:,uArgo s
Agik Hakaret Icermeyen Iror Bir Kisi Giic D izligini Kod Degistirme/
ve Sarcastic Ifadeler ", liye Vefa ” &5 ?ng§s|. |g|‘n|‘n Code-Switching
Gruba Dogrudan Yénelmesi Algoritmik Tespiti

L Yapilan
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Siber zorbalik tespitini standart dogal dil isleme (Natural
Language Processing-NLP) problemlerinden ayiran temel yapisal
farklar Sekil 1'de sematize edilmistir. Bu yapisal karmasiklik
nedeniyle siber zorbalik tespiti; yalnizca kelime bazli anahtar kelime
eslestirmelerine dayali kuralsal sistemlerle ¢oziilemez. Problem,
dilsel baglami, oOrtiik anlamlari, sdylem analizi dinamiklerini ve
kullanicilar aras1 etkilesim matrislerini biitiinciil bir bigimde
isleyebilen ileri diizey NLP, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
mimarilerinin kullanilmasin1 gerektirmektedir.

SOSYAL MEDYA VERISININ KARAKTERISTIGi
VE ON ISLEME ASAMALARI

Tiirkce Sosyal Medya Verisinin Giiriiltiilii Yapis1 ve Dilsel
Zorluklar

Hesaplamali  NLP  calismalarinda  sosyal = medya
platformlarindan (X/Twitter, Reddit, Instagram vb. gibi) ¢ekilen
veriler, dogas1 geregi yiiksek oranda diizensiz, yapisiz ve giiriiltiilii
olarak nitelendirilir. Siber zorbalik tespitinde kullanilacak metinlerin
dogru smiflandirilabilmesi i¢in bu giriiltilii yapinin algoritmik
olarak temizlenmesi ve standart bir bi¢cime getirilmesi kritik bir
zorunluluktur. Tiirk¢e sosyal medya metinlerinde karsilagilan temel
dilsel ve yapisal zorluklar su bagliklar altinda toplanmaktadir:

e Sondan Eklemeli (Aglutinatif) Dil Yapisi: Tiirkce, zengin
bir ek sistemine sahip sondan eklemeli bir dildir. Tek bir kdke
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getirilen yapim ve ¢ekim ekleri vasitasiyla yiizlerce farkli
kelime tiiretilebilmekte (6rnegin; zorba-las-ti-ril-mig-lar-
dan-mi-si-niz), bu durum NLP modellerinde kelime hazinesi
boyutunun asir1 biiylimesine ve seyrek veri (data sparsity)
problemine yol agmaktadir.

e Yazim Kurah ve Noktalama Ihlalleri: Sosyal medya
kullanicilar1  hizlh yazim amaciyla biiyiik/kii¢iik harf
kullanimina uymamakta, Tiirk¢e karakterleri (¢, g, 1, 0, s, 1)
Ingilizce karakterlerle (c, g, i, 0, s, u) degistirmekte veya
kasitli yazim hatalar1 yapmaktadir.

e Argo, Kisaltmalar ve Harf Tekrarlari: Duygu ve vurguyu
artirmak amaciyla yapilan harf uzatmalart ("Aun”,
"deeeeefoooool”), sosyal medya jargonu kavisli kisaltmalar
("mrb", "tsk", "slm") ve argo kelimeler, standart sozliik
tabanli modellerin kelimeleri taniyyamamasina neden
olmaktadir.

e Emoji ve Multimedya Simgeleri: Emojiler metin igerisinde
kimi zaman bir zorbalig1 destekleyen bir unsur (6rnegin
toksik bir hakaretin yanima eklenen alayci bir emoji), kimi
zaman da metnin tiim anlamini degistiren bir ironi gostergesi
olarak islev gortir.

o Kod Degistirme (Code-Switching): Ozellikle genc
kullanicilar arasinda Tiirkge ve Ingilizce kelimelerin aymi
climle veya paragraf icerisinde karisik olarak kullanilmasi

("seni tamamen block'layacagim bro"), tek dilli egitilmis
modellerin basarimini diisiirmektedir.

Dogal Dil Isleme (NLP) Metin On isleme Asamalan

Ham sosyal medya verisini makine 6grenmesi ve derin
ogrenme modellerinin isleyebilecegi sayisal vektor uzaylarina
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aktarmadan Once, verinin belirli bir iglem hattindan gegirilmesi
gerekmektedir.

Sekil 2'de siber zorbalik tespiti i¢in tasarlanan ugtan uca 6n
isleme islem hatt1 gosterilmistir.

Sekil 2 Siber Zorbalik Tespiti Icin Ugtan Uca On Isleme Hatti

HAM SOSYAL MEDYA METNi

|

1. Metin Temizleme ve
Normalizasyon

l

2. Emoji ve

Karakter Dontistimii

l

3. Sekilbilimsel Analiz

l

4. Durak Kelime

/Stopwords Temizligi

l

5. Uretec ve
Vektorlestirme Katmam

l

SAYISAL MATRIS
/GIRDI VEKTORU

Bu islem hattinin adimlar su teknik detaylar1 barindirir:
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. Metin Temizleme ve Normalizasyon: Metindeki HTML
etiketleri, URL baglantilari, kullanici  etiketlemeleri
(@kullanici) ve 6zel karakterler duygu kaybi yaratmayacak
sekilde filtreler veya o6zel simgelerle (JUSER], [URL])
degistirilir. Ardindan tiim metin kii¢iik harfe doniistiirtiliir.
Kasitli harf tekrarlar1 ("nefreeeceet” > "nefret") diizenli
ifadeler (regex) vasitasiyla sikistirilir.

. Emoji Analizi ve Metne Doniistiirme: Emojileri dogrudan
silmek baglam kaybina yol actigindan, emojiler metin

karsiliklarina doniistiiriiliir (6rnegin; - [kizgin_yuz]).

. Metin Parcalama (Tokenizasyon) ve Kok/Govde Analizi:
Metinler kelime veya alt-kelime birimlerine ayristirilir.
Tiirkge i¢cin Zemberek (Akin & Akin, 2007), NLTK (Bird ve
digerleri, 2009) veya SpaCy (Honnibal & Montani, 2017)
kiitiiphaneleri kullanilarak kelimelerin kokleri (stemming)
veya sozliik bigimleri (lemmatization) elde edilir.

. Durak Kelime (Stopwords) Incelemesi: Genel NLP
gorevlerinde "ve, veya, de, da, i¢in" gibi anlamsiz baglaglar
silinirken, siber zorbalik tespitinde olumsuzluk ekleri ("-me,
-ma") veya zamirler ("sen, 0") hedef gdsterme ve olumsuzluk
baglamini tasidig i¢in dikkatle muhafaza edilmelidir.

Vektor Temsil Teknikleri

Geleneksel ve derin Ogrenme modellerinin  metinleri

matematiksel girdiler olarak isleyebilmesi i¢in metinlerin sayisal

vektorlere (Word embeddings) doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Vektorlestirme yaklagimlari {i¢ ana evrede incelenir:

1. Frekans Tabanli Geleneksel Vektorlestirme (TF-IDF)
Kelime Torbasi (Bag-of-Words) modelinin gelismis hali olan

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), bir
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kelimenin hem ilgili metindeki yerel frekansini (TF) hem de tiim veri
kiimesindeki genel nadirligini (/DF) agirliklandirarak vektorlestirir:

D
TF —IDF(t,d,D) = TF(t,d) X log <|{d € 1;- tl €d }I)

Denklemi olusturan matematiksel bilesenler sunlardir:
t: Tlgili kelimeyi veya terimi,

d: Incelemeye konu olan tekil sosyal medya metnini veya
belgeyi,

D: Veri kiumesindeki tim metinlerin/dokiimanlarin
olusturdugu toplam derlemi,

TF(t,d): t teriminin d metni igerisindeki ge¢cme sikligini,
|D|: Veri kiimesindeki toplam metin sayisini,

|{d € D:t € d }|: t terimini i¢eren metinlerin/dokiimanlarin
toplam sayisini temsil etmektedir.

Biiyiikliigii belirleyen log terimi (IDF), veri kiimesindeki
hemen her metinde gegen yaygin kelimelerin agirligini diisiirtirken,
nadir gegen ancak siber zorbalik baglami agisindan ayirt edici olan
kelimelerin agirhigini artirir. Ancak 7F-IDF yaklagimi, kelimelerin
climle igerisindeki sirasin1 ve anlamsal iligkilerini tamamen goz ardi
ederek yiiksek boyutlu ve seyrek matrisler tiretmektedir.

2. Statik Yogun Vektor Temsilleri

Kelimelerin anlamsal yakinhklarmi gizli  katmanlar
iizerinden algak boyutlu ve yogun vektér uzaylarinda temsil eden
modellerdir. Continuous Bag-of-Words ve Skip-gram mimarilerine
dayanan Word2Vec modeli (Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado, &
Dean, 2013); (Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado, & Dean, 2013),
kelimelerin anlamsal yakinliklarini gizli katmanlar {izerinden algak
boyutlu ve yogun vektor uzaylarinda temsil eder ve benzer baglamda
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gecen kelimeleri vektor uzayinda birbirine yakin noktalar olarak
haritalandirir.

Facebook tarafindan gelistirilen FastText (Bojanowski,
Grave, Joulin, & Mikolov, 2017) ise kelimeleri n — gram karakter
parcalarina bolerek temsil eder. Bu durum, Tiirk¢e gibi sondan
eklemeli dillerde kelime kokiine gelen eklerin veya veri kiimesinde
daha once goriilmemis kelimelerin vektorel olarak basariyla temsil
edilmesini saglar.

3. Baglamsal Vektor Temsilleri

Statik modellerde bir kelime (6rnegin "yiiz" kelimesi) metnin
neresinde gecerse gecsin tek bir sabit vektorle temsil edilir.
Transformatér (Transformer) (Vaswani, Shazeer, & Parmar,
2017)mimarilerine dayanan BERT (Devlin, Chang, Lee, &
Toutanova, 2019) ve c¢ift yonlii dil modellerine dayanan ELMo
(Peters, Neumann, & Iyyer, 2018) gibi baglamsal modeller,
kelimenin vektoriinii sagindaki ve solundaki tiim kelimelerin
olusturdugu biitlinsel baglama goére dinamik olarak hesaplar. Bu
yaklagim, siber zorbalik tespitindeki Ortiik anlamlart ve es
sesli/baglam bagimli kelimeleri yakalamada en yliksek basariy1
sunmaktadir.

GELENEKSEL MAKINE OGRENMESINDEN
DERIN OGRENME MIMARILERINE

Geleneksel Makine Ogrenmesi Siiflandiricilar: ve Oznitelik
Miihendisligi
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Otomatik siber zorbalik tespitinde derin 0grenme Oncesi
donemde yaygin olarak kullanilan geleneksel makine 6grenmesi
yaklasimlari, manuel olarak tasarlanan Oznitelik kiimelerine ve
istatistiksel siniflandirma algoritmalarina dayanmaktadir. Bu siiregte
metinler; sozciiksel, bicimbilimsel, anlamsal ve kullanici profil/ag
niteliklerinden olusan 6znitelik vektorlerine doniistiiriiliir.

Siber zorbalik tespiti literatiirlinde siklikla basvurulan
geleneksel algoritmalar sunlardir:

e Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-
SVM): Yiiksek boyutlu ve seyrek metin vektorlerinin
siniflandirilmasinda oldukga direncglidir. SVM, zorbalik
iceren (y; = +1) ve icermeyen y;= -1) metin orneklerini
ayirirken smiflar arasindaki marjini maksimize eden
hiper diizlemi su amag fonksiyonu lizerinden hesaplar:

1
min,, , 5 wl?s.t.y;(wTx; + b) = 1,Vi

Denkleme ait temel matematiksel bilesenler sunlardir:

e x; € R% inci metin &rnegine ait d-boyutlu o6znitelik
vektorilinli (TF-IDF veya kelime gomme matrisi),

e y; €E{-1, +1}: Metnin gercek smf etiketini (+1: siber
zorbalik, -1: zorbalik degil),

e w € R%: Hiper diizlemin egimini ve dznitelik agirliklarini
belirleyen dik (normal) vektorii,

e b € R Hiper diizlemin orijinden olan sapma miktarini,

e |Iw|l: Normal vektoriin Oklid normunu temsil etmektedir.

Denklemdeki EIIWII2 teriminin minimize edilmesi, iki smif
arasindaki geometrik marjinin mmakﬁmlze edilmesini

saglar.
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e Rastgele Orman (Random Forest-RF) ve Karar
Agaclari: Birden fazla karar agacinin kolektif tahminine
(topluluk 6grenme) dayanan bu ydntem, Oznitelikler
arasindaki dogrusal olmayan karmasik iliskileri ve kural
tabanli bagimliliklar1 basariyla yakalar.

e Naive Bayes (NB): Bayes Teoremi'ne dayanan ve
Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayan
olasiliksal bir siniflandiricidir. Diisiik bilgi islem maliyeti
nedeniyle ilk asama filtrelemelerinde tercih edilir.

Ancak geleneksel makine Ogrenmesi modelleri, alan
uzmanlig1 gerektiren Oznitelik miihendisligine bagimlidir. Kelime
sirasini, uzun mesafeli baglamsal iliskileri ve dildeki esnek yapilar
(ironi, mecaz) yeterince temsil edememeleri, bu modellerin
basarimini kisitlayan temel faktordiir.

Derin Ogrenme Mimarileri ve Sekansel Metin Analizi

Derin 6grenme (Deep Learning-DL) yaklasimlari, temsil
O0grenimi yetenekleri sayesinde Ozniteliklerin veri {izerinden
otomatik olarak ¢ikarilmasini saglayarak siber zorbalik tespitinde
paradigmatik bir doniislim yaratmistir. Metinleri birer zaman serisi
veya sekans (sequence) olarak isleyen derin 6grenme mimarileri,
kelimeler arasindaki sirali ve baglamsal iliskileri 6grenebilmektedir.

Sekil 3'te sunulan hibrit derin 6grenme mimarisi, metinsel
verinin hem yerel Oriintiilerini hem de zamansal dizisel baglamini
eszamanli olarak isleyen ¢ift kanalli bir yapiya dayanmaktadir. Islem
hattinin ilk katmaninda, 6n isleme asamasindan gegen metinler
kelime gomme vektorleri (Embedding Vectors) olarak sisteme
beslenir. Ardindan veri iki paralel 6grenme kanalina ayrilir:
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Sekil 3 Siber Zorbalik Tespiti I¢in Hibrit Derin Ogrenme Mimarisi
(CNN ve BiLSTM/GRU Islem Hatt1)

GIRIiS METNI /7

EMBEDDING VEKTORLERI

 J

L]

CNN: Yerel Metin Oriintiileri

ve n-gram Cikarimi

RNN 7/ LSTM / GRU:
Zaman Boyutunda iki Yonlii

Baglam Baglantilan
[
\ T

N S

Birlestirme Katmam

A

Tam Baglantilh Katman

A

Softmax / Sigmoid
Siniflandirma Katmam

v

SIBER ZORBALIK
/ ZORBALIK DEGIL

1. Evrisimsel Kanal (CNN Katmani): 1D evrisim
(convolution) matrisleri vasitasiyla metin tizerindeki n-gram
kelime gruplarini tarayarak yerel toksik ifadeleri ve zorbalik
kaliplarini 6znitelik haritasina doniistiirdir.

2. Dizisel Baglam Kanali (RNN/BILSTM / GRU Katmam):
Metni ¢ift yonlii olarak zaman boyutunda isleyerek kelimeler
arasindaki uzak mesafeli anlamsal iliskileri ve ciimlenin
genel baglamini temsil eder.

Iki kanaldan elde edilen o6znitelik vektorleri birlestirme
katmaninda tek bir yogun temsil matrisine doniistiiriiliir. Tam
baglantili katmanlar iizerinden gecirilen bu vektor, en nihayetinde
aktivasyon fonksiyonu (Softmax/Sigmoid) ile siniflandirilarak
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girdinin “Siber Zorbalik” veya “Zorbalik Degil” seklinde nihai risk
skorunu tiretir.

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks- CNN)

Aramali metin analizinde CNN modelleri, 1D evrisim
matrisleri (1D-Convolutions) vasitasiyla kelime dizilimleri tizerinde
kayan pencereler islettiginde yerel n-gram Oriintlilerini yakalar
(Kim, 2014). Metin igerisindeki belirli zorbalik kaliplarin1 ve bir
arada gegen toksik kelime dbeklerini tespit etmede olduke¢a hizli ve
etkilidir.

Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN), LSTM ve GRU Mimarileri

Geleneksel RNN modelleri, uzun metin dizilerinde kaybolan
tiirev problemi nedeniyle uzun mesafeli bagimliliklar1 6grenmekte
yetersiz kalir. Bu sinirlilig1 agsmak icin tasarlanan Uzun Kisa Siireli
Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) hiicresi; girdi (input),
unutma (forget) ve ¢ikt1 (output) kapilar1 vasitasiyla bilginin hiicre
durumunda ne kadar siireyle saklanacagini veya silinecegini kontrol
eder (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Gelismis tespit mimarilerinde metni hem soldan saga hem de
sagdan sola isleyen Cift Yonlii LSTM (BiLSTM) ve daha az
parametreye sahip olan Gated Recurrent Unit (GRU) aglan tercih
edilmektedir. BILSTM, bir kelimenin hem ge¢misteki (6nceki) hem
de gelecekteki (sonraki) kelimelerle olan baglamsal iliskisini
eszamanli olarak modelleyerek siber zorbalik igeriklerinin anlamsal
arka plani yliksek hassasiyetle siniflandirir.
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TRANSFORMATOR MiMARILERi VE TURKCE
MODELLER

Oz-Dikkat Mekanizmasi (Self-Attention) ve Transformator
Paradigmasi

Derin 6grenme tabanli dizisel modeller (LSTM, BiLSTM),
metinleri sirali adim adim igledikleri i¢in uzun metinlerde baglamsal
bilgi kayb1 yasamakta ve paralellestirilemedikleri i¢in biiyiik veri
kiimeleri iizerinde yiiksek egitim siireleri gerektirmektedir. Vaswani
ve digerleri (2017) tarafindan onerilen 7Transformatér (Transformer)
mimarisi, yinelemeli yapilart tamamen ortadan kaldirarak metindeki
tiim kelimeleri eszamanli olarak isleyen Oz-Dikkat (Self-Attention)
mekanizmasini tanitmaistir.

Oz-Dikkat mekanizmasi, bir ciimledeki her bir kelimenin,
ctimledeki diger tiim kelimelerle olan anlamsal iligkisini ve agirligini
matematiksel olarak hesaplar. Bu siireg, girdi vektorlerinin Sorgu
(Query-Q), Anahtar (Key-K) ve Deger (Value-V) matrislerine
dontstiirilmesiyle yiiritiiliir.

. QK"
Attention(Q,K,V) = softmax <\/d_> vV
k
Burada dj, anahtar vektorlerinin boyutunu temsil eder ve
Olceklendirme faktorii olarak matris ¢arpimlarinin asir1 biiylimesini
engeller. Bu matematiksel akisin Transformatér kod c¢oziicii
(encoder) katmanindaki mimari karsilig1 Sekil 4'de gosterilmistir.

Sekil 4 Transformator (Transformer) Kod Coziicii Blogu ve Oz-
Dikkat Akis Mimarisi
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‘ GIRDI METNI

l

Pozisyonel Kodlama

Cok Basli Oz-Dikkat Katmam ‘

l

Katman Normalizasyonu

ileri Beslemeli
Yapay Sinir Ag

l

Cikt1 Temsili

Sekil 4'te detaylandirilan Transformatdr kod ¢doziicli
mimarisi, dizisel bagimliliklar1 ortadan kaldiran katmanli bir veri
isleme akigina sahiptir. Stireg, girdi metninin alt-kelime pargalarina

(tokens) ayrilarak vektorlestirilmesiyle baslar.

Pozisyonel Kodlama  (Positional  Encoding):
Transformatorler veriyi paralel isledigi i¢in kelimelerin
climle icindeki sira bilgisini korumak amaciyla
vektorlere sintlizoidal pozisyonel kodlar eklenir.

Cok Bash Oz-Dikkat Katmam (Multi-Head Self-
Attention): Sorgu (Q), Anahtar (K) ve Deger (V)
matrisleri tizerinden kelimeler arasi anlamsal baginti
agirliklar hesaplanir. Farkli temsil alt uzaylarinda paralel
yuriitiilen dikkat basliklar1 hem yerel kelime dbeklerini
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hem de climlenin geneline yayilmis Ortiik zorbalik
baglamini yakalar.

e Katman Normalizasyonu (Add & Norm): Derin
aglarda kaybolan tiirev problemini 6nlemek ve egitimi
kararli kilmak adma artitk baglantilar ve katman
normalizasyonu uygulanir.

e ileri Beslemeli A§ (Feed-Forward Network): Pozisyon
bazli dogrusal olmayan doniisiimler tamamlanarak bir
sonraki katmana baglamsal vektor temsil matrisleri
aktarilir.

Cok Basli Dikkat mekanizmasi, bu dikkat hesabini farkli
temsil alt wuzaylarinda paralel olarak birden fazla kez
gerceklestirerek, modelin metin igerisindeki hem kisa hem de uzun
mesafeli dilsel oriintiileri (0rnegin bir 6zne ile ciimlenin sonundaki
ortiik bir siber zorbalik eylemi arasindaki bagi) eszamanli olarak
Ogrenmesini saglar.

BERT, RoBERTa ve Tiirkce icin Ozel Modeller (BERTurk)

Transformatdr mimarisinin kod ¢6ziicli (encoder) bloguna
dayanan BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) (Devlin, Chang, Lee, & Toutanova, 2019), metni her
iki yonden de (sagdan sola ve soldan saga) eszamanli olarak isleyen
maskelenmis dil modellemesi esasina dayanr.

Genel amaca yonelik egitilmis 6nceden egitilmis diller arasi
modeller, Tiirkge gibi sondan eklemeli ve zengin bigimbilimsel
yapiya sahip dillerde yetersiz kalabilmektedir. Bu kisitlilig1r agsmak
amaciyla gelistirilen BERTurk (Schweter, 2020), devasa boyuttaki
Tiirkge derlemler (Wikipedia, haber portallari, sosyal medya
metinleri vb. gibi) izerinde 6zel alt-kelime liretecleriyle egitilmistir.
BERTurk, Tiirk¢e sosyal medya metinlerindeki ek birlesmelerini ve
yapim/cekim kaliplarini alt-kelime diizeyinde son derece yiiksek bir
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basariyla temsil ederek siber zorbalik tespitinde durumun en iyisi
(State-of-the-Art) sonuclar sunmaktadir.

Ince Ayar Siirecleri ve Performans Metrikleri

Onceden egitilmis bir diller aras1 veya yerel dili temsil eden
modelin (BERTurk) siber zorbalik tespiti gérevine uyarlanmasi /nce
Ayar (fine-tuning) siireciyle gerceklestirilir. Bu asamada, modelin
genel dil bilgisini iceren alt katman parametreleri dondurulabilir
veya cok diisiik 6grenme oranlariyla (learning rate, 6rn. 2e — 5)
egitilirken, modelin en istiine eklenen bir siniflandirma katmani
etiketli siber zorbalik veri kiimesi lizerinde egitilir.

Asirt 6grenme (overfitting) riskini dnlemek amaciyla Erken
Durdurma (Early Stopping), Agirlik Soniimleme (Weight Decay) ve
Biwrakma (Dropout) teknikleri isletili. Modelsel basarimi
ol¢iimlemek i¢in yalnizca Dogruluk (Accuracy) metrigine bakilmasi
dengesiz veri kiimelerinde yaniltict sonuglar iiretir. Bu nedenle
simiflandirma basarisi su metrikler iizerinden biitiinciil olarak
degerlendirilir.

.. . . TP
Kesinlik (precision) = TP+ FP
D lilik ( ) = TP

uyarlilik (recall) = TP T EN

Kesinlik X Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

F1 Skor = 2 X

Burada TP Dogru Pozitifleri, FP Yanlis Pozitifleri, FN ise
Yanlis Negatifleri temsil etmektedir. Siber zorbalik tespitinde
ozellikle Duyarlilik metriginin yliksek olmasi, gozden kagan
magduriyet durumlarint (FN) minimuma indirmek acisindan
kritiktir.
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COK MODLU VE GRAF TABANLI ILERI TESPIT
YAKLASIMLARI

Cok Modlu Siber Zorbalik Tespiti

Sosyal medya platformlarindaki toksik etkilesimler artik
yalnizca metinsel ifadelerle sinirli kalmamakta; memler (memes),
manget gorselleri, manipiile edilmis fotograflar ve videolar
iizerinden ¢ok modlu (multimodal) bir form kazanmaktadir. Tek
basina zararsiz goriinen bir metin (6rnegin "Harika gériiniiyorsun"),
asagilayici veya alayci bir gorselle eslestirildiginde yiiksek derecede
siber zorbalik unsuru tastyabilmektedir. Bu durum, metin ve gorsel
verinin eszamanli olarak islendigi ¢ok modlu tespit mimarilerini
zorunlu kilmaktadir (Kiela, Firooz, & Mohan, 2020).

Cok modlu siber zorbalik tespiti sistemlerinde iki temel
fiizyon yaklagimi benimsenmektedir:

1. Erken Fiizyon (Early Fusion): Metinden elde edilen
baglamsal vektorler (BERT/BERTurk) ile gorselden elde
edilen 6znitelik haritalar1 (CNN/ViT-Gorsel Transformator),
smiflandirma katmanma girmeden Once alt uzayda
birlestirilir. Model, iki mod arasindaki ortak anlamsal
etkilesimleri en bastan itibaren 6grenir.

2. Geg¢ Fiizyon (Late Fusion): Metin ve gorsel modlari
bagimsiz ayr1 modeller lizerinden islenerek ayri risk skorlari
iretilir. Bu skorlar daha sonra agirlikli ortalama, oy birligi
veya meta-simiflandiricilar  vasitasiyla nihai  karara
doniistiiriiliir.

Metin ve gorsel modlarinin  ugtan uca flizyon
mekanizmasiyla islendigi ¢ok modlu mimari akist Sekil S'te
sematize edilmistir. Bu ¢ok modlu mimari, heterojen veri tiirlerini
(metin ve gorsel) ortak bir anlamsal vektdr uzayinda bulusturan
hibrit bir 6grenme islem hattina sahiptir:
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Sekil 5 Metin ve Gérsel Veriyi Birlestiren Cok Modlu Siber
Zorbalik Tespit Mimarisi

Metinsel Veri Gérsel Veri

BERTurk / Text Encoder Vision Transformer / ViT

S —

Flizyon Katmam

Cok Medlu Ortak
Temsil Vektori

l

Siniflandirma Katmam

l

COK MODLU SIBER
ZORBALIK RISK SKORU

e Metinsel Kodlayici: Metin girdisi, diller aras1 veya yerel
onceden egitilmis diller modeli (BERTurk) iizerinden

gecirilerek ciimlenin anlamsal ve baglamsal vektor

temsilini olusturur.

e Gorsel Kodlayici: Paylagilan gorsel veya mem, Gorsel
Transformatdr (ViT) veya derin evrisimsel aglar (CNN)
vasitasiyla piksel diizeyinde Oznitelik haritalarina

doniistiiriiliir.

e Capraz Dikkat Fiizyon Katmam (Cross-Attention
Fusion): Metin ve gorsel oznitelikleri bagimsiz islenmek
yerine, ¢apraz dikkat mekanizmasi vasitasiyla birbirinin
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baglamiyla agirliklandirilir. Bu katman, gorseldeki ironi
ile metindeki ifadenin ¢eliskisini tespit etmede kritik role
sahiptir.

e Ortak Temsil ve Siniflandirma: Fiizyondan elde edilen
¢ok modlu birlesik temsil vektorii, tam baglantili
katmanlar iizerinden gegirilerek Softmax/Sigmoid
fonksiyonu ile igerik i¢in Cok Modlu Siber Zorbalik Risk
Skoru tiretir.

Son donem modellerinde ise metin ve gorsel modlari
arasindaki Ortiik anlamsal hizalamay1 saglamak amaciyla Capraz
Dikkat mekanizmalar1 (Vaswani, Shazeer, & Parmar, 2017) ve CLIP
(Contrastive Language-Image Pre-training) benzeri Onceden
egitilmis ¢ok modlu Transformatér mimarileri (Radford, Kim, &
Hallacy, 2021) 6ne ¢ikmaktadir.

Graf Sinir Aglar ve Topolojik Etkilesim Analizi

Siber zorbalik eylemleri yalitilmig birer metin girdisi
olmanin oOtesinde, kullanicilar arasindaki iliskisel aglar iizerinde
gerceklesen sosyal eylemlerdir. Metin tabanli dogal dil isleme
modelleri dilsel icerigi basariyla analiz etse de zorbanin ge¢mis
davranis profillerini, kurbanin ag iizerindeki konumunu veya
izleyicilerin yayilim dinamiklerini tek basina yakalayamaz. Bu
kisithlig1r asmak icin Graf Teorisi ile Derin Ogrenmeyi birlestiren
Graf Sinir Aglart (Graph Neural Networks-GNN) kullanilmaktadir
(Kipf & Welling, 2017).

Bir sosyal ag G = (V,E,X) olarak modellendiginde; V
kullanic1 diigiimlerini, E etkilesim kenarlarini (takip, etiketleme,
yanit verme), X ise diiglimlerin icerik ozniteliklerini (BERT metin
vektorleri, profil Ozellikleri) temsil eder. Graf Evrigimli Aglar
(Graph Convolutional Networks-GCN) ve Graf Dikkat Aglar
(Graph Attention Networks-GAT), komsu diiglimlerden gelen
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bilgileri mesaj iletimi mekanizmastyla toplayarak her bir diigiim i¢in
iliskisel ve topolojik bir temsil vektorii olusturur.

1
h,(,lﬂ) . Z —W(’)hff)

ueN (v)u{v} Cou

Burada hl, v diigiimiiniin [. katmandaki temsilini, V' (v)
komsuluk kiimesini, W® 6grenilebilir agirhk matrisini, o ise
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu temsil eder.

Sekil 6'da detaylandirilan karma siiflandirma mimarisi,
yalitilmis metin analizinin Otesine gecerek siber zorbaligi ag
tizerindeki iliskisel baglamiyla birlikte ele alan iki kanalli bir
O0grenme yapisina sahiptir.

Sekil 6: Dilsel Metin Icerigi ve Graf Tabanli (GNN/GAT) Topolojik
Ag Ozelliklerini Birlestiren Karma Simiflandirma Mimarisi

Dilsel icerik Analizi
BERTurk Metin Vektdrii —_—
—
\\\
Bitincill ) YUKSEK HASSASIYETLI
‘ Karma Siniflandiric SIBER ZORBALIK TESPTI
Ag ve lliski Analizi /
Iorba Diigiim Kurban Diigiim Ag Merkezilik Skorlan ,,/
Profil Gzellikleri Gegmisi (GNN/GAT)

e Dilsel Diizey (NLP Katmani): ince ayar1 yapilmus yerel
dil modelleri (BERTurk) vasitasiyla paylasilan metnin
anlamsal, bi¢cimsel ve duygu durum vektorleri ¢ikarilir.

e Topolojik Diizey (GNN/GAT Katmani): Mesaj iletim
mekanizmas1  kullanilarak zorba diigiimiin profil
Ozellikleri, kurban diigiimin ge¢cmis magduriyet
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oOrtintiileri ve diiglimiin ag lizerindeki derece/arasindalik
merkezilik skorlari iligkisel bir matrise dontistiiriiliir.

e Biitiinciil Karma Simiflandirici: Dilsel igerik vektorii
ile 1iliskisel topoloji vektorii ortak bir katmanda
birlestirilerek, tek  basina  metin  iizerinden
yakalanamayan Ortiik ve baglam bagimli siber zorbalik
eylemleri yiiksek hassasiyet ve F1-Skor ile tespit edilir.

Graf tabanli bu karma yaklasim sayesinde, sadece atilan
metnin igerigine degil, ayn1 zamanda o metni atan kullanicinin ag
icerisindeki iligkisel kiimelenmesine ve gecmis saldirganlik
orlintiilerine bakilarak siber zorbalik tespiti ¢ok daha yiiksek
dogruluk oranlariyla (F1-Skor) gerceklestirilebilmektedir.

ZORLUKLAR, ETIK BOYUT VE GELECEK
YONELIMLERI

Veri Kiimesi Dengesizligi ve Veri Kisitlar:

Hesaplamali siber zorbalik tespitinde karsilagilan en temel
metodolojik  ve algoritmik kisitlardan  biri  veri  kiimesi
dengesizligidir. Ger¢ek hayat sosyal medya akislarinda siber
zorbalik veya toksisite iceren paylasimlar, toplam veri hacminin
nispeten kiiciik bir yilizdesini (genellikle %1 ila %10 arasi) olusturur.
Etiketlenmis veri kiimelerindeki bu asimetri, makine 6grenmesi ve
derin 6grenme modellerinin ¢ogunluk sinifina (zorbalik igermeyen
metinler) dogru yonelmesine ve azinlik smifim1 (zorbalik igeren
metinler) gbzden kacirmasina neden olmaktadir.
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Bu dengesizligi gidermek adina hesaplamali literatiirde su
teknik ¢coziimler uygulanmaktadir:

e Yeniden Ornekleme (Resampling) Yontemleri: Azinlik
siifin1 sentetik verilerle ¢ogaltan SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) yontemi veya ¢ogunluk
simifini rastgele azaltan Random Under-sampling teknikleri
(Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002).

« Maliyet Duyarh Ogrenme (Cost-Sensitive Learning):
Kaylp  fonksiyonlarinda  azinhk  smnifiin  yanlis
siiflandirilmasima daha yiiksek ceza katsayisi verilmesi.
Ornegin, Odak Kayb: (Focal Loss) kullamimi (Lin, Goyal,
Girshick, He, & Dollar, 2017):

FL(py) = —a:(1 —p.)Y log(p:)

Burada y odaklanma parametresi, zor Orneklerin kayip
fonksiyonundaki agirligin1 artirarak modelin azinlik smifim
O6grenmesini zorunlu kilar.

e Veri Artirma (Data Augmentation): NLP’de geri ¢eviri, eg
anlamli kelime degisimi veya liretken yapay zeka (LLMler)
vasitasiyla sentetik siber zorbalik metinlerinin tiiretilmesi.

Ayrica, Tirkge diline 6zel agik erigimli, standartlagtirilmis ve
hakemli siber zorbalik veri kiimelerinin azlhigi, modellerin
genellestirilebilirligini ve capraz platform basarimini kisitlayan
kritik bir veri problemidir.

Aciklanabilir Yapisal Yapay Zeka ve Model Seffaflig

Kara kutu niteligindeki karmasik derin 0grenme ve
Transformatér (BERTurk) modellerinin yliksek basarim sunmalarina
ragmen kararlarini nasil verdikleri seffaf degildir. Bir kullanicinin
hesabinin askiya alinmasi veya igeriginin silinmesi gibi adli ve idari
yaptirimlarda, sistemin hangi kelime, Oznitelik veya baglama
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dayanarak siber zorbalik karar1 verdigini gerekg¢elendirmesi
gerekmektedir. Bu gereksinim Agiklanabilir Yapisal Yapay Zeka
(Explainable AI-XAI) disiplinini 6n plana c¢ikarmistir (Arrieta ve
digerleri, 2020).

Transformatdr tabanli kara kutu siniflandiricilarin kararlarini
yerel agiklanabilirlik katmanlariyla seffaflastiran mimari akis Sekil
7'de sematize edilmistir. Sekilde sunulan XAI mimarisi, yiiksek
boyutlu ve karmasik yapay sinir ag1 kararlarin1 denetlenebilir ve
insan tarafindan anlasilabilir gerekcelere doniistiiren katmanli bir
denetim yapisina sahiptir:

Sekil 7: Transformator (BERTurk) Tabanli Siber Zorbalik Tespit
Modelleri Icin XAI A¢iklanabilirlik Katman Mimarisi

SIBER ZORBALIK TESPIT
MODELI / BERTurk

l

XAl
‘ YEREL ACIKLAMA KATMANI

/ N

SHAP: Shapley Degerleri ile LIME: Yerel Dogrusal
Kelime Katki Analizi Yaklasiklamalar

S ~

ACIKLANABILIR KARAR
VE GEREKCE RAPORU

e Kara Kutu Model Katmani1 (BERTurk): Girdi metnini
isleyerek yiiksek dogruluk oraniyla bir olasiliksal risk
skoru tiretir.
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e XAI Yerel Aciklama Katmani: Tahmin iiretildikten
sonra model bagimsiz agiklama algoritmalarini devreye
sokar:

o SHAP (SHapley Additive exPlanations):
Kooperatif oyun teorisine dayanarak metindeki her
bir token veya alt-kelimenin nihai siber zorbalik
skoruna pozitif ya da negatif yondeki marjinal
katkisin1  (Shapley value) adil olarak dagitir
(Lundberg & Lee, 2017).

o LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations): Tahmin yapilan metnin etrafindaki
komsuluk uzayinda yerel dogrusal bir yedek model
kurarak karara en ¢ok etki eden baskin kelime
Obeklerini tespit eder (Ribeiro, Singh, & Guestrin,
2016).

2. Aciklanabilir Karar ve Gerek¢e Raporu: Elde edilen katki
skorlar1 gorsellestirilerek (6rnegin zorbalik skorunu artiran
kelimelerin kirmizi, diisiirenlerin yesil vurgulanmasi)
platform moderatorlerine ve adli makamlara sunulan
gerekgeli karara doniistiiriliir.

XAl entegrasyonu, hem platform moderatorlerinin
algoritmaya gliven duymasinmi saglar hem de yanlis pozitif (FP)
kararlarda kullanicilara hukuki agiklanabilirlik sunar.

Algoritma Yanhhg ve Veri Etigi

Otomatik siber zorbalik tespit sistemlerinin yayginlagsmasi,
beraberinde ciddi veri etigi ve algoritma yanlili1 tartismalarim
getirmektedir. Modeller, egitildikleri veri kiimelerindeki toplumsal
onyargilari, kalip yargilar1 ve dilsel sapmalari dogrudan 6grenme
egilimindedir (Blodgett, Barocas, Daume 111, & Wallach, 2020).
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Ornegin, belirli etnik gruplarm, dini azinliklarin veya alt
kiiltiirlerin  kendi aralarinda kullandiklar1 notr jargona ait
kelimelerin, modeller tarafindan yanliglikla nefret séylemi veya
siber zorbalik olarak etiketlenmesi asir1 sansiirleme problemlerine
yol agmaktadir. Ayrica, otomatik siber zorbalik tespiti amaciyla
kullanicilarin  kigisel verilerinin, profil bilgilerinin ve 06zel
mesajlasma/etkilesim igeriklerinin rizasiz olarak toplanip islenmesi;
Tiirkiye'de KVKK (Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu) ve Avrupa
Birligi'nde GDPR (General Data Protection Regulation)
kapsamindaki "unutulma hakki", "ac¢ik riza ilkesi” ve '"veri
minimizasyonu" prensipleriyle dogrudan celiserek ciddi mahremiyet
ihlallerine zemin hazirlayabilir. Bu yasal kisithiliklar1 ve etik riskleri
asmak amaciyla gelecek yonelimlerde, kullanici verilerini yerel
cihazlarda tutarak merkeze aktarmadan model egiten mahremiyeti
koruyucu Konfederatif Ogrenme (Federated Learning) ve etik acidan
denetlenebilir adil yapay zekd mimarileri krittkk Onem
kazanmaktadir.

SONUC

Bu kitap boliimiinde, siber zorbalik olgusunun otomatik
tespiti ve Onlenmesi; bilgisayar bilimleri, dogal dil isleme, derin
O0grenme ve ag analitigi perspektifinden biitlinclil bir teknik
yaklasimla incelenmistir. Incelemeler gostermektedir ki; giiriiltiilii
sosyal medya metinlerinin 6n isleme asamalarindan gegirilerek
vektorlestirilmesi, geleneksel makine Ogrenmesinden dizisel
modeller (BiLSTM) ve Transformatér tabanli yerel modellere
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(BERTurk) uzanan evrimsel siiregte tespit basarisini radikal bi¢imde
artirmistir.

Bununla birlikte, siber zorbaligin yalnizca metinsel bir eylem
olmaktan c¢ikip gorsel ve ag seviyesinde karmasik bir boyut
kazanmasi; Cok Modlu (Multimodal) Transformatorler ve Graf Sinir
Aglarmin (GNN/GCN) kullanimini zorunlu kilmistir. Otomatik
moderasyon sistemlerinin gelecekte daha adil, gilivenilir ve
sirdiiriilebilir  bir yapida isletilebilmesi ise; veri kiimesi
dengesizliklerinin giderilmesine, XAl entegrasyonuna ve algoritma
yanliligindan armdirilmig etik modellerin tasarlanmasina baglidir.
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BOLUM 7

BOLUM I

Cok Kriterli Karar Verme Yontemlerinden TOPSIS,
GRA, VIKOR, WASPAS ve SAW ile Pandemi
Dénemi Bist Insaat Firmalarinin Performans
Degerlendirmeleri
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Giris

Kiiresel Olcekte biiyiikk bir yikima yol agan COVID-19
pandemisi, diinya genelinde yiiriirliige giren kisitlamalar nedeniyle
pek cok alanin operasyonlarini askiya almasina ya da yavaslatmasina
sebebiyet  vermistir.  Santiye  siireclerindeki  duraksamalar,
hammaddeye erisim zorluklar1 ve makroekonomik belirsizlikler
sebebiyle bu krizden en agir darbeyi alan is kollarinin arasinda insaat
sektorii yer almistir. Uluslararasi yazinda yer alan ¢ok sayida
ampirik ¢calisma, pandeminin ingaat firmalarinin karhlik, nakit akist,
bor¢luluk ve likidite performanslar1 iizerinde yarattigi tahribati
somut verilerle ortaya koymaktadir.

Sektoriin finansal gostergeleri incelendiginde 6ne ¢ikan ilk
temel dinamik karlilik oranlarindaki keskin diististiir. Salami vd.
(2023), kiiresel tedarik zinciri kesintilerinin malzeme maliyetlerini
ve teslimat siirelerini artirmasinin nakit ¢ikislarini tirmandirdigini ve
bunun da projelerin biitge dengelerini bozdugunu vurgulamaktadir.
Benzer sekilde, Pamidimukkala ve Kermanshachi (2021) projelere
ait ek giivenlik ve hijyen protokollerinin operasyonel maliyetleri
tirmandirarak kar marjlarint daralttigini  gostermistir. Gamil ve
Alhagar (2020) ise geciken projeler sebebiyle yiiklenici firmalarin
ugradigi maliyet artislarinin ve nakit akisindaki aksamalarin
sirketlerin net karliligin1 ciddi sekilde erittigini saptamigtir.

Karliliktaki bu asinma, insaat sektoriiniin likidite ve borg
yonetimi dengelerinde ciddi bir kirilmaya yol agmistir. Assaad ve
El-Adaway (2021), kriz siirecinde operasyonel nakit akiglarindaki
duraksamanin yiiklenici firmalar1 ek finansman ve bor¢lanmaya
yonelttigini, bunun da sektdr genelinde finansal riskleri ve
yiikiimliiliikleri artirdigim1 vurgulamaktadir. Siraj ve Fayek (2019)
ile Assaad ve El-Adaway (2021), kriz donemlerinde yasanan bu
likidite darliginin  6zellikle isletme sermayesi yetersiz olan
firmalarda nakit tilkenmesi (cash burn) krizine doniistiiglinii ve
sektorel finansal kirillganlig1 tirmandirdigini ifade etmektedir.
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Krizin borsa ve sermaye piyasalarina yansimasi ise piyasa
degeri erimeleri ve hisse senedi getirilerindeki dalgalanmalar
seklinde gergeklesmistir. Al-Awadhi vd. (2020) ile Zhang vd.
(2020), kiiresel salgin doneminde sermaye piyasalarinda artan risk
algis1 nedeniyle borsa sirketlerinin getirilerinde ciddi diistisler
yasandigin1 ve insaat gibi yiiksek riskli sektorlerin finansman
maliyetlerinin yiikseldigini ortaya koymustur.

Sonug olarak uluslararasi akademik literatiir, COVID-19
krizinin insaat sektoriinde yalnizca gecici bir gelir kaybi
yaratmadigini; ayn1 zamanda nakit yonetimi, sermaye yapisi ve risk
degerlendirme stratejilerini temelden degistirdigini
dogrulamaktadir.

Bu arastirmada, salgin siirecinde Borsa Istanbul’da (BIST)
faaliyet gosteren insaat sirketlerinin mali yapilarinin = ve
performanslarinin analiz edilmesi hedeflenmistir. Ele alinan dénemi
kapsayan 2019-2022 yillar1 arasinda, BIST biinyesindeki 6nde gelen
ingaat isletmelerinin mali tablolar titizlikle taranmis ve performans
Olclimiine esas teskil eden finansal oranlar hesaplanmustir.

Analiz asamasinda, hem yillik veriler baz alinarak Cok
Kriterli Karar Verme (CKKYV) tekniklerinden TOPSIS, GRA,
VIKOR, WASPAS ve SAW yontemleriyle siralamalar
gerceklestirilmistir. Uygulama neticesinde; pandeminin etkilerinin
zirve yaptigr 2020 ve onu takip eden 2021 senelerinde sirketlerin
finansal gostergelerinde belirgin bir gerileme yasandig1 saptanmustir.
Calismadan elde edilen nihai bulgular ve firma karsilastirmalari,
tablolar ve sekiller araciligiyla somutlastirilmistir.

Bahsedilen 4 donem boyunca mali verileri Bist’te yer alan ve
bu ¢alisma kapsaminda ele aliman 7 ingaat firmasi incelenmis olup

firmalarin sembolleri asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 1: Firma Isimleri ve Sembolleri

Firma ismi Sembolii
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Anel Elektrik Proje Taahhiit ve Ticaret A. S. ANELE
Edip Gayrimenkul Yatirim San. Ve Tic. A. S. EDIP
Enka insaat ve Sanayi A. S. ENKAI
Kuyas Yatirnm A. S. KUYAS
Orge Enerji Elektrik Taahhit A. S. ORGE
Yayla Enerji Uretim Turizm ve ins. Tic. A. S. YAYLA
Yesil Yapi Endistrisi A. S. YYAPI

Materyal ve Metot

Finansal  oranlar, ingaat firmalarmin  performans
degerlendirmesinde ve kurumsal analiz siireglerinde ¢ok yonlii bir
yonetsel arag olarak 6ne ¢ikmaktadir. S6z konusu rasyolar; yiiklenici
firmalarin kisa ve wuzun vadeli bor¢ Odeme kapasitelerinin
Olgiilmesinde, proje ve santiye yoOnetimi basarisinin  finansal
tablolara yansimasinda ve sektor paydaslart nezdinde firmanin
kredibilitesinin ortaya konulmasinda belirleyici temel unsurdur.

Uygulamali akademik ¢aligmalar ve finansal analiz
literatiirii, bu oranlarin tahmin ve erken uyar1 giiciinli acik¢a ortaya
koymaktadir. Yapilan ampirik aragtirmalar, finansal darbogaza giren
veya iflas riskiyle yiizlesen sirketlerin heniiz kriz derinlesmeden
once finansal oranlardaki bozulmalar sayesinde yiiksek bir dogruluk
payiyla tespit edilebildigini gostermektedir. Benzer sekilde,
bankalar ve finansal kuruluslar da insaat firmalarinin kredi tahsis ve
risk derecelendirme siireclerinde nihai kararlarini biiyiik 6l¢tide bu
oranlar tizerinden sekillendirmektedir.

Finansal rasyolar; insaat sektoriiniin kendine 6zgii yapisi,
uzun vadeli tiretim dongiileri, yiiksek stok yiikii ve hakedis vadeleri
gibi sektorel dinamikler nedeniyle diger is kollarindan belirleyici
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farkliliklar gostermektedir. Buna ek olarak, kiiresel COVID-19
pandemisi gibi makroekonomik goklar, tedarik zinciri aksamalar1 ve
donemsel krizler de insaat firmalarinin finansal tablolarinin ve
oranlarinin dogru yorumlanmasinda kritik bir rol oynamaktadir.

Likidite oranlari, ingaat sirketlerinin yiiksek isletme
sermayesi  gerektiren  santiye  siireclerinde  kisa  vadeli
yikimliliklerini yerine getirme kabiliyetini 6lgen  kritik
gostergelerdir. Sektorde yaygin olarak kullanilan cari oran, yiiklenici
firmanin donen varliklar: ile kisa vadeli bor¢larini karsilastirarak
mevcut bor¢ 6deme giiclinii ortaya koyar; bu oranin yiiksekligi,
firmanin nakit sikisikligi yasamadan projelerini siirdiirebilecegini
gostererek yatirimcilar ve igveren idareler nezdinde giliven yaratir.
Stoklarin  ¢ikarilmasiyla  hesaplanan  asit-test orant  ise
tamamlanmamis konut veya proje stoklarmin likiditeye doniisiim
hizim1 disarida birakarak daha muhafazakar bir tablo sunar. Bu
noktada ingaat sektoriindeki alacak devir hizi hayati bir rol
oynamaktadir; bilangoda goriinen ancak tahsilat kabiliyeti kalmamis
tageron veya igveren alacaklari, dogru bir firma degerlendirmesi
yapilabilmesi adina analistlerce bilangodan arindirilmalidir.
Firmanin anlik ©6deme kapasitesini gosteren nakit orani
degerlendirilirken de  sektorel dinamikler g6z  Oniinde
bulundurulmalidir. Insaat sektoriinde anlik ham madde alimlar1 veya
santiye giderleri nedeniyle yiiksek nakit tutulmasi gerekebilecegi
gibi, sermayenin devam eden projelere baglandig1 durumlarda diisiik
kasa bakiyesi her zaman olumsuz bir durum olarak
yorumlanmamalidir.

Insaat firmalarinda operasyonel etkinligi ve santiye
verimliligini Olgen faaliyet oranlari, varliklarin ne kadar basarili
yonetildigini ortaya koyar. Net satislarin toplam aktiflere
oranlanmastyla bulunan aktif devir hizi, yiiklenici firmanin sahip
oldugu is makinesi, ekipman ve gayrimenkul gibi tiim varliklariyla
yil i¢cinde ne kadarlik bir hakedis veya satis hacmi yarattigini dlger
ve bu oranin sektor ortalamasinin iizerinde olmasi olumlu
degerlendirilir. Donen varlik devir hiz1 ise, malzeme stoklar1 ve kisa
vadeli alacaklarin yer aldig1 donen varliklarin yil i¢inde kag kez
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satisa ve nakit akigina doniistiigiinii gostererek proje dongiisiiniin
hizin1 yansitir.

Isletmenin bor¢-6zkaynak dengesini ve uzun vadeli finansal
stirdiiriilebilirligini ortaya koyan finansal yap1 oranlari, ozellikle
yiiksek bor¢lanma gereksinimi duyan ingaat projelerinde kilit bir role
sahiptir. Finansal kaldirag orani, ingaat projelerinin ve varliklarin ne
kadarlik bir kismmin dis kaynakla finanse edildigini gosterirken;
0zkaynak orani, firmanin bilangosunu kendi kaynaklariyla fonlama
giiciinii ifade eder. Ozkaynagmn aktif fonlamasindaki paymin
yiiksekligi, firmanin dis kredi ihtiyacini ve faiz yikiinii azaltir.
Benzer sekilde finansman orani, 6zkaynaklarin toplam yabanci
kaynaklara oranini1 gostererek firmanin krizlere karsi dayanikliligini
Olcer. Borglarin sagliklt bir bilango yapisina isaret etmesi ise
dogrudan borglarin vade yapisiyla ilgilidir; kisa ve uzun vadeli
yiikiimliilikler oranlari, ingaat projelerinin uzun vadeli nakit
akiglarina  uygun  bir  borg¢lanma  takvimi  olusturulup
olusturulmadigini dogrular.

Son olarak karlilik oranlari, insaat faaliyetlerinin ve
iistlenilen proje risklerinin finansal bagarisini gosterir. Vergi sonrasi
net karn toplam aktiflere oranlanmasiyla hesaplanan aktif karliligi,
firmanin tstlendigi projeler ve kullandig1 varliklar iizerinden ne
kadar kar tiretebildigini gosterir. Firmanin kendi kaynaklarinin yillik
karhilik performansimi 6lgen 6zkaynak karlhiliginin ise normal bir
faaliyet doneminde cari piyasa faiz oraninin lizerinde gerceklesmesi
beklenir. Aksi halde, ingaat sektdriiniin tasidig1 yiiksek operasyonel
ve finansal riskler karsiliginda firmanin 6zkaynaklarim verimli bir
sekilde degerlendiremedigi sonucu ortaya ¢ikar.

Calismada kullanilan finansal oranlar ve hesaplamalari
Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: Finansal Oranlar ve Hesaplamalar

ORANLAR Fayda/Maliyet
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Likidite Oranlari ve Hesaplamalari

1 Cari Oran Doénen Varliklar / Kisa Vadeli Borglar Maksimum
2 Asit-Test Orani (Dénen Varliklar-Stoklar) / Kisa Vadeli Maksimum
Borglar
3 Nakit Orani Hazir Degerler / Kisa Vadeli Borglar Maksimum
1. Finansal Yapi Oranlari ve Hesaplamalari
4 | Finansal Kaldirag Toplam Borglar / Toplam Varliklar Minimum
Orani
5 Kisa Vadeli Kisa Vadeli Yukimlulukler / Top. Minimum
Yakuamlalikler / Varliklar
Top. Varlklar
6 Uzun Vadeli Uzun Vadeli Yaktimltliukle / Top. Minimum
Yukamlalukle / Varliklar
Top. Varliklar
7 Ozkaynaklar / Ozkaynaklar / Top. Varliklar Maksimum
Top. Varlklar
. Verimlilik Oranlari ve Hesaplamalari
8 Stok Devir Hizi Satilan Mallarin Maliyeti / Ortalama Minimum
Stoklar
9 | Alacak Devir Hizi Kredili Satislar / Ortalama Ticari Maksimum
Alacaklar
10 Aktif Devir Hizi Net Satiglar / Ortalama Toplam Aktifler Maksimum
V. Faaliyet Oranlari ve Hesaplamalari
11 | Ozsermaye Devir Net Satislar / Ortalama Ozkaynaklar Maksimum

Hizi
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12 Net isletme Net Satislar / Ortalama Net isletme Maksimum
Sermayesi Devir Sermayesi
Hizi
13 Maddi Duran Net Satiglar / Ortalama Net Maddi Maksimum
Varlik Devir Hizi Duran Varliklar
14 Hazir Degerler Net Satislar / Ortalama Hazir Degerler Maksimum
Devir Hizi
Karlilik Oranlari ve Hesaplamalari
15 Ozsermaye Net Donem Kari / Ortalama Maksimum
Karlilik Orani Ozkaynaklar
16 Aktif Getiri Orani Net D6nem Kari / Ortalama Toplam Maksimum
Aktifler
17 Briit Kar Mariji Briit Satis Kari / Net Satislar Maksimum
18 Faaliyet Kari Orani Faaliyet Kari / Net Satiglar Maksimum
19 Net Kar Mariji Net Dénem Kari / Net Satislar Maksimum

Calismada kullanilan her yilin finansal oranlarin agirliklar
her yil i¢in ayr1 ayr1 CRITIC metodu ile belirlenmistir. Sonrasinda
bu agirliklar ile TOPSIS, GRA, VIKOR, WASPAS ve SAW
yontemleriyle elde edilen sonuglar tablo ve sekiller ile
gorsellestirilmistir. Bu boliimde kullanilan tiim yontemler kisaca
acgiklanacaktir.

CRITIC (CRiteria Importance Through Intercriteria
Correlation) metodu, karar matrisindeki objektif verileri kullanarak
kriter agirliklarim1 belirlemek amaciyla Diakoulaki vd. (1995)
tarafindan gelistirilmis nesnel bir agirliklandirma yontemidir.
Yontem, uzman goriisiine veya karar vericilerin 6znel tercihlerine
ihtiya¢ duymadan, kriterlerin tasidigr bilgi miktarin1 standart sapma
ile, kriterler aras1 geliskiyi/iligskiyi ise Pearson korelasyon katsayisi
ile analiz eder. Karar matrisi standartlastirildiktan sonra, her bir
kriterin sahip oldugu sapma miktar1 ve diger kriterlerle gosterdigi
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korelasyon bagintis1 birlestirilerek kriterin toplam bilgi yiiki
hesaplanir; yiiksek varyasyona ve diger kriterlerle distik
korelasyona (yani yliksek bagimsiz bilgiye) sahip kriterlere daha
fazla bagil agirlik atanr.

TOPSIS yonteminin temel felsefesi, degerlendirilen
alternatifler arasindan pozitif ideal ¢6zlime geometrik olarak en kisa
mesafede yer alan, ayn1 zamanda negatif ideal ¢6ziimden ise en uzak
konumda bulunan alternatifi belirleme ilkesine
dayanmaktadir(Jollyta, 2018). S6z konusu karar verme siirecinin
islem adimlar1 asagida sirastyla sunulmaktadir:

Ilk asamada, farkli birim veya olgeklere sahip kriter
degerlerini ortak bir tabanda karsilastirilabilir kilmak amaciyla
normallestirilmis  (standartlastirilmis) karar matrisi  matrisi
olusturulur. Denklem (1)’de ifade edilen bu siirecte i alternatifi (i =
1, ...,m), j ise degerlendirme kriterini (j = 1,..., n) temsil etmektedir:

Xij
" ==n 5 (1)

Z i=1 XiJ?

Ikinci asama olarak agirliklandirilmis normalize karar matrisi Yi

hesaplanir.

Y =wny, j=1..3;i=1.m @)

m
Burada w. i. kriterin agirligin1 géstermektedir ve Zwi =1"dir.
i=1

Ucgiincii  asama  Agirliklandirlmis  karar  matrisinin - her  bir
stitunundaki en yliksek ve en diisiik performans degerleri tespit
edilerek sirasiyla pozitif ideal ¢oziim (A+) ve negatif ideal ¢oziim
(A-) matrisleri olusturulur.
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A =Y Yy V) 3)

A" =(V1 Y20 Yn) (4)

Dordiincti asamada matrisler arasi uzakliklar bulunur.

D' = |27~ vy ©

D.i_ = \/ern:l(yij - Yi_)2 (6)

Besinci adimda i1se V, 1 alternatifinin degeri

D-

V. 7
' D +Df )

GRA(Gri lliskisel Analiz) yéntemi, veri setinin tiirii ne
olursa olsun (kiigiik 6rneklem boyutu veya diizensiz veri dagilimlari
dahil) nesnel bir degerlendirme olanagi sunar (Deng, 1989). m adet
alternatif ve n adet kriterden olusan bir karar probleminde siire¢ 5
temel adimda yiiriitiiliir:

1- Karar matrisinin olusturulmasi ve veri normalizasyonu

(Kuo et al., 2008).
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2- Referans dizisinin ve mutlak fark matrisinin olusturulmasi
3- Gri iliskisel katsayilarinin hesaplanmasi

4- Gri iliskisel derecenin hesaplanmasi

5- Alternatiflerin siralanmasi

VIKOR yontemi, birbiriyle ¢elisen ve farkli 6l¢ti birimlerine

sahip kriterlerin varlig1 altinda, alternatifler arasindan grup i¢in en
uygun uzlasik ¢Oziimii belirlemeyi amaglayan bir karar destek
teknigidir (Opricovic & Tzeng, 2007). Yontemin temelinde, en iyi
alternatifin "ideal ¢6ziime en yakin" nokta olmas1 ve karar vericilerin
cogunlugunun faydasini maksimize ederken bireysel pigsmanlig
minimize etme felsefesi yer almaktadir (Opricovic & Tzeng, 2004).
VIKOR yonteminin uygulama stireci genel olarak dort temel
asamada yiiriitiilmektedir:

1-

Ideal ve En Kétii Degerlerin Tespiti: Karar matrisinde yer
alan her bir kriterin niteligine (fayda veya maliyet yonlii
olmasina) gore alternatifler igerisinden en iyi (ideal) ve en
kotii (asirr) degerler belirlenir.

Toplu Fayda (S) ve Bireysel Pismanlik (R) Degerlerinin
Hesaplanmasi:  Alternatiflerin ideal ¢6ziime olan bagil
uzakliklari, kriter agirliklar dikkate alarak analiz edilir. Bu
asamada her bir alternatif i¢in ¢ogunluk faydasini temsil eden
S degeri ile maksimum bireysel pismanlig1 temsil eden R
degeri elde edilir (Opricovic & Tzeng, 2004).

Uzlagik Indeks (Q) Skorunun Olusturulmasi: Cogunluk
faydasi ile bireysel pismanlik dengesini saglamak amaciyla,
belirlenen bir strateji agirligi (genellikle v = 0.5) kullanilarak
her bir alternatif igin birlesik uzlasik indeks skoru (Q)
hesaplanir.

Siralama ve Uzlasik Coziimiin Belirlenmesi: Alternatifler
hesaplanan S, R ve Q parametrelerine gore kii¢iikten biiyiige
dogru siralanir. Q skoru en kiiciik olan alternatif en basarili
secenek olarak oOne c¢ikarken; yontemin sundugu kabul
edilebilir avantaj ve istikrarli karar kosullarini saglayan
alternatifler nihai uzlasik ¢oztim olarak belirlenir.
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WASPAS yontemi, CKKV teknikleri arasinda karar verme
hassasiyetini ve dogrulugunu artirmak amaciyla Zavadskas vd.
(2012) tarafindan gelistirilmis karma bir yaklasimdir. Yontemin
temel felsefesi, 1iki klasik Cok Kriterli Karar Verme
modelinin(Agirlikli Toplam Modeli (WSM - Weighted Sum Model)
ile Agirlikli Carpim Modeli (WPM - Weighted Product Model))
belirlenen bir kombinasyon Kkatsayisi(A) tiizerinden entegre
edilmesine dayanir. WSM ve WPM yontemlerinin tek baglarina
kullanildiginda gosterebilecegi sapmalart ve hassasiyet kayiplarini
minimuma indirerek daha istikrarli bir siralama sunar. WASPAS
yontemi 5 temel agamadan olusur:

1- Karar matrisinin olusturulmasi ve normalizasyonu
2- WSM’e gore bagil 6nem derecesinin hesaplanmasi
3- WPM’e gore bagil 6nem derecesinin hesaplanmasi
4- Birlesik performans skorunun olusturulmasi

5- Alternatiflerin siralanmasi

SAW yontemi, CKKV literatiiriinde en koklii ve yaygin
kullanilan dogrusal aditif modellerden biridir (Churchman &
Ackoff, 1954). Yontemin temel ilkesi, farkli birim veya Olceklere
sahip kriter degerlerinin normallestirildikten sonra kendi 6nem
agirliklariyla carpilmasi ve her bir alternatif i¢in elde edilen agirlikli
puanlarin toplanarak bilesik bir performans skoru tiiretilmesi
felsefesine dayanir (MacCrimmon, 1968). Sezgisel olarak
anlasilmasi son derece kolay olan bu yaklasim, tiim kriterlerin
birbiriyle ikame edilebilir oldugunu varsayarak, bir kriterdeki diisiik
performansin baska bir kriterdeki yiiksek performansla telafi
edilmesine olanak tanir (Hwang & Yoon, 2012). Siireg; karar
matrisinin  fayda veya maliyet yonli  doniistiirmelerle
Olceksizlestirilmesi, belirlenen  kriter agirliklarinin = matrise
aktarilmasi ve nihayetinde toplam puani en yiiksek olan alternatifin
en uygun segenek olarak belirlenmesi adimlariyla tamamlanir
(Aghajani Bazzazi et al., 2011).
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Bulgular
CRITIC yo6ntemi ile her yil i¢in bulunan finansal oran

agirliklar1 Tablo 3’te verilmistir.
Tablo 3: CRITIC Yontemi Sonrasi Elde Edilen ve Calismada
Kullanilan Kriter Agirliklar

Oran No Critic-2019 Critic-2020 Critic-2021 Critic-2022
1 0,048873 0,043842 0,048604 0,041655
2 0,04754 0,045336 0,049947 0,041694
3 0,042109 0,049978 0,069774 0,04523
4 0,054477 0,041983 0,042947 0,056751
5 0,066768 0,06317 0,062147 0,052039
6 0,066973 0,044929 0,043226 0,048366
7 0,054477 0,04196 0,042947 0,056751
8 0,074429 0,046696 0,043867 0,051303
9 0,043532 0,067157 0,075493 0,053353
10 0,046556 0,049535 0,040672 0,047583
11 0,052151 0,062552 0,042822 0,051149
12 0,052041 0,054821 0,057222 0,052004
13 0,072743 0,078172 0,06671 0,055136
14 0,063327 0,081039 0,065199 0,050712
15 0,039526 0,043626 0,037533 0,052251
16 0,036142 0,037204 0,03603 0,061838
17 0,044173 0,05996 0,068134 0,041082
18 0,047317 0,0427 0,062081 0,075914
19 0,046844 0,045342 0,044647 0,065187

TOPSIS metodu 4 kez kullanilarak her yilin karar matrisi igin
farkli hesaplamalar yapilmis olup sonuglar Tablo 4’te, firma

siralamalart Tablo 5°te, grafiksel gosterimleri ise Sekil 1°de

verilmistir.
Tablo 4: TOPSIS Yéntemi ile Yillara Gore Sonuclar
| Bistingaat | 2019 | 2020 [ 2021 [ 2022
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ANELE 0,6042312 0,5150863 0,4260769 0,4393345
EDIP 0,5260604 0,4702959 0,415994 0,450358
ENKAI 0,5764722 0,4908755 0,4857832 0,4364673
KUYAS 0,4391914 0,4688426 0,5111475 0,4791309
ORGE 0,6228545 0,5349703 0,552996 0,5106747
YAYLA 0,4807138 0,4390193 0,4665601 0,411059
YYAPI 0,3484108 0,3968495 0,4330448 0,4620807
Tablo 5: TOPSIS Yontemi ile Yillara Gére Firma Ranklar:
Bist insaat 2019 2020 2021 2022
ANELE 2 2 6 5
EDIP 4 4 7 4
ENKAI 3 3 3 6
KUYAS 6 5 2 2
ORGE 1 1 1 1
YAYLA 5 6 4 7
YYAPI 7 7 5 3
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Sekil 1: Yillara Gére TOPSIS Sonug¢ Grafigi

GRA metodu 4 kez kullanilarak her yilin karar matrisi igin
farkli hesaplamalar yapilmistir. GRA yonteminde, karar matrisinde
negatif veri olmasi herhangi bir sorun ¢ikarmaz. GRA yontemi
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sonuglar1 Tablo 6’da, firma siralamalar1 Tablo 7’de, grafiksel
gosterimleri ise Sekil 2°de verilmistir.
Tablo 6. GRA Yéntemi ile Yillara Gére Sonuglar

Bist in§aat 2019 2020 2021 2022
ANELE 0,5651548 0,5645238 0,537459 0,5313039
EDIP 0,5138421 0,5270307 0,5356788 0,536
ENKAI 0,6008287 0,568461 0,5823431 0,5719544
KUYAS 0,6689072 0,6406705 0,6464718 0,6461278
ORGE 0,6367783 0,6184287 0,6050781 0,6066517
YAYLA 0,582506 0,5550823 0,5626377 0,5663344
YYAPI 0,5163362 0,4851614 0,4942416 0,547335
Tablo 7: GRA Yontemi ile Yillara Gore Firma Ranklart
Bist in§aat 2019 2020 2021 2022
ANELE 5 4 5 7
EDIP 7 6 6 6
ENKAI 3 3 3 3
KUYAS 1 1 1 1
ORGE 2 2 2 2
YAYLA 4 5 4 4
YYAPI 6 7 7 5
0,8
0,7
0,6

0

0

0

0

0
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EDIP ENKAI
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KUYAS
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Sekil 2: Yillara Gore GRA Sonug¢ Grafigi
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farkli

VIKOR metodu 4 kez kullanilarak her yilin karar matrisi i¢in

hesaplamalar yapilmistir. VIKOR yonteminde,

karar

matrisinde negatif veri olmasi herhangi bir sorun c¢ikarmaz.
Yontemden ti¢ farkli parametre elde edilir ve birlikte yorumlanir.
Diistik olan degerler daha basariliy1 ifade eder. Her yila ait VIKOR
sonuglari(S, R, Q siralamalar1) ve grafiksel gdsterimleri tablo ve
sekil halinde asagida sirasiyla verilmistir.

Tablo 8: VIKOR Yontemi 2019 Sonuclart

Bist S R Q S R Q
insaat Siralama | siralama | Siralama
2019

ANELE | 0,4120763 | 0,06676834 | 0,1369728 3 2 2
EDIP 0,5431651 | 0,07442902 | 0,7621207 5 7 5
ENKAI | 0,3180864 | 0,07187428 | 0,3475495 2 3 3
KUYAS | 0,6556975 | 0,07261042 | 0,7769542 6 5 6
ORGE | 0,3124972 | 0,0663852 0 1 1 1
YAYLA | 0,5149672 | 0,07250526 | 0,6104977 4 4 4
YYAPI | 0,7524004 | 0,07274326 | 0,8952139 7 6 7
2

1,8

1,6

1,4

1,2

1

0,8

0,6

0,4 B =
=

0

ANELE EDIP ENKAI KUYAS ORGE YAYLA

EmS mR mQ

Sekil 3: 2019 VIKOR Sonug Grafigi
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Tablo 9: VIKOR Yontemi 2020 Sonuglart

Bist S R Q S R Q
Insaat Siralama | siralama | Siralama
2020
ANELE | 0,4945081 | 0,06388393 | 0,3255034 3 2 1
EDIP 0,6402115 | 0,05850354 | 0,4497789 6 1 3
ENKAI | 0,4031198 | 0,07870681 | 0,5015627 2 6 4
KUYAS | 0,4991844 | 0,08103865 | 0,7139454 4 7 5
ORGE | 0,3712463 | 0,076487 | 0,3990098 1 3 2
YAYLA | 0,5941211 | 0,07803027 | 0,8059551 5 4 6
YYAPI | 0,6702434 | 0,07828734 | 0,938955 7 5 7
1,8
1,6
1,4
1,2
1
0,8 l
0,6
0,4
0,2
0
ANELE EDIP ENKAI KUYAS ORGE YAYLA YYAPI
ES ER EQ
Sekil 4: 2020 VIKOR Sonug¢ Grafigi
Tablo 10: VIKOR Yontemi 2021 Sonuclari
Bist S R Q S R Q
insaat Siralama | siralama | Siralama
2021
ANELE | 0,5839511 | 0,07549331 | 0,8358884 5 7 6
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EDIP 0,711283 | 0,07446255 | 0,9176821 7 3 7
ENKAI | 0,4100935 | 0,07462791 | 0,5426998 2 4 4
KUYAS | 0,4167779 | 0,07502867 | 0,5833205 3 5 5
ORGE | 0,3233999 | 0,07509402 | 0,4681119 1 6 3
YAYLA | 0,5480932 | 0,06923245 | 0,289673 4 1 1
YYAPI | 0,6343794 | 0,0697738 | 0,4441156 6 2 2
1,8
1,6
1,4
1,2

1
- R 3
0,6 |
04 .

_
0
ANELE EDIP ENKAI KUYAS ORGE YAYLA YYAPI
HS ER EHQ
Sekil 5: 2021 VIKOR Sonug Grafigi
Tablo 11: VIKOR Yéntemi 2022 Sonuclar

Bist S R Q S R Q
insaat Siralama | siralama | Siralama
2022
ANELE | 0,6425811 | 0,06929266 | 0,8409906 7 6 6

EDIP 0,6141681 | 0,06418437 | 0,6519865 6 2 5
ENKAI | 0,5337539 | 0,06576128 | 0,5021292 3 5 4
KUYAS | 0,4284018 | 0,06489995 | 0,235501 1 3 1
ORGE | 0,4299175 | 0,06509296 | 0,242954 2 4 2
YAYLA | 0,5847912 | 0,07591401 | 0,8650899 4 7 7
YYAPI | 0,6130376 | 0,0550934 | 0,4310308 5 1 3
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Sekil 6: 2022 VIKOR Sonug Grafigi

YYAPI

WASPAS metodu 4 kez kullanilarak her yilin karar matrisi igin

farkls

hesaplama yapilmistir.

WASPAS yonteminde,

matrisinde negatif veri olmasi sorun ¢ikarir. Yiiksek olan degerler
daha bagariliyr ifade eder. Yontem sonuglari Tablo 12’de, firma
siralamalar1 Tablo 13°te, sonug grafikleri Sekil 7°de verilmistir.

Tablo 12: WASPAS Yontemi ile Yillara Gore Sonug¢lar

Bist insaat 2019 2020 2021 2022
ANELE 0,7742195 0,8420981 0,8187252 0,8259852
EDIP 0,9879871 0,9868127 0,9099433 0,9576609
ENKAI 0,757858 0,8331525 0,8107839 0,8164773
KUYAS 0,7499341 0,8314427 0,8097228 0,8166374
ORGE 0,7663433 0,8380518 0,828288 0,8352293
YAYLA 0,767862 0,8426037 0,8442095 0,817242
YYAPI 0,6829417 0,8309498 0,8677905 0,8393098
Tablo 13: WASPAS Yontemi ile Yillara Gore Firma Ranklart
Bist insaat 2019 2020 2021 2022
ANELE 2 3 5 4
EDIP 1 1 1 1
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ENKAI 5 5 6 7

KUYAS 6 6 7 6

ORGE 4 4 4 3

YAYLA 3 2 3 5

YYAPI 7 7 2 2
1,2

0

o

0

@

0

S

0

N~

ANELE

Sekil 7: Yillara Gore WASPAS Sonu¢ Grafigi

EDIP ENKAI
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ORGE YAYLA

YYAPI

SAW metodu 4 kez kullanilarak her yilin karar matrisi igin farkli

hesaplama yapilmistir. SAW yonteminde, karar matrisinde negatif

veri olmasi sorun ¢ikarir. Yiikksek olan degerler daha basariliy1 ifade

eder. Yontem sonuglar1 Tablo 14’de, firma siralamalar1 Tablo 15°te,

sonug grafikleri Sekil 8’de verilmistir.

Tablo 14: SAW Yontemi ile Yillara Gére Sonuglar

Bist ingaat 2019 2020 2021 2022
ANELE 0,1436896 0,1423263 0,1407401 0,1417227
EDIP 0,1615182 0,1516979 0,1475452 0,1501944
ENKAI 0,1414135 0,1409003 0,1393602 0,1402088
KUYAS 0,1403084 0,1406566 0,1392748 0,1403065
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ORGE 0,142473 0,1415717 0,1423824 0,143292
YAYLA 0,140846 0,1422763 0,1434022 0,1403457
YYAPI 0,1297513 0,140571 0,1472951 0,1439299

Tablo 15: SAW Yontemi ile Yillara Gore Firma Ranklar

Bist insaat

2019

2020

2021

2022

ANELE

2

2

5

4

EDIP

ENKAI

KUYAS

ORGE

YAYLA

YYAPI

Nonjw(o|b~ |-

N(w(hjoo|u|=

NIW h N[O~

NLjw(o ||~

0,18
0,16
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0,12

0,1
0,08
0,06
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ANELE

EDIP

m2022 m2021 m2020

ENKAI

ORGE YAYLA

2019

Sekil 8: Yillara Gore SAW Sonug¢ Grafigi
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Sonuclar ve Oneriler

Bu c¢alismada, COVID-19 pandemisi ve takip eden
makroekonomik siiregte Borsa Istanbul’da (BIST) islem géren 7
insaat firmasinin (ANELE, EDIP, ENKAI, KUYAS, ORGE,
YAYLA, YYAPI) 2019-2022 yillarin1 kapsayan 4 yillik finansal
performanslart Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV) teknikleriyle
biitlinciil bir sekilde analiz edilmistir. Kriter agirliklarinin tespitinde
nesnel verileri temel alan CRITIC yontemi kullanilirken; performans
siralamalarinda  TOPSIS, GRA, VIKOR, WASPAS ve SAW
yontemlerinden yararlanilmistir. Elde edilen bulgular asagidaki
temel sonuglar ortaya koymaktadir:

1- Salginin etkilerinin en yogun hissettirildigi 2020 ve 2021
yillarinda, incelenen insaat sirketlerinin genel finansal
performans ve likidite rasyolarinda belirgin bir gerileme
ve dalgalanma gozlemlenmistir. Bu durum, uluslararasi
literatiirde vurgulanan santiye kisitlamalari, tedarik
zinciri kirilmalar, artan isletme maliyetleri ve nakit akisi
aksamalariyla ortiismektedir.

2- TOPSIS ve VIKOR Yéntemleri: ideal ¢dziime yakilig
ve toplam fayda/pismanlik dengesini esas alan bu
yontemlerde ORGE firmast 2019-2021 doéneminde
tutarli bir bigcimde en yiiksek performansi sergileyerek ilk
sirada yer almugtir. 2022 yili itibartyla ise KUY AS iistiin
bir ivme yakalayarak TOPSIS ve VIKOR (Q skoru)
siralamalarinda 1. siraya yiikselmistir. GRA Yontemi:
Gri iliskisel derecelendirme sonuglarina gore KUYAS
tim analiz yillart (2019-2022) boyunca istikrarli bir
sekilde 1. sirada yer alirken; onu ikincil sirada ORGE ve
ticiinciil sirada ENKAL takip etmistir. WASPAS ve SAW
Yontemleri: Dogrusal aditif ve agirlikli bilesik modelleri
temel alan WASPAS ve SAW yontemlerinde ise EDIP
firmas1 2019-2022 yillar1 arasinda kesintisiz olarak 1.
sirada konumlanmistir. YYAPI ise 2019-2020 yillarinda
son siralarda yer alirken, 2021 ve 2022 wyillarinda
performansini hizla artirarak 2. siraya kadar yiikselmistir.
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3-

Finansal Yap1 ve CKKV Hassasiyeti: Farkli CKKV
yontemlerinin siralamalarinda goriilen varyasyonlar,
yontemlerin arka planinda yatan matematiksel
algoritmalarin (mesafe bazli, gri sistem teorisi, agirlikl
toplam/carpim modelleri) farkli finansal rasyolara
(likidite, karhilik, borg¢luluk, devir hizlar1) verdigi
hassasiyetten kaynaklanmaktadir. Yiiksek 0Ozkaynak
karlilig, giiclii aktif devir hiz1 ve dengeli borg¢ yapisina
sahip firmalarin kriz donemlerinde daha direngli
kaldiklar1 somutlanmustir.

Arastirma bulgular 1s181nda, insaat sektorli uygulayicilari,
firma yoneticileri, yatirimeilar ve politika yapicilar i¢in gelistirilen
yOnetsel ve stratejik oneriler su sekildedir:

1-

Direngli Nakit ve Likidite Yonetimi: Kriz ve belirsizlik
donemlerinde "nakit akis1 yonetimi" karliligin Oniine
gecmektedir. Insaat firmalarinin isletme sermayesi
yetersizliginden kaynaklanan nakit tikenmesi (cash
burn) riskine karsi muhafazakar nakit oran1 ve asit-test
dengesi muhafaza edilmelidir. Tedarik Zinciri ve Maliyet
Risklerinin  Yonetimi: Pandemi siirecinde yasanan
malzeme ve navlun artiglar1 g6z Oniine alinarak,
projelerde dinamik maliyet ayarlama mekanizmalari,
tirev araclar (hedging) ve tedarik¢i ¢esitlendirme
stratejileri  benimsenmelidir.  Sermaye  Yapisinin
Iyilestirilmesi ve Bor¢ Vadesi Uyumlastirilmas:: Yiiksek
finansal kaldiracla calisan insaat firmalari, artan faiz ve
finansman maliyetleri karsisinda kirilganlagsmaktadir.
Borglarin vade yapisinin projelerin uzun vadeli hakedis
ve nakit akis takvimine uygun hale getirilmesi, 6zkaynak
yapisinin giiclendirilmesi hayati 6nem tagimaktadir.

Biitiinciil ve Cok Kriterli Degerlendirme: Yatirimcilarin
yalnizca net kar veya ciro artig1 gibi tekil gostergelere
odaklanmak yerine; likidite, borg¢luluk, faaliyet
verimliligi ve karlilik rasyolarini bir arada degerlendiren
CKKYV bazlh analitik yaklasimlar1 kararlarina entegre
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etmeleri Onerilmektedir. Sektorel Duyarlilik ve Erken
Uyar Isaretleri: Insaat sektoriiniin yiiksek stok yiikii ve
alacak devir hizlarindaki aksamalar krizlerin ilk
habercisidir. BIST’te islem goren insaat hisselerinin
seciminde, alacak kalitesi ve bilango dis1 yiikiimliiliikler
titizlikle incelenmelidir.

3- Yontem ve Model Genisletmeleri: Gelecek ¢alismalarda
finansal  oranlarim  agirliklandirilmasinda  BWM,
SWARA veya AHP gibi yontemler CRITIC ile
karsilastirilabilir; firmanin sektorel konumlandirmasi
icin BWM-TOPSIS veya Interval-Valued (Aralik
Degerli) bulantk CKKV modelleri uygulanabilir.
Kapsam ve Zaman Genigletmesi: Analiz donemi
pandemi sonras1 (2023 ve sonrasi) yiiksek enflasyon ve
faiz ortamin1 da kapsayacak sekilde genisletilerek
krizlerin uzun vadeli kalic1 etkileri incelenebilir.
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BOLUM 8

NESNELERIN INTERNETINDE SENSOR
TEKNOLOJILERI VE UYGULAMALARI

OZGE TAS!
RABIA YUMUSAK?

Giris

Bir serada sulamanin zamanlanmasi, bir hastanin nabzinin
izlenmesi ve bir iiretim hattinda arizanin erken fark edilmesi farkli
uzmanlik alanlarina ait sorunlardir. Bununla birlikte, bu
uygulamalarin  hepsi  fiziksel bir olaym yeterli nitelikte
oOlciilebilmesine dayanir. Sensorler, ortamla sayisal sistem arasindaki
bu iliskiyi kurar. Nesnelerin Interneti (Internet of Things, IoT) ise
Olciimiin baska cihazlara, veri isleme hizmetlerine ve Kkarar
siireclerine taginmasin1 saglar. Giincel sensoOr literatiiriinde bu
birliktelik, algilama elemaninin yaninda donanim, iletisim ve islem
yeteneklerinin de degerlendirilmesini gerektiren bir sistem tasarimi
sorunu olarak ele alinmaktadir (Abdulhussain et al., 2025).
' Ogr. Gér., Kastamonu Universitesi, Catalzeytin Meslek Yiiksekokulu, Bilgisayar
Teknolojileri Bolimi, Orcid: 0000-0001-7220-5054
2 Ogr. Gor., Sivas Cumhuriyet Universitesi, Cumhuriyet Sosyal Bilimler Meslek

Yiiksekokulu, Veri Tabani, Ag Tasarimi Ve Yo6netimi Boliimii, Orcid: 0000-0002-
0257-939X
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Uygulamada benzer veri akiglart olduk¢a farkli bilgi
ihtiyaclarina karsilik gelebilir. Toprak nemindeki saatlik degisimle
bir rulmanmn titresimindeki kisa siireli bozulmay1 izlemek, ayni
ornekleme diizeniyle miimkiin olmayabilir. Saglik izlemede ise
hareket sirasinda olusan bir sinyal bozuklugu, ger¢ek bir fizyolojik
degisimle karistirilabilir. Ol¢iimiin hangi olay1 temsil ettigi ve
verinin hangi karara dayanak olacagi agikliga kavusmadan yapilan
sensOr se¢imi, sonraki asamalarda giderilmesi gili¢ sorunlar dogurur.
(Boginski et al., 2011)

Son yillardaki arastirmalar, verinin siirekli olarak uzak
sunuculara gonderildigi mimarilerden, islemenin bir boliimiiniin
sensorde veya sensore yakin donanimda yiiriitildigi yapilara da
yonelmektedir. Bu yaklagim veri tagima yiikiinii azaltma potansiyeli
tasir. Ancak sensOr siiriiklenmesi, donanim farkliliklar1 ve kisith
bellek gibi sorunlar yerel islemenin de sinirlarini belirler (Baek et
al., 2025). Dolayisiyla daha geligmis bir algoritmanin varligi, 6l¢lim
zincirinin fiziksel 6zelliklerini inceleme geregini ortadan kaldirmaz.

Sensorleri yalnizca adlarina veya kullanim alanlarina gore
siralamak, uygulayiciya smirlt bir karsilastirma olanagi verir. Ayni
biiyiikliik farkli mekanizmalarla 6lctilebilir. Benzer bigimde, ayni
mekanizmaya dayanan iki eleman 6l¢iim araligi, ¢evre dayanimi ve
enerji ihtiyact bakimindan birbirinden ayrilabilir. Bu bdoliimiin
amaci, so6z konusu farkliliklarin nedenlerini agiklamak ve bunlar1
IoT tasarimindaki se¢imlerle iliskilendirmektir.

Bu amagla once algilama ve 6l¢lim zinciri agiklanmakta,
ardindan  smiflandirma  Olgiitleri  uygulama  Ornekleriyle
tartisilmaktadir. Boliimiin sonunda sunulan Cok Boyutlu Sensor
Smiflandirma ve IoT Uygunluk Cergevesi, literatiirdeki ol¢iim ve
isletim Olciitlerini ortak bir degerlendirme sirasina yerlestirir.
Buradaki katki, yeni bir sensor teknolojisi veya deneysel olarak
dogrulanmis bir model Snermekten ¢ok, farkli 6lgiitler arasinda
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gerekceli karar vermeyi kolaylastiran bir kavramsal sentez
sunmaktir.

Bu boliim, sensor teknolojilerini temel Sl¢tiim ilkeleri ile
uygulama gereksinimleri arasinda iligki kurarak inceleyen anlatisal
bir derlemedir.

Sensor Teknolojilerinin Temelleri

Sensoriin Tanimi ve Temel Islevleri

Sensdr, Olgiilen olgudan dogrudan etkilenen algilama
bilesenidir. Bir sicaklik algilayicisinda bu etki direng degisimi
olarak, bir basing elemaninda ise mekanik deformasyon iizerinden
ortaya ¢ikabilir. Algilama elemaninin verdigi yanit, okuma devresi
ve Olgiim modeli aracilifiyla fiziksel biiyiikliikle iligkilendirilir.
Uluslararas1 metroloji sozliiglindeki sensor ve olglim transdiiseri
tanimlari, 6lglimiin bu farkli asamalarini ayirt etmek i¢in yararlidir
(Joint Committee for Guides in Metrology [JCGM], 2012).

IoT sisteminde Ol¢iim degerinin anlami, kayitla birlikte
taginan bilgilere de baghdir. Sicaklik oldugu belirtilmeyen veya
Ol¢iim zamani bilinmeyen “25” degeri, karar vermek i¢in yetersizdir.
Birim, konum, zaman ve cihaz kimligi fiziksel 6l¢iimii kullanilabilir
veriye doniistiiren baglami olusturur. Bu baglam eksik oldugunda,
cok sayida gbzlem bulunmasi verilerin karsilastirilabilir olmasini
saglamaz.

Sensor Transdiiser ve Aktiiator Kavramlar

Transdiiser, girig bliylikligiinii belirli bir iliskiyle baska bir
cikis biyiikliigline dontistliriir. Sensor terimi, Olclilen ortamla
dogrudan etkilesimi vurgular. Aktiiator ise bir komutu hareket, 1s1
veya akig gibi fiziksel bir etkiye ¢evirir (Fraden, 2016). Bu ayrim,
izleme ile kontrol arasindaki farki da aciklar. Bir serada sicakligin
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kaydedilmesi izleme isleviyken, 6l¢lime bagl olarak havalandirma
motorunun ¢alistirilmast bir kontrol siirecidir.

Kapali ¢evrim uygulamada oOl¢limiin yeterince hizli ve
giivenilir olmasi, kararin uygun zamanda {iretilmesi ve aktiiatoriin
beklenen yanit1 vermesi ile birlikte 6nem kazanir. Bu halkalardan
birindeki gecikme, diger bilesenler uygun c¢aligssa bile kontroliin
niteligini diistirebilir. Bu nedenle sensor ozellikleri, denetlenecek
stirecin davranisindan ayr diisiiniilemez.

Algilama Elemamni ve Sinyal Doniistiirme

Algilama, hedef biiyiikliiglin bir malzeme veya yapida
olusturdugu degisimle baslar. Elektrot yiizeyindeki bir kimyasal
etkilesim potansiyel ya da akim iiretirken, esneyen bir diyaframin
hareketi elektriksel kapasiteyi degistirebilir. Biyosensorlerde tanima
islevini listlenen enzim, antikor veya baska bir biyolojik yap1 ile bu
etkilesimi okunabilir sinyale doniistiiren boliim farkli gorevler yapar
(Baranwal et al., 2022).

Gergek bir 6l¢iimde ¢ikis genellikle yalnizca hedef degiskene
bagh degildir. Sicaklik, nem veya girisim yapan kimyasal tiirler de
yanit1 etkileyebilir. Bu durumda algilayicinin duyarliligi kadar
seciciligi de sorgulanir. Yardimcei sensorler ve diizeltme modelleri
bazi etkileri azaltabilir, ancak modelin gelistirildigi ortamla kullanim
ortami arasindaki farklarin ayrica degerlendirilmesi gerekir.

Sinyal Kosullandirma Yiikseltme ve Filtreleme

Algilama elemanindan ¢ikan sinyal ¢ogu zaman dogrudan
islenmeye uygun degildir. Sinyal kosullandirma devresi bu ¢ikist
yiikseltir, okuma devresiyle uyumlu héle getirir ve ilgilenilen frekans
araligini  sinirlar.  Orne@in  direng kopriisiindeki  kiiciik ~ fark
geriliminin okunmasinda yiikseltecin kazanci kadar ofseti ve ortak
mod davranisi da sonucu etkiler. Mekanik sensorlerin araytiizleri bu
nedenle algilama elemaniyla birlikte ele alinir (Reverter, 2024).
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Filtre seciminin dayanagi oOl¢iilmek istenen olaydir.
Sinyaldeki hizli degisimleri bastirmak sicaklik izlemede uygun
olabilirken, ayni islem titresim verisindeki bir ariza belirtisini
silebilir. Filtreleme ayrica gecikme getirir. Bu iki etki birlikte
diistintildiiglinde, daha diizglin goriinen bir sinyalin her zaman daha
fazla 6l¢iim bilgisi tasimadigi anlagilir.

Analog Dijital Doniisiim

Analog-dijital doniistiiriicii (ADC), sinyali belirli zaman
araliklarinda ornekler ve genligini sonlu sayida diizeyle temsil eder.
Temel bantta bant siirli bir sinyalin yeniden olusturulabilmesi i¢in
ornekleme frekansi, korunacak en yliksek frekansin iki katini
asmalidir. Gergek devrede analog filtrenin gecis bandi da hesaba
katilir. ADC girisindeki Ortiisme Onleyici filtre, 6l¢lim bandi
disindaki bilesenlerin sayisallastirilan veriye yanlis frekanslarla
yansimasini sinirlar (Kester, 2008).

ADC'nin bit sayisi, biitlin sistemin dogrulugu olarak
yorumlanamaz. SensoOr giirtiltlisli, referans kararliligi ve kazang
hatalar1 kullanilabilir ¢dziiniirliigii smrlar. Ornekleme hizini
artirmak da her uygulamada yarar saglamaz. Gereksiz yere iiretilen
ornekler islem, depolama ve haberlesme yiikiinii artirir. Bu yilizden
doniistiirlicii se¢imi, fiziksel olayin zamansal 6zellikleriyle birlikte
yapilir.

Kalibrasyon Ol¢iim Belirsizligi ve Statik Dinamik
Karakteristikler

Kalibrasyon, belirli kosullarda cihaz gostergeleri ile referans
degerler arasindaki iliskiyi belirler. Ayarlama ise cihazin yanitini
degistiren ayr1 bir islemdir (JCGM, 2012). Bir diizeltme
uygulandiktan sonra da sonugta belirsizlik kalir. JCGM'nin 2023
tarthli kilavuzu, Ol¢iim sonucunun deger ve ona eslik eden
belirsizlikle birlikte degerlendirilmesini vurgular. Belirsizligin

uygun bicimde agiklanmasi, farkli 6l¢timlerin karsilastirilmasi ve bir
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sonucun belirli bir karar i¢in yeterli olup olmadiginin anlasilmasi
bakimindan énemlidir (JCGM, 2023).

Statik Ozellikler arasinda duyarlilik, tekrarlanabilirlik,
¢ozliniirliik, dogrusallik ve histerezis yer alir. Dinamik 6zellikler ise
sensOriin degisen girise ne hizla yanit verdigini gosterir. Duragan
kosullarda yeterli bulunan bir sensor, kisa siireli bir olay1
izleyemeyebilir. Bu ayrim 6zellikle titresim, nabiz dalgas1 ve hizli
basing degisimlerinde belirginlesir (Fraden, 2016).

Giincel arastirmalarda kullanim sirasinda degisen sensor
davranisinin  kiigiik modellerle diizeltilmesi de incelenmektedir.
Cardoni ve arkadaslar1 (2024), Mikroelektromekanik sistemler
(MEMS) eylemsizlik sensorlerinde zamana bagli kalibrasyon
kaybini, nicemlemeyi dikkate alarak egitilmis kii¢iik sinir aglartyla
telafi etmeyi aragtirmistir. Calismanin sentetik yaslanma verisi ile
1s1l zorlanma altinda toplanan veriyi birlikte kullanmasi dikkate
degerdir. Yine de bu tilir sonuclar, her sensorde ve her yaslanma
kosulunda kendiliginden gecerli olacak bir kalibrasyon ¢oziimii
olarak goriilmemelidir.

Sensorlerin Siniflandirilmasi

Sensorler; malzeme cinsi ve Uretim teknolojisi, giris
biiytikliigi, ¢ikis sinyali, besleme gerilimi ihtiyaci, ¢aligsma prensibi,
uygulama alani, gelisim donemi ve algilama sekli bakimindan
siniflandirilmaktadir. Bu siniflandirma, sensorlerin yapisal ve
islevsel 0zelliklerinin sistematik bi¢imde degerlendirilmesine olanak
tanimakta ve uygulama gereksinimlerine uygun sensor se¢imine
temel  olusturmaktadir. Sensorlerin ~ Ozelliklerine ~ gore
siiflandirilmasi Sekil 1’°de verilmistir.
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Sekil 1: Sensérlerin ozelliklerine gére siniflandiriimast

Sensorlerin Smiflandirilmas:

Smiflandirma Kategorisi Slnlﬂjmdl.rma
Tiirleri
Yar iletken, Seramik,
Ince ve kalin film
teknolojisy, Vakum
teknolojisi, Kalin film
teknolojisi, Polimer
film teknolojisi, Fiber
optik teknolojisi
\ J

Mekanik, Termal,
* Girig Biiyiikliigiine Gore Elektriksel, Manyetik,
Isuma, Kimyasal

A Tipi - Dijital, B Tipi
] —PWM, C Tipi — Ana-
. Cikis Sinyaline Gore log (Dolayli), D Tipi —

~— Analog (Direkt), E

Tipi — Veri yollu

. .
Besleme Gerilimi fhtiyacina
% ’ o AKtif, Pasif
Gore
Fiziksel etki (Termal,
%4 Mekanik, Manyetik,

9 Calisma Prensibine Gore Isma/Radyasyon),

Kimyasal etki

Endiistriyel, Otomotiv,

Cevre, Biyomedikal,
—_ Konfor, Giivenlik,
Qf?‘ Uygulama Alanma Gore Tanm, Eglence, Akl

ev sistemleri, Bilimsel
olgme, Savunma

sanayi
. .
S .. . . - Sensor 1, Sensér 2,
ofe Gelisim Donemine Gore Sensér 3, Sensdr 4
. .
E;_',:\ Algilama Sekline Gore Temash, Temassiz
. .

Kaynak: Abdulhussain ve ark. (2025)
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Olciilen Biiyiikliige Gore Fiziksel Kimyasal ve Biyolojik
Sensorler

Fiziksel sensorler sicaklik, basing, hareket ve 151k gibi
biiytikliikleri 6lger. Kimyasal sensorler bir tiiriin derisimi veya ortam
bilesimiyle iliskili analitik bilgi iiretir. Biyosensorlerde ise tanima
siirecine biyolojik bir 6ge katilir. Kullanim alani ile algilama
mekanizmas1 aym smiflandirma 6lgiitii degildir. Insan iizerinde
kullanilan bir sicaklik sensorii fiziksel bir sensor olarak kalirken, bir
enzim elektrodu biyolojik tanima ile elektrokimyasal doniistiirmeyi
bir araya getirir (Baranwal et al., 2022).

Giyilebilir platformlardaki gilincel egilim, bu 6l¢lim tiirlerini
aynt cihazda bulusturmaktir. Mahato ve arkadaslar1 (2024),
biyofiziksel ve biyokimyasal sinyalleri birlikte izleyen hibrit
sistemleri ele almaktadir. Boylece sensor siniflari arasinda kesin
siirlar ¢izmektense, her bilesenin hangi bilgiyi hangi etkilesim
yoluyla iirettigini aciklamak daha islevsel bir yaklasim haline
gelmektedir.

Algilama Mekanizmasina Gore Sensorler

Rezistif sensorlerde hedef biiytlikliik direnci degistirir.
Gerinim Olgerler ve piezorezistif elemanlar mekanik etkileri bu yolla
izler. Kapasitif sensorlerde elektrotlar arasindaki uzaklik, alan veya
dielektrik 6zellik degisir. Piezoelektrik yapilarda ise mekanik yiik
elektriksel ylk olusturur. Bu son mekanizma, yiik kacgaklari
nedeniyle uzun siireli duragan 6lctimlerden ¢ok dinamik kuvvet ve
titresim Ol¢iimlerine uygundur (Reverter, 2024).

Endiiktif sensorler bobin ve manyetik devre etkilesiminden
yararlanir. Hall etkisine veya manyetodirence dayali sensorlerde ise
manyetik alanin elektriksel yaniti okunur. Optik algilamada 15181n
siddeti, sogurulmasi ya da ugus siiresi Olgiilen biiytikliikle
iliskilendirilir. Termoelektrik elemanlar sicaklik farkindan gerilim

tiretir. Elektrokimyasal sensorlerde bilgi potansiyel, akim veya
--157--



empedans iizerinden elde edilebilir. Bu mekanizmalarin IoT i¢indeki
kullanimin1 karsilastiran giincel derlemeler, se¢imin 6l¢iim hedefi
kadar malzeme ve isletim kosullarina da baghh oldugunu
gostermektedir (Abdulhussain et al., 2025).

Ayn1 uygulama i¢in birden fazla mekanizma uygun
gorlinebilir. Bu noktada temel soru en biiyiik sinyalin hangi
elemanda tiretildigi degil, istenen bilginin kullanim ortaminda hangi
yontemle daha kararli elde edilebildigidir. Ornegin kirlenmeye agik
bir ortamda ylizeyin temizlenebilmesi veya degistirilebilmesi,
baslangi¢ duyarliligindan daha belirleyici olabilir.

Cikis Sinyaline Gore Analog Dijital ve Frekans Tabanh
Sensorler

Analog ¢ikista bilgi cogunlukla gerilim veya akim genligiyle
tasinir. Dijital ¢ikisl bir sensorde sayisallastirma ve bazi diizeltmeler
paket icinde yapilir. Frekans veya darbe ¢ikisinda ise biiytikliik
periyot, darbe sayis1 ya da gorev orani iizerinden okunabilir. Bu
siiflar birbirini her durumda diglamaz. Frekans bilgisi de sayisal bir
sayacla islenebilir (Abdulhussain et al., 2025).

Arayliziin dijital olmasi, fiziksel 6l¢iimdeki hatalar1 ortadan
kaldirmaz. Tasarim agisindan degisen, bazi islevlerin sensoriin i¢ine
tasinmasidir. Ozellikle ¢oklu sensor sisteminde verinin giincellenme
hiz1 ve ornekleme zamani bilinmelidir. Denetleyicinin hizli okuma
yapmasi, sensOriin ayni hizda yeni Olglim {irettigi anlamina
gelmeyebilir.

Enerji Gereksinimine Gore Sensorler

Termoelektrik  ve  piezoelektrik  elemanlar  6lgiilen
etkilesimden elektriksel c¢ikis {iretebilir. Direng ve kapasite
degisimiyle calisan elemanlarin okunmasinda ise genellikle harici
uyarim kullanilir. Buradaki ayrim algilama mekanizmasina
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iliskindir. Kablosuz bir diigiimiin yiikselteci, islemcisi ve haberlesme
birimi ayrica enerji tiiketir.

Citroni ve arkadaglarinin (2024) derlemesi, diisiik giiclii
devre tasarimi ile enerji hasadinin birlikte ele alinmasinin dnemini
ortaya koymaktadir. Ortamdan enerji elde etmek calisma siiresini
uzatabilir, ancak kaynagin kesintili olusu depolama ve gii¢ yonetimi
gerektirir. Bir tarim diigiimiiniin giinliik enerji dengesi hesaplanirken
sensoriin nominal akimindan daha fazlasi gerekir. Olgiime
hazirlanma, veri isleme ve iletim siireleri de bu hesabin parcasidir.

Ol¢iim Bicimine Gore Temash ve Temassiz Sensorler

Temasl Ol¢lim, algilama elemaninin hedefle dogrudan
etkilesmesine dayanir. Bu etkilesim 1s1 aligverisi, mekanik yiikleme
veya ylizey kosullart nedeniyle oOlgiilen olayr da etkileyebilir.
Temassiz yontemlerde ise erisim kolayligina karsilik goriis hatti,
yansima ve c¢evre kosullari gibi etkenler ortaya ¢ikar. Ulasim
sensOrlerinin  karsilastirildigi  ¢alismalar, ayni1 hedefin farkli
kosullarda farkli algilama yontemleriyle daha iyi izlenebildigini
gostermektedir (Qian et al., 2025).

Bu ayrimin saglik izlemede de somut karsilig1 vardir. Deriye
temas eden optik bir algilayicinin yerlesimi, 6l¢limiin stirekliligini
ve sinyal niteligini etkiler. Khalili ve arkadaslarinin (2024)
fotopletismogram (PPG) calismasi, parmak ve bilek kayitlarinda
yerlesim ve sinyal kalitesinin performans: degistirdigini
gostermistir. Temas bicimi bu bakimdan yalnizca mekanik bir
tasarim ayrintis1 degildir.

Entegrasyon Diizeyine Gore Geleneksel MEMS Akilli ve Ag
Baglantih Sensorler

Geleneksel algilama elemani ayr1 bir okuma devresiyle
caligabilir. MEMS ise mekanik yapilarin mikro 6lgekte iiretilmesini
saglar. Akill1 sensor tanimi, yerel sayisallagtirma, diizeltme, durum
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degerlendirmesi veya islem yetenegini anlatir. MEMS {iretim
bi¢imini, akillilik ise islevi ifade ettigi i¢in bu iki 6zellik ayn1 anlama
gelmez (Hou et al., 2023).

Islem yeteneginin sensdre yaklasmasi entegrasyon
tartismasini genisletmistir. Baek ve arkadaglari (2025), sensoriin
icinde yapilan hesaplama ile sensére yakin ayri birimde yapilan
hesaplamay1 ayirmaktadir. Ilki algilama ve belirli islemleri ayni
yapida birlestirirken, ikincisi algilama ile islem arasindaki veri
tasima mesafesini kisaltir. Bu tasarimlar enerji ve gecikme acisindan
olanaklar sunsa da donanim degiskenligi ve smirli bellek,
uygulanabilirligi etkileyen sorunlar arasindadir.

Sensorlerin IoT Uygulamalar:

Akillh Tarimda Toprak Nemi, Sicakhik, pH ve Isik

Tarimsal iiretimde sensor verisinin degeri, 0l¢glimle yetistirme
karar1 arasinda kurulan iliskiye baghdir. Toprak nemi sulama ig¢in,
sicaklik ve 151k 1ise bitkinin i¢inde bulundugu mikroiklimin
anlasilmasi i¢in veri saglar. pH 6l¢timii, kok bolgesindeki kimyasal
kosullarin  degerlendirilmesine  katkida bulunur. Soussi ve
arkadaslar1 (2024), akilli sensorler ile veri isleme yontemlerinin
hassas tarimda birlikte diisiiniilmesini bu nedenle 6ne ¢ikarmaktadir.

Toprak neminde tek bir saymin neyi temsil ettigi acik
olmalidir. Hacimsel su igerigi ile suyun toprakta tutulma kosullar
farkli 6l¢iim hedefleridir. Ayrica tek noktadaki kayit, biitiin tarlayi
temsil etmeyebilir. Yerlesim derinligi ve noktalarin dagilimi,
sensoriin se¢ilmesi kadar 6nem tasir. Sulamanin bu bilgiye gore
diizenlenmesi de bitkinin gelisim donemi ve hava kosullariyla
birlikte degerlendirilir.

Giincel bitki sensorleri, toprak ve mikroiklim gézlemlerinin
yanina bitkinin kendi fizyolojik durumuna iligkin verileri
eklemektedir. Esnek yapilar, mikro ve nano dlgekli algilayicilar bu
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aragtirma alanin1 genisletmistir (Zhang et al., 2025). Ancak bu
teknolojilerin tanitilmasi, her kosulda belirli bir verim artisi
sagladiklar1 anlamina gelmez. Uretim siirecinin hasat dncesinden
depolamaya uzanan asamalarinda baglanti ve veri biitiinlesmesi
sorunlar1 siirmektedir (Kasera et al., 2024).

Akialli Sehirlerde Hava Kalitesi Giiriiltii ve Trafik

Sehirlerde sensorler, ¢evresel kosullarin ve hareketliligin
mabhalleler, sokaklar ve kavsaklar arasindaki farkliliklarini ortaya
koyabilir. Diisiik maliyetli hava sensorleri daha sik gozlem
yapilmasina olanak tanirken, bu yogunluk beraberinde kalibrasyon
ve veri denetimi ihtiyacini getirir. Nalakurthi ve arkadaglar1 (2024),
cevresel kosullarin ve sensor siiriiklenmesinin hava ve su izleme
sistemlerinde goz ardi edilemeyecek etkilerini tartigmaktadir.

Girtlti izlemede mikrofonun ftrettigi sinyalin, tanimli bir
Olclim siiresi ve frekans agirliklandirmasiyla akustik gostergeye
dontstiiriilmesi gerekir. Trafikte ise arag sayisti, akis hizi ve yolculuk
stiresi farkli bilgi ihtiyaglaridir. Bir kamera veya radarin
kullanilabilirligi, hangi gostergenin liretilecegine ve sensoriin nereye
yerlestirildigine bagli olarak degisir. Bu nedenle sehir 6lgeginde
algilama, cihaz yerlestirmenin yaninda bir 6rnekleme ve gosterge
tasarimi sorunudur.

Farkli kurumlarin {irettigi verileri birlestirmek de ayri bir
giicliik olusturur. IoT ve siber fiziksel sistemler lizerine yapilan
incelemelerde birlikte calisabilirlik, veri analitigi ve giivenlik ortak
uygulama sorunlar1 olarak ele alinmaktadir (Chui et al., 2023).
Ozellikle ses ve goriintiide, karar igin gerekli dzet bilgiyi yerelde
iretmek kisisel verinin dolagimini azaltabilir. Bu tercihin algilama
basarisi iizerindeki etkisi de degerlendirmeye katilmalidir.
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Saghkta ECG, PPG, Sicaklik ve Hareket

Elektrokardiyografi (ECG) kalbin elektriksel etkinligini,
fotopletismografi (PPG) ise dokudaki kan hacmi degisimlerinin
optik etkisini izler. Bu sinyaller farkli olaylar1 temsil eder. Birlikte
kullanildiklarinda zamansal iliskiler ve tamamlayic1 o6zellikler
iizerinden yeni gostergeler liretilebilir. Rathnayake ve arkadaglarinin
(2026) derlemesi, ECG ve PPG flizyonunun kalp hiz1 ve kalp hizi
degiskenliginin izlenmesi, stres degerlendirmesi ve kan basinci
kestirimi gibi alanlarda arastirildigin1 gostermektedir. Buradaki
aragtirma potansiyeli ile klinik olarak dogrulanmig kullanim ayni
diizeyde degerlendirilmemelidir.

Sicaklik ve hareket Olgiimleri, fizyolojik kaydin
yorumlanmasina yardimei olur. Ornegin egzersiz sirasinda bozulan
PPG sinyalini hareket verisiyle birlikte degerlendirmek, gergek
degisim ile artefaktin ayrilmasini kolaylastirabilir. Hibrit giyilebilir
platformlarin biyofiziksel ve biyokimyasal verileri birlikte toplamasi
da bu baglami genisletmektedir (Mahato et al., 2024).

Sinyal niteliginin etkisi deneysel calismalarda acik¢a
goriilmektedir. Khalili ve arkadaslar1 (2024), 31 saglikli goniilliide
arteriyel okliizyon benzetimi kullanarak PPG tabanli durum
belirlemeyi incelemis, yerlesim ve kalite se¢iminin sonuglar
degistirdigini gostermistir. Calisma ger¢ek ani kalp durmasi
olaylarmi degerlendirmedigi i¢in bulgular1 dogrudan klinik tani
basaris1 olarak yorumlamak uygun degildir. Saglik sensorlerinde
cihaz, kullanici ve kullanim kosulu farkliliklarini igeren dogrulama,
algoritmanin gelistirilmesi kadar 6nem tasir.
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Sekil 2, PPG yaklagiminin giindelik bir 6l¢tim cihazindaki karsiligini
gostermektedir. Ekrandaki degerler fotografa aittir ve klinik
degerlendirme amaci tagimaz.

Sekil 2. PPG temelli ol¢iime ornek parmak tipi oksimetre

Not. Fotograf, optik dlciimiin cihaz diizeyindeki bir 6rnegidir. (2010), Wikimedia
Commons. CC BY-SA 3.0 (https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/).

Endiistri 4.0 ve Akilh Fabrikalarda Titresim, Akim ve Sicakhik

Bir makinenin titresimi mekanik davranisina, ¢ektigi akim
elektriksel yiike, sicakligi ise termal kosullara iliskin bilgi verir. Bu
gozlemler birlikte ele alindiginda arizaya giden degisimlerin
izlenmesi miimkiin olabilir. Ancak ayn1 makinenin farkl yiiklerdeki
olagan davranis1 da Onemli Olgiide degisir. Ariza belirtisinin
degerlendirilmesi bu nedenle ¢alisma kosuluna iligkin bilgi
gerektirir.

Tsallis ve arkadaglar1 (2025), makine 6grenmesine dayali
kestirimci bakim ¢aligmalarinda veri heterojenligi, siif dengesizligi
ve saha dogrulamasi sorunlarini 6ne ¢ikarmaktadir. Laboratuvar veri
kiimesinde yiiksek basar1 saglayan bir modelin fabrikada ayni

basar1y1 kendiliginden gosterecegi varsayillamaz. Sensdriin montaji,
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ornekleme bandi ve bakim kayitlariin niteligi bu aktarimi etkiler.
Ozellikle arizanin seyrek goriildiigii sistemlerde, yanlis alarmin
bakim ekibine getirdigi yiik de model degerlendirmesinin pargasidir.

Endiistriyel IoT'de Kii¢iik Makine Ogrenimi (TinyML)
yaklasimi, kiiciik modellerin kisith kaynaklara sahip cihazlarda
calistirilmasina dayanir. Giincel sistematik derlemede titresim ve
hareket verisinin durum izleme uygulamalarinda yaygin kullanildigi,
buna karsilik enerji ve bellek raporlamasinda ortak degerlendirme
Olciitlerinin eksik kaldigi belirtilmektedir (Alharthi et al., 2026).
Dolayisiyla yerel tan1 yetenegi kadar, uygulamanin ne kadar kaynak
tikettigi ve bakim siirecine nasil baglandig1 da agiklanmalidir.

Akilli Evlerde PIR Gaz Duman ve Sicakhik

Pasif kizilotesi (PIR) algilayici, goriis alanindaki kizilotesi
1s1inim degisimlerine duyarlidir. Hareket algilamada yararli olmakla
birlikte, uzun siire hareketsiz kalan bir kiginin varligini her durumda
belirleyemez. Gaz, duman ve karbonmonoksit algilama da farkl
hedeflerdir. Bu islevlerin ortak bir “giivenlik sensorii” adi altinda
degerlendirilmesi, hangi olaym  gergekten  izlendigini
belirsizlestirebilir (Fraden, 2016).

Akilli evde hareket, kap1 ve sicaklik kayitlari aydinlatma
veya iklimlendirmeyi diizenlemek i¢in birlestirilebilir. Alarm
uygulamalarinda ise yerel uyari ile uzaktan bildirim farkli iglevler
iistlenir. Baglant1 kesildiginde yalnizca buluta dayali bir bildirimin
kullanilamayacag1 tasarimda hesaba katilir. Kullanici acisindan
cihazin bakim ve gilincelleme gereksinimlerinin anlasilir olmasi da
isletim stirekliligine katki saglar.

Uzun kullanim Omrt, {iriin destegini sensor se¢iminin bir
parcasi yapar. NIST'in 2026 tarihli rehberi, [oT iirlinlerinde gilivenlik
gereksinimlerinin tasarim sirasinda Dbelirlenmesini ve {iriiniin
piyasaya sunulmasindan sonra da desteklenmesini ele almaktadir
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(Fagan et al., 2026). Bu yaklasim, ev i¢indeki sensdrii bagli oldugu
uygulama ve hizmetlerle birlikte degerlendirmek i¢in yararlidir.

Cevresel izlemede Karbondioksit Partikiil Madde ve Su
Kalitesi

Cevresel izlemede hedefin acik tanimi, veri yorumunun
baslangi¢ noktasidir. Karbondioksit, partikiil madde ve diger gazlar
farkli degiskenlerdir. Tek bir sensoriin ¢iktisiyla biitiin hava
kalitesini aciklamak miimkiin degildir. Diisiik maliyetli sistemler
gbzlem agini genisletebilir, ancak ¢apraz duyarlilik, ¢cevresel etkiler
ve zamanla degisen yanit nedeniyle diizenli kontrol gerektirir
(Nalakurthi et al., 2024).

Makine 6grenmesi, hava sensdrlerinde kalibrasyon ve kalite
kontrolii i¢in giderek daha fazla kullanilmaktadir. Kim ve Moon
(2025), bu alandaki ¢alismalar1 kalibrasyon, anomali belirleme ve
stiriklenmenin ele alinmasi bakimindan incelemektedir. Modelin
ayni istasyondaki verilere iyl uyum saglamasi, bagka mevsim veya
bolgelerde de gegerli oldugunu gostermez. Zaman bakimindan
ayrilmis test verileri ve farkli ortamlarla yapilan sinamalar, pratik
kullanima iliskin daha giiclii kanit sunar.

Su kalitesinde pH, sicaklik, iletkenlik, bulaniklik ve
¢cozlinmiis oksijen farkl siireclere iligkin gostergelerdir. IoT aglart
bu 6l¢iimleri uzaktan toplamaya yardimci olur (Singh & Walingo,
2024). Bununla birlikte, bir kirleticinin baska parametrelerden
modelle kestirilmesi ile dogrudan Olgiilmesi arasinda fark vardir.
Ozellikle mikrobiyolojik degerlendirmede, uygun goriinen
fizikokimyasal degerlerden hareketle biitiin risklerin ortadan kalktig
sonucuna varilamaz. SensOr verisi, arastirilan kirleticiye uygun
dogrulama yontemleriyle iliskilendirilmelidir.
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Cok parametreli bir su kalitesi sondasi, farkl fiziksel ve kimyasal
biliytikliiklerin ~ aynt  Ol¢im  noktasinda  izlenebilmesini
somutlastirmaktadir (Sekil 3). Fotograf sensor bilesenlerini
gostermekte, iletisim altyapisint gdstermemektedir.

Sekil 3.5u kalitesinin izlenmesinde kullanilan ¢cok parametreli 6l¢iim
sondasi

Not.  Sondanin  u¢  goriiniimii  farkli  Olgiim  elemanlarmi  birlikte
gostermektedir.Fotograf: Sarah Mahanic, USGS (2022). Kamu malidir. Kaynak:
https://www.usgs.gov/media/images/water-quality-sondejpg

Ulasimda LiDAR Radar Ultrasonik ve IMU

Ulagim sistemlerinde kamera ¢evrenin gorsel igerigini,
LiDAR geometrik yapisini, radar ise mesafe ve bagil hiz bilgisini
saglayabilir. Ultrasonik algilama yakin ¢evrede, eylemsizlik 6l¢iim
birimi (IMU) ise ivme ve acisal hizin izlenmesinde kullanilir. Bu
bilesenleri birlikte kullanmanin gerekgesi, her birinin farklh
kosullarda smirli kalmasidir. Giincel fiizyon arastirmalari bu
tamamlayiciligt  ortak bir g¢evre temsiline doniistiirmeye
caligmaktadir (Qian et al., 2025).
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Sekil 4’te goriilen servis araci, LiDAR algilamasinin gergek bir
ulagim platformuna entegrasyonunu orneklemektedir. Birden fazla
algilayicidan elde edilen bilgilerin nasil birlestirilecegi, aracin
caligma ortamina ve giivenlik gereksinimlerine baglidir.

Sekil 4.LiDAR sensoériiyle donatilmis otonom servis araci

a1 O . l! .

Kaynak: Velodyne Lidar Inc. (2019), Wikimedia Commons. CC BY-SA 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/).

Birlestirme oOncesindeki zaman ve koordinat eslestirmesi
sonu¢ iizerinde dogrudan etkilidir. Iki sensérde farkli anlara ait
gbzlemlerin eslestirilmesi, hareketli bir nesnenin konumunun yanlis
yorumlanmasina yol agabilir. IMU'daki ofset ve dlgek degisimleri de
hareket kestirimini etkiler. Yerel diizeltme modelleri bu sorunun bir
boliimiinii ele alsa da gegerlilikleri kullanilan veri ve referans
kosullariyla sinirlidir (Cardoni et al., 2024).

Giincel modellerde kus bakisi ortak gosterimler ve dikkat
mekanizmalar1 One ¢ikmaktadir. Buna karsilik alan degisimi,
hesaplama gecikmesi ve yorumlanabilirlik sorunlart siirmektedir
(Qian et al., 2025). Bu nedenle tek bir veri kiimesindeki siralama,
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biitiin yol ve hava kosullarinda giivenilirlik gdstergesi olarak
alinamaz.

Sonu¢

Sensor teknolojilerindeki gelismeler, algilama elemanlarinin
kiigiilmesinin ~ Otesinde,  Olglimle  islemenin  daha  yakin
biitlinlesmesini de kapsamaktadir. Giincel ¢alismalar ¢oklu sensor
kullanimini, yerel yapay zekdy:1 ve diisiik enerji tiikketimini farkl
uygulamalarda aragtirmaktadir. Bu gelismelerin pratik degeri ise
fiziksel ~Olglimiin  kullannom ortaminda ne kadar Kkararli
strdiiriilebildigiyle birlikte anlagilabilir.

Boliimde ele alinan uygulamalar, 6l¢lim amacinin tasarimin
baslangicinda agik¢a tanimlanmasinin 6nemini ortaya koymaktadir.
Sensoriin neyi Ol¢tiigii, hangi etkiler altinda degistigi ve verisinin
hangi karara dayanak oldugu birlikte bilindiginde siniflandirma,
dogrudan bir se¢im aracina doniisiir. Kalibrasyon, zaman

eslestirmesi, haberlesme ve bakim da bu kararin devamudir.

Onerilen degerlendirme yaklasimi, uygulamanmn zorunlu
kosullarim1 saglayan segenekler arasinda gerekgeli karsilagtirma
yapilmasinit amaglamaktadir. Farkli sektorlerden elde edilecek saha
verileri, Olgiitlerin hangi kosullarda daha belirleyici oldugunu
sinamak i¢in kullanilabilir. Gelecek ¢alismalar agisindan 6nemli bir
ihtiyag, laboratuvar basarimi ile uzun siireli kullanim arasindaki
iliskinin daha agik raporlanmasidir. Bu iligki kuruldugunda, sensor
teknolojilerinin  sundugu olanaklarla kullanim smnirlart  aym
cergevede degerlendirilebilir.
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BOLUM 9

UYDU GORUNTUSU VERI SETLERINDE
BENZERLIK TESPITI iCIN HIBRIT SISTEM

MUSTAFA KURC'
AYHAN ISTANBULLU?

Giris
Gelisen uzaktan algilama teknolojileriyle birlikte, farkli
kaynaklardan elde edilen uydu goriintiilerinin hacmi ve ¢esitliligi
muazzam bir artis gostermistir. Bu durum, goriintii veri setleri iginde
yer alan benzer kisimlarin, ortak alanlarin ve Ortiisen bdlgelerin
geleneksel yontemlerle tespit edilmesini zaman ve maliyet agisindan
olduk¢a zorlastirmaktadir. Klasik bilgisayarlt gorii yaklagimlari,
biiylik arama uzaylarinda yiiksek hesaplama maliyeti yaratirken; tek

basina derin O6grenme yaklagimlari ise pikseller arasi hassas
geometrik dogrulamada yetersiz kalabilmektedir.

Bu calismada; uydu goriintiilerinden olusan veri setindeki
goriintii ikilileri arasinda otonom benzerlik ve ortak alan tespiti
gerceklestiren, derin 6grenme mimarileri ile klasik bilgisayarli gorti

' Yiiksek Lisans Ogrencisi, Balikesir Universitesi,Bilgisayar ve Bilisim
Mithendisligi Anabilim Dali, Orcid: 0009-0002-3319-1184
2 Prof. Dr., Balikesir Universitesi,Bilgisayar ve Bilisim Miihendisligi Anabilim

Dalt, Orcid: 0000-0002-7066-4238
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algoritmalarmin  hibrit entegrasyonuna dayali bir sistem
gelistirilmistir. Calismanin temel amaci, arama uzaymi derin
o0grenmeyle optimize edip, nihai eslesmeyi geometrik algoritmalarla
dogrulayarak Olgekten bagimsiz bir goriintii benzerlik sistemi
sunmaktir.

Uydu goriintiilerinin elde edilmesinde Google Earth Engine
(Gorelick et al., 2017) bulut tabanli cografi analiz platformu
kullanilmistir.  Goriintiiler, Copernicus  Sentinel-2 ~ Surface
Reflectance =~ Harmonized  (S2_ SR _HARMONIZED)  veri
kiimesinden (European Space Agency, 2025) Google Earth Engine
API araciligiyla temin edilmistir. Veri kiimesi ¢alisma bdolgesi, tarih
araligi (01.06.2025-01.09.2025) ve bulutluluk orani (%5'in altinda)
kriterlerine gore filtrelenmis, ardindan medyan bilesik goriintii
olusturulmustur. Son olarak kirmizi (B4), yesil (B3) ve mavi (B2)
bantlar1  kullanilarak  RGB  goriintiler  olusturulmustur.
Istanbul/Marmara Bélgesi referans alinarak (baslangig: 41.0082° K,
29.0100° D) cografi olarak 0.054° enlem, 0.072° boylam adimiyla
40 x 50 boyutlarinda diizenli bir 1zgara (grid) ag1 olusturulmustur.
Bu 1zgara tizerinden belirlenen 2.000 farkli koordinat noktasinin her
birinden iki farkli dlgekte (yakin ve uzak goriiniim) olmak {izere
toplam 4.000 adet goriintii iiretilmis ve veri kiimesine kaydedilmistir.

Bu dogrultuda, ImageNet (Deng et al., 2009) ile dnceden
egitilmis ResNet50 derin 6grenme modeli (He et al., 2016) bu veri
seti lizerinden Google Colab (Google, 2026a) ortaminda, transfer
o0grenme (transfer learning) ve ince ayar (fine-tuning) siireclerine
tabi tutulmustur. Modelin egitiminde smiflandirma giiclinden
ziyade, modelin veri tabanindaki goriintiilere ait dlgekten bagimsiz
Oznitelik vektorlerini 6grenmesi amaclanmistir. Modelin vektor
cikarici oOzelligi, klasik bilgisayarli gorii algoritmalariyla hibrit
kullanilarak web tabanli bir benzerlik bulma uygulamasi
gelistirilmistir.
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Literatiir Ozeti ve Temel Kavramlar

Gorlntl isleme literatiiriinde benzerlik tespiti i¢in klasik
RGB farki tespiti ve SSIM gibi algoritmalarin kullanildigi caligmalar
bulunmaktadir (Kurg et al., 2026); Bu yontemler, basit bilgisayarl
gorii gorevlerinde hesaplama yiikii agisindan avantajli olsalar da
goriintliler arasinda ortak alanlarin ve benzerliklerin bulunmasi
calismalarinda atmosferik etkiler, sensor giiriiltiileri ve zamansal
aydinlatma  degisimleri nedeniyle goriintiilerin ~ dogrudan
kiyaslanmasinda yetersiz kalmaktadir. Bu yaklagimlarin temel kisiti;
goriintiiler arasinda ¢oziiniirliik (6lgek), rotasyon (ac1) veya belirgin
aydinlatma farklari meydana geldiginde, benzerlik skorlarinin
dogrulugunun 6nemli 6l¢iide azalmasidir.

Klasik SSIM (Yapisal Benzerlik indeksi) (Wang et al., 2004),
piksel degerlerinin mutlak farklarina odaklanmak yerine;
goriintliniin parlaklik, kontrast ve yapisal bilesenlerini ayrigtirarak
inceler. Bu sebeple SSIM, aydinlatma ve parlaklik degisimlerine
kars1 geleneksel piksel tabanli yOntemlere gore daha yiiksek
dogruluk gosterir. Ancak SSIM, hala piksellerin uzamsal dizilimine
ve global hizalamaya bagimli (intensity-based) bir metriktir. Bu
durum, goriintiiler arasinda o6lgekleme (scale), rotasyon (rotation)
veya bakis agis1 (affine) gibi degisiklikler meydana geldiginde
SSIM’in benzerlik skorlarinda diisiislere yol agmaktadir. Bu sebeple
SSIM; SIFT gibi goriintliniin geometrisinden bagimsiz, yerel ve
invariant (degismez) Oznitelik noktalarini (keypoints) temel alan
ozellik tabanli algoritmalarin gerisinde kalmaktadir.

Bu zafiyetler, modern sistemlerde piksel kaymalarindan ve
Olgek degisimlerinden bagisik Ozellik tabanli bilgisayarli gori
algoritmalarinin ve derin 6znitelik uzaylarinin (deep feature spaces)
kullanilmas1 gerekliligini ortaya koymustur. SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform) algoritmasi (Lowe, 2004), goriintiideki belirgin
koseleri ve yapisal kilit noktalar1 (keypoints) tespit edip, 6lgek ve ag1

farkliliklarin1 basarili bir sekilde tolere edebilmektedir. Ancak
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goriintiiler eslestirilirken, SIFT algoritmas1 doku farkliliklarin
yanlis yorumlayarak hatali eslesmeler iiretebilmektedir. Bu sorunu
asmak ve sadece dogru geometrik baglari korumak i¢in RANSAC
(Random Sample Consensus) algoritmasi (Fischler & Bolles, 1981)
kullanilmaktadir. RANSAC, SIFT'in buldugu eslesme noktalar
arasindan rastgele alt kiimeler segerek iki goriintii arasinda
homografi matrisi kurmaya calisir. Bu geometrik modele uymayan
yalanci eslesmeleri filtreleyerek, goriintiiler arasindaki dogru
eslesmeleri korur.

Onceden egitilmis ResNet50 (Residual Networks) gibi
modeller, pikselleri veya lokal koseleri tek tek incelemek yerine
goriintliniin genel semantik yapisini anlayarak onu ¢ok boyutlu tek
bir 6zellik vektoriine (embedding) sikistirabilmektedir.

Literatiirdeki bu iki farkli yontemin (klasik bilgisayarl gorii
ve derin Ogrenme) birlestirilmesine dayanan hibrit sistemler
bulunmaktadir (Hamzehei et al., 2023; Zhao et al., 2021). Bu
calismada s6z konusu yaklagima benzer olarak, uydu goriintiilerinde
benzerlik ve ortak alan tespiti problemlerine, derin 6grenme ve
geleneksel bilgisayarli gorii yontemlerini birlestiren hibrit bir ¢6ziim
getirilmektedir.

Metodoloji ve Sistem Mimarisi

Gelistirilen sistemin ¢alisma mekanizmast {i¢ temel
asamadan olusmaktadir:

1. Arama Uzaymin Daraltilmasi (Kaba Filtreleme): ince
ayar siirecine tabi tutulan derin 6grenme modelinin
Oznitelik c¢ikarict kabiliyetinden yararlanilarak, veri
tabanindaki uydu goriintiileri igin 2048 boyutlu 6znitelik
vektorleri iiretilmektedir. Calisma esnasinda veri
tabanindan bir goriintii  secildiginde bu secilen
gorilintliniin  6znitelik vektorleri ve diger goriintiilerin

vektorleri arasinda kosiniis benzerlikleri hesaplanarak bu
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goriintiiye en benzer olmaya aday/en fazla ortak alan
barindiran diger 5 goriinti filtrelenir. Bu sayede, ayni
kaynaktan gelen biiyiik verinin dogrusal (I — N) arama
karmasiklig1 ortadan kaldirilir.

2. Oznitelik Noktalarmin Tespiti ve Geometrik
Dogrulama (Hassas Arama): Secilen aday goriintiiler
tizerinde SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)
(Lowe, 2004) algoritmas1 ¢alistirilarak 6lgek ve piksel
degisimlerinden bagimsiz anahtar noktalar
saptanmaktadir. Ardindan, RANSAC (Random Sample
Consensus) (Fischler & Bolles, 1981) algoritmasi ile bu
noktalar arasinda bir Homografi Matrisi kurulmakta,
konumsal ve geometrik tutarlilik dogrulanarak aykiri
degerler (outliers) elenmektedir.

3. Gorsellestirme ve Arayiiz Entegrasyonu: Geometrik
dogrulamadan bagariyla gecen ve kaynak goriintiiyle en
biiyiik ortak alani barindiran optimum goriintii tespit
edilerek, iki goriintii arasindaki ortak alanin simirlar
hesaplanmakta; ortak bolgeler bir smirlayici kutu
(bounding box) ile isaretlenerek web arayiizii iizerinden
kullanictya sunulmaktadir.

Gelistirilen web tabanli uygulama kullaniciya ii¢ farkli
opsiyon sunmaktadir:

a. Mod 1 (Hibrit Arama Modu): Veri tabanindan segilen
bir goriintiiniin, derin 6grenme ve SIFT&RANSAC
filtrelerinden gegcirilerek, bu goriintii ile en ¢cok ortak alan
barindiran bagka bir goriintiiniin otomatik bulunmasi.

b. Mod 2 (D1s Kaynaktan Gelen Harita Goriintiisiiniin
Veri Tabamindaki Karsiiginin Bulunmasi): Google
Haritalar (Google, 2026b) gibi harici platformlardan

ekran gOrilintiisii  (screenshot) olarak alinan (veri
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tabanindaki uydu goriintiilerinin kapsadigi sinirlar
dahilinde olmak kaydiyla) bir girdinin sisteme dinamik
olarak yiiklenmesiyle, anlik 6znitelik ¢ikarimi yapilarak
veri tabanindaki en iyi eslesen karsilig1 arasinda ortak
alanlarinin tespitinin yapilmasi ve ortak simirlarin
dinamik olarak isaretlenmesi.

Mod 3 (Klasik SIFT& RANSAC Modu): Kullanicinin
veri tabanindan manuel olarak segecegi herhangi iki
goriintii arasinda derin O0grenme modeli ile kaba
filtreleme asamasi devre disi birakilarak dogrudan
SIFT&RANSAC algoritmalari ile ortak alan belirlemesi
yapilmasi.

Resim 1: Google Haritalar 'dan Yiiklenen Bir Ekran Goriintiisitiniin
Veri Tabamindaki Karsiligimin Bulundugu Bir Ornek

Kaynak: Gelistirilen uygulamadan alinan ekran goriintiistidiir.

Sistem Mimarisi ve Yontem

4000 uydu goriintiisii lizerinde yerel Oznitelik tabanli veya derin
o0grenme modelleriyle gercek zamanli ¢ikarim (real-time inference)

yapmak yliksek hesaplama maliyeti dogurmaktadir. Bu kisit1 agmak
amaciyla; ¢evrimdist 6znitelik indeksleme ve g¢evrimigi hiyerarsik
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sorgulama olmak {izere iki asamali hibrit bir sistem mimarisi
kurgulanmustir.

Sekil 1: Sistem Akis Diyagrami

CEVRIMDIS] (OFFLINE) PIPELINE CEVRIMIC] (ONLINE) PIPELINE

%Hydu Grini Ver et
b (GEAP)

B Gn Isleme & Normalizasyon
(2244224, 8-bit RGE)

l_

Ozellk Cikarici Omurga
(ResNetS0)

Q (DB Segimi veya Harici
Google Haritalar Ekran

' Canl Sorgulama Asamasi
‘ Gorintiisi)

L

Y

2048 Boyutl Dt ‘
Vektril

e J0Lite3 Veritabani
= Indeksleme

&= 5103 Sergtime

RAM e Yiklemel

Kaynak: Google Gemini kullanilarak olusturulmugtur.

b f ﬁ Web Arayiizii / Son
2 %! Kullanici Ekrani
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Cevrimdis1 Veri Hazirhig: ve indeksleme Hatt1

Google Earth Engine (GEE) iizerinden elde edilen 600x600
cozintrliigiindeki 16-bit GeoTIFF uydu goriintiileri, Min-Max
normalizasyonu ile 8-bit bicimine doniistiiriilmiis ve ilk {ic bandi
alimarak RGB renk uzayimna aktarilmistir. 224 X 224 boyutuna
ol¢eklenen goriintiiler, ImageNet (Deng et al., 2009) dagilimina gore
normalize edilerek derin ag girdisine hazir hale getirilmistir.

On islemeden gecen goriintiiler, dlgekten bagimsiz dznitelik
cikarimi i¢in ince ayar (fine-tuning) yapilmis ResNet50 mimarisine
beslenmistir. Agin kiiresel ortalama havuzlama katmanindan elde
edilen 2048 boyutlu anlamsal 6znitelik vektorleri (embeddings)
cikarilmistir. Elde edilen vektorler ile sikistirilmis ham goriintiiler,
ikili veri (BLOB) formatinda SQLite3 (Gaftney et al., 2022)
veritabanina indekslenerek vektér tabanli bir arama havuzu
olusturulmustur.

Hibrit Benzerlik Sistemi

Calisma zamanindaki arama performansi, kaba filtreleme ve
hassas geometrik dogrulama adimlarindan olusan iki katmanli bir
mekanizmayla saglanmaktadir. Ortak alan tespiti yapilan bolgeler
OpenCV (Bradski, 2000) tabanli smirlayici kutu (bounding box)
koordinatlariyla ¢ergcevelenir ve gorsel sonuglar kullaniciya aktarilir.

Web Arayiizii Sistemi

e Arka Yiiz (Backend): Algoritmik is yiikii, bellek ici
vektor oOnbellekleme ve model ¢ikarimlart Python
(Python Software Foundation, 2026) tabanli FastAPI
(Lathkar, 2023) catis1 altinda servis edilmistir.

e On Yiiz (Frontend): Kullanici deneyimi, analitik
metriklerin ~ takibi ve eslesen alanlarin  anlhik
gorsellestirilmesi Next.js (Vercel, 2026), React (Meta
Open Source, 2026), TypeScript (Microsoft, 2026) ve
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TailwindCSS  (Tailwind Labs, 2026) kullanilarak
gelistirilen bir gosterge paneli tizerinden saglanmaktadir.

Bulgular

4000 imajlik veri havuzunun c¢evrimdisi indekslenmesi
(prepare_db.py), FastAPI backend servisinin ayaga kaldirilmasi
(main.py) ve performans testlerinin gerceklestirildigi yerel donanim
altyapis;; Windows 11 Home Single Language 64-bit isletim
sistemine, AMD Ryzen 7 5800H (~3.2GHz, 16 CPUs) islemciye, 16
GB RAM (16384 MB) bellek bilesenine ve islemciye entegre AMD
Radeon(TM) Graphics grafik igslem birimine sahiptir.

Sistem performansini 6l¢gmek adina, her ii¢ operasyonel mod
10’ar ornekle test edilmis ve her birinde derin 6grenme ve
SIFT&RANSAC dogrulamasinin ¢alisma zamanlar1 hesaplanarak
ortalamalar1 alinmis, bu ortalama siireler Tablo 1’de sunulmustur.

--182--



Tablo 1: Operasyonel Uygulama Modlarimin Ortalama Zaman Maliyeti

Operasyonel | Cagrilan Backend Kaba Hassas Arama Toplam

Mod Tanim1 | Endpoint Yapisi Filtreleme/Model | (SIFT+RANSAC) | Yamt
inferans Siiresi | Siiresi Siiresi

Mod 1: /hybrid_search 100.88 ms 1952.82 ms 2053.7 ms

Hibrit Yapay

Zeka Modu

Mod 2: /search_by uploaded image 603.72 ms 2483.00 ms 3086.72 ms

Harici Harita

Entegrasyonu

Mod 3: /analyze - 415.48 ms 415.48 ms

Klasik SIFT

Modu

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur
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Tablo 1’de gosterilen bulgular, derin 6grenme tabanli kaba
filtreleme katmaninin (Mod 1 ve Mod 2), sistemi veri havuzunun
geneli Ol¢eginde ne kadar biiyiik bir hesaplama yiikiinden ve
zamansal darbogazdan kurtardiginin en somut mithendislik ispatidir.
Mod 3 senaryosunda iki imaj arasindaki tekil kiyaslama siiresi
(415.48 ms) disiik goriinse de, sistemin 4000 imajlik veri
havuzunun tamaminda derin 68renme katmani olmaksizin klasik
SIFT algoritmasiyla dogrusal arama (O(N) karmasikliginda)
yapmaya zorlanmasi durumunda toplam islem siiresi teorik olarak
4000 X 415.48 ms = 1662 saniye  (yaklastk  27.7  dakika)
seviyesine ulasacaktir.

Mod 2’de yapilan 10 denemenin 1 adedinde sistem hassas
hizalama katmaninda ¢ikt1 tiretememis (Resim 2); 1 adedinde ise
SIFT anahtar noktalarinin uzamsal dagilim manipiilasyonundan
dolay1 yanlis bolgeyi sinirlayict kutu igine alarak hatali pozitif (false
positive) sonug¢ iretmistir (Resim 3). Bu durumlarin temel
miihendislik gerekgesi; harici platform ekran goriintiilerinin
veritabanindaki uydu verilerine kiyasla farkli bir kirpma oranina,
atmosferik renk skalasina ve ¢oziiniirliige sahip olmasidir.

Resim 2: Mod 2'de Eslesme Bulunamayan Basarisiz Deneme
Ornegi
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Satellite Image Sim

2. Diganidan Harita Yiikle (Aniik Kegif)

Kaynak: Gelistirilen uygulamadan alinan ekran goriintiistidiir.

Resim 3: Mod 2'de Hatali Eslesme Bulunan Bir Ornek

Satellite Image Simi

2. Disandan Harita Yikle (Anhk Kesif)

51 Adet

Kaynak: Gelistirilen uygulamadan alinan ekran goriintiistidiir.

Yapay zeka destekli on filtreleme katmani sayesinde, tim
arama uzay1l Kosiniis benzerligiyle milisaniyeler i¢inde elenerek
hassas hizalama yiikii yalnizca en olas1 5 adaya indirgenmis; boylece
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kiitiiphane 6lgeginde zamansal maliyet bazinda ~%99.8 oraninda bir
hesaplama tasarrufu elde edilmistir Bu mimari, geleneksel
bilgisayarli gorii algoritmalarimin biiylik veri setlerinde dogrusal
arama yaparken kilitlenmesi (computational bottleneck) problemini
biiyilik oranda ¢ozmektedir.

Gelistirilen web  tabanli  uygulamanin  canli  test
senaryolarinda {rettigi operasyonel basarim ¢iktilar1 ve sinirlayici
kutu (bounding box) dogrulama ornekleri Resim 4, Resim 5 ve
Resim 6'da sunulmustur.

Resim 4: Hibrit Arama Moduna ait Basarili Eglesme Ornegi

Satellite Image Sim

uydu_salir12_sutun20_YAKIN.tf

‘Mekansal Konumu Kegfet

2458 Adet  uydu_satiri2 .

[

Kaynak: Gelistirilen uygulamadan alinan ekran goriintiisiidiir.

Resim 5: Klasik SIFT& RANSAC Manuel Eslestirme Modunda Elde
Edilen Olgekten Bagimsiz Basarili Eslesme Ornegi
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Satellite Image Simila

sutunB_UZAK fif

uydu_salirs_sutunB_YAKIN

Tki Haritay: Kiyasia

139 Adet  Menued Eqlepme

Kaynak: Gelistirilen uygulamadan alinan ekran goriintiistidiir.

Resim 6: Disaridan Harita Yiikleme (Anlik Kesif) Modunda Elde
Edilen Basarili Eslesme Ornegi
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Satellite Image Simil

2. Digandan Harita Yukle (Aniik Kesif)

69 Adet uydu,

Kaynak: Gelistirilen uygulamadan alinan ekran goriintiistidiir.

Resim 4’te goriildiigii lizere; sistem, veri tabanindan segilen
goriintliniin en ¢ok ortak alan barindiran benzerini 2458 adet
geometrik dogrulama noktasiyla saptamis ve yesil sinirlayict kutu
icine almistir. Resim 5°te sunulan SIFT&RANSAC Modu
senaryosunda ise; iki farkli harita arasindaki Olgek (scale)
farkliliklarina ragmen, algoritmanin 6zellik tabanli ayirt edicilik
kabiliyeti sayesinde dlgcekten bagimsiz geometrik benzerlikler 139
inlier nokta ile basartyla yakalanmis ve dogru ortak bdolge
siirlandirilmistir. Resim 6’da ise Google Haritalar’dan anlik
yiiklenen ekran goriintlisiiniin, uydu goriintiisii veri tabanindaki
benzer karsiligr 69 inlier kilit noktasiyla dogrulanarak ortak alan
tespiti basariyla tamamlanmustir.

Sonuc¢

Bu calismada, uzaktan algilama goriintii arsivlerinde ortak
alanlarin ve Ortiisen uydu goriintiilerinin hizli ve yiiksek dogrulukla
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tespit edilmesini saglayan, derin 6grenme ile klasik bilgisayarli gorii
algoritmalarini birlestiren iki katmanli bir benzerlik tespit sistemi
gelistirilmistir.

Google Earth Engine iizerinden temin edilen 4000
goriintiiliikk uydu veri seti lizerinde yiiriitiilen deneysel ¢aligsmalarda,
dogrusal arama yiikii ortadan kaldirilmis ve hibrit benzerlik
sorgulamalar1 yaklagik 2053.7 milisaniye gibi makul bir siirede
tamamlanmaistir.

Elde edilen bulgular, 6nerilen hibrit sistemin goriintii verileri
izerinde olgek, ¢Oziiniirlik ve arama karmasikligi problemlerine
hizli ve Olgeklenebilir bir miihendislik ¢oziimii  sundugunu
kanitlamaktadir.

Dipnot: Calismada kullanilan uydu verileri, Google Earth
Engine (Gorelick, et al. 2017) platformu aracilifiyla islenmis
degistirilmis “Copernicus Sentinel [2025]” verilerini (European
Space Agency, 2025) icermektedir.
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BOLUM 10

YOLO MODELLERI ILE FiS ANALIZINDE
SAHTECILIK TESPITI

1. Tolga TUNCEL!
2. Emre KILINC?

Giris
Fis sahteciligi, isletmeleri ve tiiketicileri esit kosullarda
etkileyerek kiiresel 6lcekte ekonomik olarak biiytlik bir endise haline
gelmigstir. Bu tiir durumlarla karsilasmak, hem ekonomik hem de
itibar kaybina yol agmaktadir. Fis sahteciliginin tespitinde kullanilan
geleneksel yontemler, belirli bir dereceye kadar etkili olsa da
genellikle zaman alic1 veya hata yapmaya agiktir. Bu baglamda, fis

sahtekarliginin tespiti i¢in etkili, verimli, yenilik¢i ve otomatik bir
sisteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bilgisayarli gorii ve derin 6grenme tabanli algoritmalarin
oldukca gelismesi, desen tanima, sahtecilik ve anormallik gibi
konularin tespitinde olduk¢a iyi sonuclar vererek bu konulara
yaklagimi degistirmistir. Gergek zamanli nesne tespiti konusunda iyi

! Ogr. Gor., Ankara Universitesi Bilisim Teknolojileri Meslek Yiiksekokulu,
Biiytik Veri Analistligi, Orcid: 0000-0002-7427-2071
2 Dr. Ogr. Uyesi, Cukurova Universitesi, Yapay Zekd ve Makine Ogrenmesi

Béliimii, Orcid: 0000-0002-5250-9322
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sonuclar veren YOLO (You Only Look Once) algoritma ailesi de bu
algoritmalar arasinda sayilabilmektedir. YOLO ailesi, nesne tespiti
konusunda 6nemli iyilestirmeler sunarak, gercek zamanl ve yiiksek
dogrulukta fis sahteciligi tespiti yapabilme kapasitesine sahiptir. Bu
calisgma, YOLO ailesinde secilmis YOLO algoritmalar1 ile fis
sahteciligini tespit etme potansiyelini incelemeyi amaglamaktadir.

Arastirma, ilk olarak, fis sahteciligini tespit edebilen mevcut
yontemlere dair bir literatlir taramasi ile baglar. Daha sonra,
Roboflow platformunda yayimlanan Receipt Fraud veri seti
iizerinden (projectORCA, 2024), calisma kapsaminda secilmis
YOLO ailelerine ait algoritmalarin egitimi ve test edilmesi siireci
detaylandirilir. Caligmanin sonunda, segilen algoritmalarin tespit
sonuglarinin performansi degerlendirilerek, fig sahteciligine yonelik
oneriler sunulmaktadir.

Bu girisim, fis sahteciligi tespitinin YOLO ailesi gibi
gelismis  yapay zeka teknolojilerinin  potansiyelini ortaya
koymaktadir. Calismanin literatiire katacagi en biiylik faydalardan
birisi de nesne tespitindeki teorik gelismeler ile sahtecilik 6nlemeyi
birlestirerek aradaki boslugu kapatmasidir. Bu calisma, aym
zamanda, yapay zeka tabanh giivenlik sistemlerinin gelistirilmesi ve
uygulanmasi1 alaninda gelecekte yapilacak arastirmalara temel
olusturmay1 hedeflemektedir.

Literatiir Taramasi

Gorlintli isleme tabanli sahtecilik tespitinin nemli uygulama
alanlarindan biri gida tiriinleridir. Bu alanda goriintiilerin dokusal ve
spektral 6zelliklerinden yararlanan farkli yaklasimlar gelistirilmistir.
Bu dogrultuda Jahanbakhshi vd. (2021), zencefil tozunda yapilan
sahteciligi tespit etmek amactyla goriintii isleme yontemleri ve derin
ogrenme tabanli CNN modelleri kullanmiglardir. Onerdikleri
sistemin zencefil tozunun yiizey dokusunu analiz ederek sahtecilik
belirtilerini yiiksek bir dogruluk ile otomatik bir sekilde yapilmasi
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hedeflenmislerdir. Onerdikleri modelin etkinligini kanitlamak igin
saf zencefil tozu ve saf nohut tozlarindan %10, %20, %30, %40, %50
karigimlar  yapilarak toplamda 7 farkli smifta veri seti
olusturmuslardir. Olusturduklar1 veri setini kuvvetlendirmek igin
dondiirme, yansitma ve renk manipililasyonu gibi veri artirma
teknikleri kullanarak veri setini egitime hazir etmislerdir. Egitim i¢in
olusturulan modelin 8 konvoliisyon katmani, 4 batch normalizasyon
katmani, 1 havuzlama katmani ve 3 tam baglantili katmani oldugu
belirtilmistir. CNN kapsaminda ise gated pooling fonksiyonu
kullanilarak, max pooling ve average pooling yontemleri
birlestirilmis ve bununla birlikte performans artis1 hedeflemislerdir.
Gorlntiiler 30x30, 40x40 ve 50x50 olarak parcalanarak ayni
goriintiilere fakat farkli piksel boyutlarina sahip 3 veri seti elde
edilmis ve yontemin etkinligini degerlendirmek i¢in bu veri kiimeleri
iizerinden degerlendirme yapilmigtir. Ozellikle 50x50 piksel
goriintiistinden olugan veriseti ile yapilan egitim sonucunda %99,70
gibi harika bir sonu¢ elde edildigi, gated pooling 6ncesi Onerilen
yontemin KNN’in arkasinda kalirken gated pooling ile KNN’in
oniine gectigi de vurgulanmistir. Onerilen sistemin zencefil tozunda
hile tespitinde etkili bir yontem oldugu savunulmaktadir.

Standart gorlintiilerden c¢ikarilan ozelliklerin
degerlendirilmesi, gida sahteciliginde geleneksel makine 6grenmesi
yaklagimlarinin kullanimina da olanak saglamaktadir. Bu dogrultuda
Nargesi ve Kheiralipour (2024), kara ve kirmizi biberlerde deniz
kopiigii karistirilarak yapilan sahtekarligin tespit edilmesi igin
goriintli 1sleme ve makine Ogrenimi yontemleri kullanmilmis ve
performans degerlendirilmesi yapilmistir. Calismada yerel pazardan
temin edilen kara biber ve kirmizi biberler toz haline getirilmis ve
deniz kopiiginii sahtecilik maddesi olarak kullanilmistir. Deniz
koptigli karigimlara %0, %5, %15, %30 ve %50 oranlarinda
eklenmis ve ornekler 25°C’de 151k almayan bir ortamda muhafaza
edilmistir. Veri setindeki goriintiiler, bir aydinlatma kutusu icerisinde
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15 cm mesafeden Xiaomi Note 10 Pro Max kullanarak toplamda 180
goriintlii toplanmigtir. Kara biber ve kirmizi biber i¢in ortalama,
medyan, standart sapma, enerji, entropi, kontrast gibi 06zellik
cikarimlari yapilmistir. Toplamda 266 6zellik belirlenmis fakat 266
ozellik icerisinden en etkili 17 6zellik secilmistir. Sahtekarlik tespiti
icin 17 giris, 13 gizli ve 5 ¢ikis néronuna sahip bir ANN modeli ve
SVM yoéntemleri kullanilmis ve karsilastirmalar yapilmistir. Yapilan
karsilagtirmalarda ANN i¢in kara biberde dogruluk %98,22, kirmizi
biberde ise %99,11 , SVM’de ise Siyah biberde dogruluk %97,77,
kirmizi biberde %99,11 elde edilmistir. Kara biberde yapilan
sahtecilikte ANN daha iyi bir sonug verirken, kirmizi biberde her iki
yontemde ayni sonucu verdigi goriilmiistiir. Biberlerdeki sahtecilik
tespitinde goriintii isleme ve makine Ogrenimi ydntemlerinin
etkinligi savunulmaktadir.

Benzer bigimde, standart goriintiileri temel alan ancak farkl
derin Ogrenme mimarilerinin karsilastirildigt  ¢aligmalar da
bulunmaktadir. Besharati vd. (2024), iran siyah caymda yapilan
sahteciligin tespit edilmesi i¢in derin 6grenme tabanli bir yaklasim
onermislerdir. Calisma kapsaminda olusturulan veri setinde, Rasht
sehrindeki bir fabrikadan temin edilmis 2 kg Momtaz tiirii Iran gay
kullanilmistir. %100 gergek cay, %85 gercek cay + %15 atik, %55
gercek cay + %45 atik, %100 atik olacak sekilde 4 sinif belirlenmis
ve Canon EOS 4000D kamerayla laboratuvar 1siklandirmasi altinda,
sabit bir mesafeden goriintiiler toplanmistir. Toplanan veri setini
genisletmek igin 2 yontem kullamlmustir. Ilk olarak, goriintiiler
kii¢iik pargalara (440x440 piksel) boyutlarina boliinmiis ve bu béliim
patched olarak isimlendirilmistir. Bir digeri ise unpatched olarak
isimlendirilen, tam goriintiiler kiictltiilerek (660x440 piksel)
boyutuna indirgenerek veri setine entegre edilmistir. Sahtecilik
tespitinde, ag tasarimi ve parametre optimizasyonu ile hem yiiksek
dogruluk hem de diisiik bellek kullanim1 saglayan, RegNetS8O00MF,
diisiikk bellek gereksinimi ve yiiksek islem hizi ile 6ne ¢ikan
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MobileNet V3 sinir ag1 modeli, daha hizli egitim ve daha yiiksek
dogruluk icin derinlik, genislik ve ¢ozlintirligii dengeli bir sekilde
olgekleyen EfficientNet V2, diisiik hesaplama maliyeti ve kanal
karistirma mekanizmasi ile verimliligi artiran ShuffleNet V2 ve
gorsellerdeki yerel ve kiiresel iligkileri etkili bir sekilde yakalamak
icin kayan pencere mekanizmasi kullanan Swin Transformer V2
olacak sekilde 5 farkli derin 68renme modeli kullanilmis ve
karsilastirmalar yapilmistir. Patched’da %95 ile en iyi sonucu
MobileNet V3 verirken, unpatched’da 9%90.63 ile EfficinetNetV2S
en iyi sonucu verdigi goriilmiistiir. Ozellikle MobileNet V3’iin hem
patched hem unpatchedda kisa siirelerde ¢alisarak ¢ok iyi sonuglar
elde ettigi vurgulanmistir. Derin 0grenme ve goriintii isleme
yontemlerinin sahte ¢ay1 tespit etmek igin giivenilir bir ¢ozliim
sundugunu savunulmustur.

Gida sahteciliginin tespitinde standart goriintiilere dayali
yontemlerin yaninda, spektral verilerin kullanildig1 yaklagimlar da
gelistirilmistir. Bu kapsamda Zhang vd. (2024), hiperspektral
gorlintiileme ve tek smif Ogrenme yontemi kullanarak misir
tohumlarinda yapilan sahteciligi ayirt etmeye odaklanmislardir.
Calismada tespit icin 20 farkli ¢esit misir tohumundan 500’er adet
tohum alinarak toplamda 10000 adet tohum elde edilmis ve 382.2-
1026.7 nm spektral araliginda ¢alisan bir hiperspektral goriintiileme
cihazindan analiz yapilmistir. Elde edilen goriintiiler siyah beyaz
diizeltme islemine tabi tutulmustur. Gri tonlama goriintiileri 729.1
nm’de maskeleme i¢in kullanilarak tohumlar ve arkaplanlar
arasindaki kontrast artirilmistir. Daha sonra ikili maskelemeyle
belirlenen bir esik degeri ile arkaplan bilgisi ¢ikarilarak yalnizca
tohumlarin ayristirilmas: saglanmistir. Her bir tohumun ayri ayri
analiz edilmesi i¢in belirlenmis bolgesi yani ROI tanimlanmais ve her
bir tohumun spektrum degeri hesaplanmistir. Caligma kapsaminda
tanitilan tek sinif 6grenme modelinin, spektral ve mekansal bilgi
¢ikarim modiillerini, bant dikkati modiiliinii ve hiperkiire 6grenme
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bilesenlerini birlestirdigi belirtilmistir. Bant dikkat modiiliiniin,
spektral ozellik ¢ikarim modiiliinden once geldigi ve gereksiz
bantlardan kaynaklanan giirliltiiyii azaltmak i¢in kullanilmistir.
Tohumlarin kimyasal yapisin1 temsil eden spektral ozellikleri
cikarmak igin spektral 6zellik ¢ikarim modiiliintin kullanilmis ve
mekansal 6zellik ¢ikarim modiiliiyle tohumlarin fiziksel 6zelliklerini
tanimlamak i¢in mekansal ozellikleri elde edildigi belirtilmistir.
Gergek tohumlar1 igeren minimum hacimli bir hiperkiire
olusturdugunu bununda test sirasinda, hiperkiirenin disina diisen
tohumlarin sahte olarak smiflandirildig1 belirtilmistir. Onerilen
yontemin performansini degerlendirmek igin OCSVM, Isolation
Forest, CAE, Deep SVDD, OCCNN gibi farkli yontemler ile
karsilastirmalar yapilmig ve Onerilen yontemin, gercek cesitlerin
%93,70’ini  dogru bir sekilde tanimlarken, sahte cesitlerin
%94,28’in1 dogru bir sekilde siniflandirarak diger yontemlerin
oniine gectigi gozlemlenmistir. Onerilen yéntemin tarim ve gida
sektorlerindeki  sahtecilikle miicadele i¢in kullanilabilecegi
savunulmaktadir. Hiperspektral goriintiileme ile sahtecilik tespitine
yonelik bir diger ¢alismada Cheng vd. (2024), Manuka balinda
yapilan sahteciligi hiperspektral goriintiileme ve derin 6grenme
temelli GANomaly modeli ile tespitine odaklanilmistir. Calismada
tespit icin 5 farkli markadan 18 UMF dereceli saf Manuka bali
ornegiyle birlikte surup ile karigtirllmis ve uzun siire saklanmis bal
ornekleri de test amaciyla kullanilmistir. Bal 6rneklerinin 20-25 °C
sicaklikta 6 y1l boyunca saklandigi ve bu siire zarfinda kristalizasyon
stireci gecirdigi belirtilmistir. Her bir bal 6rnegi, 399.40-1063.79 nm
dalga boyu araliginda vis-NIR SOC710-VP hiperspektral
goriintiileme cihaz1 ile taranmis ve toplanan hiperspektral
goriintiiler, beyaz referans kalibrasyonu yapilarak analiz edilmis
ayrica her goriintiiden, 6rneklenmis 100 piksel degerinin ortalamasi
alinarak spektral profiller elde edilmistir. Hiperspektral goriintiileme
cihazi ile taranan veriler GANomaly modeline aktarilarak saf bal

orneklerinin 6zelliklerini 6grenilmis ve bu ozellikler disinda kalan
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ornekler sahte olarak tanimlanmisti. Modelin etkinligini
degerlendirmek i¢in geleneksel DD-SIMCA ve OC-PLS tek sinif
siiflandiricilar ile karsilastirma yapilmisti. GANomaly modelinin,
test setindeki saf ve sahte bal orneklerini %100 gibi harika bir
dogruluk orani ile ayirt edebildigi ve diger geleneksel yontemlerin
oniinde oldugu goriilmiistiir. Yeni Zelanda Manuka bal1 sahteciligini
tespit etmek i¢in Onerilen yontemin sahtecilik tespitinde muhtesem
sonuglar aldigr savunulmaktadir. Benzer sekilde hiperspektral
goriintliilemeden yararlanan Wu vd. (2023), kinoa ununda katki
maddesi olup olmadigin1 belirlemek i¢in taginabilir bir hiperspektral
goriintiileme sistemini kullanarak kiiresel kalibrasyon modeli
olusturmayr amaglamiglardir. Calisma kapsaminda deneyler igin
kullanilacak veri setinde, kinoa, bugday, piring, soya ve misir
tohumlari, her bir tohum tiirii i¢in kurutulmus, 6giitilmiis ve 250
mikron boyutunda bir elek kullanilarak ayni parcacik boyutuna
getirilmistir. Kinoa ununa farkli oranlarda (%0-98) katki maddesi
eklenerek toplamda 150 numune hazirlanmis ve 114 numune
kalibrasyon i¢in, kalan 36 numune ise dogrulama i¢in kullanilmistir.
Anlaml1 verileri elde etmek i¢in 400—1000 nm’de ¢alisan tasiabilir
bir hiperspektral goriintiileme sistemi kullanilmistir. Her taramada
512x512 piksel ¢oziiniirliige ve 204 spektral bantli bir 3D hiper-kiip
olusturulmustur. Goriintiilemeden Once sistem, beyaz ve siyah
referanslarla kalibre edilmis ve her numunenin spektral profili,
bolgesel maskeleme yapilarak arka plandan ayrilmis ve yalnizca
numune alani lizerinden hesaplama yapilarak veriler elde edilmistir.
Spektral bant sayisin1 azaltmak ve veri islemeyi hizlandirmak i¢in,
BOSS yontemi ile 13 6nemli dalga boyu secilmistir. Bu secilen dalga
boylar1, kinoa unundaki katki maddelerini belirlemede kilit rol
oynadig1 ve gelecekte tasinabilir birgok bantli goriintiilleme sistemi
tasariminda  kullanilabilecegi  vurgulanmustir.  Onerdikleri  bu
sistemin kinoa unundaki sahteciligin tespitinde kullanilabilecegi
savunulmustur.
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Bu hiperspektral yaklasimlari tamamlayan bir diger calisma,
badem tiirlerinin ayristirilmast iizerine gergeklestirilmistir. Bu
dogrultuda Torres-Rodriguez vd. (2022), tathh badem partilerinde
yapilan sahteciligi hiperspektral goriintilleme ile Onlemeyi ele
almislardir. Calismada kullanilan 6rnek grubunun, 97 tatli badem ve
61 ac1 badem 6rnegi kullanilarak %5, %10, %15 ve %20 oraninda
karistirilarak  500’er gramhik 84 parti olusturuldugu bilgisi
verilmistir. Analiz Oncesi partilerin 1s1s1 20 derecede sabitlenmistir.
Goriintii alinacak hiperspektral goriintiileme cihazinin 946.6—1648
nm dalga boyunda ¢alisan bir cihaz oldugu bilgisi verilerek
goriintiilerin yansima modunda bir CCD kamera ve konveyor bant
sistemi kullanilarak toplanmistir. Elde edilen yansima degerleri,
siyah ve beyaz referanslarla normalize edilmistir. Act ve tath
bademlerin ayrimi i¢in PLS-DA algoritmas: kullanilmis ve tath ve
ac1 bademleri %99’a %100 gibi harika skorlarla ayirt ettigi
gozlemlenmistir. Egitim setinde 117 de 116 o6rnek dogru
siiflandirilirken, dogrulama setindeki tiim Ornekler dogru analiz
edilmistir. Sonug olarak, HSI teknolojisi, tatl badem partilerindeki
act bademlerin tespiti i¢in uygulanabilir bir yontem oldugu
savunulmustur.

Gida alanindaki caligmalarin disinda, goriintii isleme
yontemleri sinav sahteciliginin tespitinde de kullanilmistir. Goriintii
isleme yoOntemlerinin sahtecilik tespitinde kullanimina yonelik
caligmalardan birinde Okorie vd. (2023), sinav sahtekarliklarini
tespit etmek icin optik sensor ve goriintii isleme sistemine dayali bir
dolandiricilik tespit sistemi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri sistemi 3
temel bilesen olarak tamimlamslardir. Ik  bilesen olarak
tanimladiklar1 gériintii segmentasyonunda, optik sensorlerden gelen
goriintiiler ile sinav salonundaki kisilerin tespiti yapilarak,
goriintiilerin belirli boliimleri analiz edilerek kimlik sahtekarliginin
belirlenmesine odaklanilmistir. Bir diger bilesen olarak morfolojik
operasyonlar ile goriintiilerdeki giiriiltiileri azaltmak ve daha net
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goriintiiler elde etmek icin genisletme gibi morfolojik islemler
uygulanmiglardir. Bu iglemle birlikte kagit {izerindeki istenmeyen
detaylar kaldirilarak sahte kimlikler daha kolay bir sekilde tespit
edilmesini hedeflemislerdir. Son olarak da sinavda bulunan optik
sensorler ile verileri alinan kisilerin goriintiisii ile kayitli veriler veri
tabaninda karsilastirma yapilmaktadir.  Sistemin etkinligini
degerlendirmek i¢in hem gelistirilen yontemle hem de geleneksel
yontemle testler yapilmis, gelistirilen yontemle 1 saniyede 130 sinav
sahtekarlig tespit edilirken geleneksel yontemle yalnizca 82 sinav
sahtekarlig1 tespit edilmistir. Bdylece Onerilen sistemin sinav
sahtekarliklarinda daha giivenilir bir yontem oldugu savunulmustur.

Optik sensor temelli sinav giivenligi ¢calismalarindan sonra,
stipheli davranislar1 dogrudan nesne tespitiyle izleyen YOLO tabanl
yontemler de ele alinmistir. Daha 6nce Okorie vd. (2023) tarafindan
ele alinan optik sensdr tabanli yaklagimdan farkli olarak Padhiyar
vd. (2023), smav salonlarindaki siipheli 6grenci davranislarini
izlemek i¢in YOLO kullanmiglardir. Calismada kullanilacak veri
setinde CIFAR-100, SCUT-HEAD gibi veri setlerinden ve kampiis
video kayitlarindan yararlanilmistir. Calismada Onerilen sistemin,
kamera araciligiyla, 6grencilerin yiiz, iist viicut ve bas hareketlerini
algiladigi, daha sonra her 5-10 karede bir dgrencinin pozisyonu
hesaplandig1 ve euclidean mesafesi ile yer degisimleri analiz edildigi
son olarak da mesafe, belirlenen esik degerleri astiginda alarm iireten
bir sistem oldugu aciklanmistir. Calismada kullanilan YOLO’nun
etkinligini kanitlamak i¢in Cascade ile karsilastirma yapilmistir.
FPS’den biraz 6diin verilse de Cascade’e gore %27 gibi daha 1yi bir
sonu¢ elde edilmistir. YOLO’nun smav salonlarinda yapilan
sahtekarlik tespitinde 1yi sonuglar verdigi savunulmustur. YOLO
algoritmasinin giivenlik uygulamalarindaki kullanimina yonelik bir
diger calismada Katragada vd. (2023), banka ATM’lerinin giivenligi
icin YOLOVS5 kullanilarak, ATM kameralarindan elde edilen canli
goriintiiler iizerinde diisiik maliyetli ve etkili bir giivenlik sistemi
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gelistirmiglerdir. Calisma kapsaminda deneyler i¢in kullanilacak veri
setinin, card trapper, card scammer, hammer gibi tehdit unsurlart ve
clizdan telefon gibi normal unsurlardan olusan 11.000 adet
goriintiiden oldugu bilgisi verilmistir. Normal unsurlarin veri setine
dahil edilmesinin ana sebebinin yanlis pozitifleri diisiirmek oldugu
vurgulanmistir. Calismada kullanilan sistem mimarisinin, bir
kullanic1 araylizii i¢in web sunucusu, bir de modeli c¢alistirma igin
Amazon EC2 sunucusu igeren multi bir sunucu oldugu bilgisi
verilmigtir.  Veritabaniin, siipheli aktiviteleri kaydettigi  ve
kullanicinin ekranina yansittigi vurgulanmigtir. Modelin etkinligi
test etmek i¢in temel model ve multimodel {izerinden
karsilastirmalar yapilmistir. Calisma kapsaminda gelistirilen model
Ozellikle card trapper ve face mask kategorilerinde %99 gibi harika
sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Calisma kapsaminda Onerilen
yontemin, ATM’lerin giivenliginde, diisiik maliyetli ve gergek
zamanli c¢aligmast nedeniyle kullanilabilecegi savunulmaktadir.
Sinav giivenligine yonelik YOLO tabanli ¢aligmalarda ise fiziksel
smnav salonlarimin yani sira cevrimi¢i sinav ortamlar1 da ele
almmisti. Bu kapsamda Singh vd. (2024), online sinavlarda
yapilabilecek sahtekarligin 6niine ge¢mek icin YOLO modeli ile
gelistirilen yeni bir c¢evrimi¢i smav  gdzetim  sisteminin
tanitmiglardir. Gelistirilen smav gozetim modelini 4 asamada
tanimlamuslardur. Tlk olarak, sinav sirasinda kamera ve mikrofon gibi
cihazlardan veri toplanarak, bu veriler yiliz tanima i¢in, yiiz tanima
algoritmalar1 (LBPH) ve gercek kisi olup olmadigini belirleyen
spoofing tespiti, agiz hareketleri izleme, ses analizi ve YOLO ile
mobil cihaz algilama ve kisi sayimi gibi gesitli bilgisayarla gérme
teknikleri kullanilarak islenmistir. Elde edilen sonuglara gore
"Sinavi Sonlandir" veya "Devam Et" karar verilerek, siipheli
durumlar tespit edildiginde sinav otomatik olarak sonlandirilan bir
sistem oldugu vurgulanmistir. Yontemin etkinligini degerlendirmek
icin, cesitli senaryolar ve 70 video goriintiisii iizerinde testler

yapilmig ve sistem, Ozellikle, birden fazla kisinin algilanmasi ve
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mobil cihaz tespitinde ¢ok basarili sonuglar elde etmistir. Ancak
ozellikle yliz spoofing’de yanlis pozitif sonuglar goriilmiistiir.
Ornegin, bir fotografin gergek bir kisi olarak algilanmas gibi hatalar
yapilmistir. Sonug olarak Onerilen sistemin g¢evrimigi sinavlarda
akademik diiriistliigii saglamada etkili bir ara¢ oldugu belirtilmistir.

Sinav ve ATM gibi fiziksel giivenlik ortamlarmin yani sira
sahtecilik tespiti dijital veriler iizerinde de uygulanmaktadir. Bazi
caligmalarda goriintii isleme ve derin 68renme ydntemlerinden
yararlanmak amaciyla farkli veri tlirleri goriintii bi¢imine
doniistiiriilmektedir. Bu kapsamda Zhou vd. (2023), Ethereum akilli
sozlesmelerinde yapilan hileli durumlarin tespiti i¢in ECA-
EfficientNet modeli ve veri artinmi yontemi gelistirmislerdir.
Calisma kapsaminda kullanilan EfficientNet’in hileli akilli
sOzlesmelerin tespitini yaparken, ilk olarak akilli s6zlesmeden gelen
bytecode’daki her baytin bir RGB degeri ile eslestirilerek 3 kanall
goriintiilere doniistiirdiigii vurgulanmig. Daha sonra RGB kanallar
yer degistirilerek veri seti zenginlestirildigi, devaminda gorsellerden
ozellik ¢ikarimlar yapildig: ve Softmax fonksiyonu ile sozlesmeler
bes smifa (Ponzi, honeypot, kimlik avi, kumar, normal) ayrildig1
vurgulanmistir. Calismada kullanilan veri seti, ponzi, honeypot,
phishing, kumar ve normal sdzlesmelerin Ethereum'dan ve
literatiirden toplanarak, ¢ok sinifli siniflandirma i¢in kullanilan fraud
veriseti ve sadece ponzi sodzlesmelerini iceren ponzi veriseti
olusturulmugtur. Yontemin etkinligini degerlendirmek icin fraud
veriseti lizerinden literatlirdeki diger yontemler ile karsilastirma
yapilmis ve en iyi sonucu verdigi goriilmiistiir. Ayn1 zamanda
onerilen yontemi ponzi veriseti lizerinde hem literatiirdeki yontemler
hem de ponzi veriseti kullanildigi farkli calismalar ile karsilastirilmis
ve Onerilen yontemin ponzi veriseti i¢in en iyi yontem oldugu
goriilmiistiir. Onerilen yontemin Ethereum’daki hileli akill
sozlesmeleri etkili bir sekilde tespit ettigi savunulmustur.
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Dijital verilerden sahtecilik tespiti yapilmasinin yaninda,
yapay zeka ile sahte goriintiilerin olusturulmasi da ayr1 bir aragtirma
sorunudur. Bu cergevede Gu vd. (2022), bilimsel yayinlarda yapay
zeka destekli gorsel sahtekarlik ele alinmistir. Calismada, styleGAN
modeli ile gercege ¢ok yakin sahte goriintiiler olusturulabildigi,
sinGAN modeli ile tek bir goriintii izerinden egitim yapilarak bir¢cok
yeni gOriintli olusturabilecedi ve goriintiilerin manipiile edilerek
sahte goriintiilerin olusturulabildigi vurgulanmistir. Yapay zeka
destekli gorsel sahtekarligin tespitinin hem insan hem de otomatik
sistemler icin zor oldugu belirtilmistir. Ozellikle insanlarm, dogal
goriintiilerin  gergekligini daha iyi degerlendirebilirken, bilimsel
goriintiilerde yanilabilmesinin ¢ok olast oldugu vurgulanmistir.
Yapay zeka destekli gorsel sahtekarligin diisiik maliyet ve kolay
erisimi olduguna deginilmis ve gelismis yapay zekd modellerinin
acik kaynak olarak paylasilmasinin, kotiiye kullanim riskini artirdigi
belirtilmistir. Literatiirdeki goriintii isleme araglarinin, yapay zeka
tarafindan {retilen goriintiileri giivenilir bir sekilde tespit
edememesinden yakinilmistir. Fakat bu yapilan sahtecilige kars1 bazi
¢dziim dnerileri sunulmustur. 1k olarak arastirmacilardan, calismada
kullandiklar1 goriintiilerin ham verilerini saglamalari istenebilecegi
belirtilmistir. Devaminda, 6zellikle bilimsel goriintiiler i¢cin 6zel
tespit araglarinin gelistirilmesine dncelik verilebilecegi sdylenmistir.
Son olarak yapay zeka modelleri yayinlanirken, potansiyel kotiiye
kullanim etkileri degerlendirilmesinin zaruri oldugu vurgulanmistir.
Sonug olarak yapay zeka destekli sahtecilik teknolojilerinin bilimsel
yayinlar i¢in ciddi bir tehdit olusturdugu vurgulanmastir.

Gorsel sahteciligin belgelere yonelik 6nemli bir boyutu da
kimlik kartlarmin taklit edilmesi veya degistirilmesidir. Bu alanda
tespit algoritmalarinin gelistirilmesinin yan1 sira egitim verilerinin
olusturulmasina yonelik yontemler de arastirilmistir. Bu dogrultuda
Benalcazar vd. (2023), sahte kimlik kartlarin1 6nlemek i¢in sentetik
kimlik kart1 goriintiileri iiretilmis ve sahtecilik tespitinde kullanilan
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derin sinir aglarmi egitmek igin yeni bir veri artirma yaklagimi
Onerilmistir. Sahte kimlik tespitini iyilestirmek i¢in Sili'ye ait kimlik
kartlarini temel alarak sentetik goriintii tiretimine odaklanmigtir. Sili
kimlik kartlari, Bona Fide (orijinal), Composite (dijital veya fiziksel
olarak degistirilmis), Print (baski) ve Screen (ekran goriintiisii)
olmak tizere dort sinifa ayrilmis ve bu kimlik kartlari, veri setinin
olusturulmas1 ve sahtecilik tespiti algoritmalarinin egitilmesinde
temel veri kaynagi olarak kullanilmistir. Sentetik kimlik karti
goriintiilerini  iiretmek i¢in sablon tabanli goriintiileme, doku
transferi ve GAN modelleri olarak 3 farkl1 ydntem gelistirilmistir. ilk
olarak sablon tabanli kimlik kart1 tiretiminde, yiliksek kaliteli orijinal
kimlik kartlarindan sablonlar olusturularak {izerine rastgele yiiz,
imza ve bilgiler yerlestirilmistir. Kullanilan yiizlerin FERET veri
kiimesinden, imzalarin ise Kaggle imza veri kiimesinden alindigi
belirtilmistir. Doku transferinde ise 50 farkli renk tonunun, yazici ve
ekran kaynakli giiriiltiilerin izolasyonu i¢in kullanildig belirtilmis
ve renk paletinin her bir rengi, QR kodu ile isaretlenerek izole
edilmis dokular olusturulmustur. Dokular, kimlik kartinin boyutuna
gore kirpilmis ve birlestirmeler yapilmistir. Bu sekilde toplam
10.000 doku izolasyonu gerceklestirilmistir. Son olarak GAN
modellerinden, StyleGAN2 ve CycleGAN kullanilarak hem sahte
hem orijinal kimlik kart1 goriintiileri iiretilmis ve bu goriintiiler ile
MobileNetV2 tabanl sahtecilik tespit aglari, kompozit (biitiinlesik)
tespit ve kaynak tespiti i¢in ayr1 ayr1 egitilmistir. Yapilan egitimden
sonra sonuglar ele alindiginda, kompozit tespit sonuglarina gore,
sentetik goriintiilerin, yalnizca gergek verilerle egitim alan modellere
kiyasla %4 daha yiiksek hata orami verdigi goriilmiistiir. Kaynak
tespitine gore, yazict kaynakli sahtecilik tespitinde CycleGAN
yontemi, yalnizca %1 performans kaybiyla gercek verilerle benzer
sonuglar iiretmistir. Son olarak fid analizine gore, CycleGAN ve
doku transferi yontemiyle iiretilen goriintiilerin, orijinal goriintiilere
en ¢ok benzedigi (FID = 20) saptanmistir. Sentetik kimlik karti

liretiminin, genis veri kiimeleri olusturmada maliyet ve gizlilik
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kaygilarint azaltan bir alternatif olarak 6ne ¢iktig1 vurgulanmistir.
Ozellikle yazici ve ekran kaynakli saldirilarda, CycleGAN gibi
yontemlerin etkili oldugu kanitlanmistir. Ancak, kompozit sahtecilik
tespitinde sentetik verilerin hala gergek verilere kiyasla dezavantajli
oldugu belirtilmistir.

Bu caligmalar, goriintii isleme ve derin Ogrenme
yontemlerinin ~ farkli  sahtecilik tiirlerinde  kullanilabildigini
gostermektedir. Ancak incelenen uygulamalarin veri yapilart ve
tespit hedefleri farklilik go6stermektedir. Bu ¢alisma ise fis
goriintiilerindeki  “damage” ve “fraud” etiketlerinin YOLO
modelleriyle tespit edilmesine odaklanmaktadir.

Materyal ve Yontem

Bu calismanin amaci, ticari faaliyetleri tehdit eden sahte
fisleri tespit etmek icin YOLOvS, YOLOvS8, YOLOVY ve YOLOV10
modellerinin performanslarini karsilagtirmali olarak
degerlendirmektir. Arastirmanin temelini, Roboflow platformunda
yayimlanan Receipt Fraud veri seti lizerinde egitilen YOLOVS,
YOLOVS, YOLOV9 ve YOLOvV10 modellerinin performanslarinin
karsilagtirilmas1  olusturmaktadir. Bu boliimde veri setinin
ozellikleri, karsilastirilan YOLO modellerinin egitim stiregleri,
temel mimari Ozellikleri ve performans degerlendirme o6lg¢iitleri
aciklanmaktadir.

Veri Seti

Bu calismanin temelini olusturan veri seti, kullanilabilir
gercek zamanli fis goriintiilerini igerir. Veri seti, Roboflow
platformundan, giinliik hayattan toplanan 527 fis goriintiisiinii ve fis
tizerinden etiketlenmis ‘damage’ ve ‘fraud’ etiketlerini igerir
(projectORCA, 2024). Veri setini gelistirmek i¢in dondiirme, gri
Olcekleme ve doygunluk gibi veri artirma teknikleri kullanilarak veri
seti 1265 goriintiiye genisletilmistir. Veri seti oncelikle egitim,

dogrulama ve test kiimelerine ayrilmistir. Ardindan yalnizca egitim
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kiimesindeki gorilintiilere veri artirma teknikleri uygulanmustir.
Boylece ayni goriintiiniin  artirillmig  siiriimlerinin  farklt  veri
kiimelerinde yer almasi onlenerek veri sizintisi riski azaltilmistir.
Veri artirma Ornekleri Sekil 1'de gosterilmektedir.

Sekil 1 Veri artirma 6rnekleri a) Ham veri b) Veri artirma teknikleri
ile olusturulan veri

a)

b)

UL BoOoMm ues

Bu teknikler, modellerin genelleme yetenegini 6nemli 6lgiide
artirmaktadir. Bu yontemler, asir1 6grenmeyi onlemek ve ¢esitli
cevresel kosullara dayanikli olmasini saglamak i¢in kullanilmistir.
Ayrica, veri gesitliligini artirarak modelin genis bir veri kiimesi ile
egitilmesine olanak saglayarak daha gii¢lii ve genellestirilebilir
sonuclar elde edilmesini hedeflemistir. Veri seti, degisken 151k
kosullarinda, ¢esitli agilardan ve ¢esitli senaryolarda ¢ekilmistir. Bu
sayede modelin ger¢ek diinya kosullarina uyum saglanmasi
amaclanmistir. Toparlanan goriintiiler 640 x 640 piksele
indirgenmistir.

Veri artirma sonrasinda veri kiimesi, 1.107 egitim, 105
dogrulama ve 53 test gOrilintiisii olmak iizere toplam 1.265
goriintiiden olugmustur. Veri kiimelerinin dagilimi Tablo 1'de

sunulmustur. Modelin genelleme yetenegini test etmek i¢in ayrilan
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test seti, model parametrelerini dogrulamak ic¢in kullanilacak
dogrulama seti ile dengeli bir sekilde dagitilmistir. Bu yapilandirma,
modelin ¢esitli  kosullara ve g¢evresel degisikliklere karsi
dayanikliligin1 degerlendirmek i¢in ¢ok onemlidir.

Tablo 1 Veri kiimesinin egitim, dogrulama ve test kiimelerine
dagilimi

Toplam Veri Egitim Seti Dogrulama Seti | Test Seti
1265 1107 105 53

Model Egitimi

Model egitimi, Intel i5-12400F islemci, 16 GB RAM ve
NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti ekran kartina sahip bir bilgisayarda
gerceklestirilmistir. Derin 0grenme algoritmalarinin gerektirdigi
hesaplama yiikiinii asmak i¢in bu giiclii donanim se¢ilmistir. Egitim
GPU fizerinden gerceklestirilerek, islem siirelerini énemli Olciide
kisaltmas1 amaglanmustir.

YOLO modellerinin egitiminde Adam optimizasyon
algoritmas1 kullanilmistir. Egitim siirecinde epoch sayis1 100,
baslangi¢ 6grenme orani 0,001, momentum parametresi 0,937 ve
parti boyutu 8 olarak belirlenmistir. Bu hiperparametreler Tablo 2'de
gosterilmektedir. Caligmada, sahtecilik tespiti yapabilmek icin
“damage” ve “fraud” etiketleri roboflow platformu kullanilarak
gerceklestirilmistir. Egitim siirecinde karsilagilan zorluklar arasinda
egitimin, elektrik kesintileri nedeniyle durmasi basi cekmektedir. Bu
tir durumlar, model egitiminin siiresini uzatmis ve siireci
yavaglatmistir.
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Tablo 2 Egitim hiperparametreleri

Hiperparametreler Parametre Ayarlari
Epoch 100
Baslangig Ogrenme Orani 1x1073
Momentum 0.937
Parti Boyutu 8
Optimizasyon Algoritmasi Adam

YOLO

YOLO algoritma ailesi, ger¢ek zamanli nesne tespitinde, hiz1
ve dogruluk oranlariyla diger nesne tespit algoritmalarina goére one
cikmaktadir. Nesneleri tanimlamak i¢in kayan pencereler veya bolge
onerileri kullanan geleneksel yontemlerin aksine YOLO, birden
fazla siirlayict ve bunlara karsilik gelen siif olasiliklarini tahmin
etmek i¢in tek bir evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanmaktadir. Tek atis
olarak isimlendirilen bu yontem, YOLO’ nun tiim goriintiileri aym
anda islemesini saglayarak, fis sahteciliginin tespiti gibi yiiksek hizli
uygulamalar i¢cin miikemmel bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. Tablo
3’te genel YOLO algoritmasinin sézde kodu verilmistir.

YOLO'nun temel yaklasiminda, goriintiiler {izerinde
olusturulan 6zellik haritalar1 araciligiyla nesnelerin konumlar1 ve
siiflar1 tahmin edilmektedir. Nesne konumlarinin belirlenmesi ve
tahminlerin islenmesi, kullanilan YOLO siiriimiiniin mimarisine
gore farklilik gosterebilmektedir.

YOLO ailesinin sundugu yeniliklerden bir tanesi de, birlesik
bir mimariye sahip olmas1 ve nesne tanimayi bir regresyon olarak ele
almasidir. YOLO, siniflandirma, yerellestirme ve giiven tahminlerini
birlestiren tek bir kayip fonksiyonunu optimize ederek hem
dogrulugu hem de hesaplama verimliligini dengelemektedir. YOLO
ailesinde nesne konumlarinin belirlenmesinde, kullanilan model
stirimiine bagl olarak baglanti kutusu tabanli (anchor-based) ve
baglanti  kutusundan  bagimsiz  (anchor-free) yaklagimlar
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kullanilmaktadir. Bu sayede, metinsel ifadeler, sayisal tutarsizlik ve
hasar gibi fislerde karsilasilabilecek kiiciik ve karmasik ayrintilari
tespit etmede yardimer olmaktadir.

YOLO ailesi temel olarak gii¢lii bir yapida olsa da her yeni
modeliyle giincellemistir. Calisma kapsaminda kullanilan YOLOVS,
gelismis baglanti kutusu sec¢imi, daha iyi veri artirma teknikleri ve
capraz asamal1 kismi aglar (CSPNet) araciligiyla glincellenerek daha
gelismis Ozellik c¢ikarimi yapmayir hedeflemisti. YOLOvV8 ve
YOLOvV9’da, gelismis derin sinir aglari, optimize edilmis aktivasyon
fonksiyonlar1 ve goriintiiniin kritik alanlarina daha iyi odaklanmak
icin dikkat mekanizmalar1 eklenerek daha da giiclii bir algoritma
nesli olarak c¢ikis saglamisti. ' YOLOv10’da ise artirilmis
Olgeklenebilirlikle eski nesillerin yetenekleri daha da fazla
gelistirilmistir. YOLO mimarisinin esnek yapisi bu gilincellemelere
olanak saglamaktadir. Bu nedenle ¢ok farkli alanlarda aktif olarak
gercek zamanli nesne tespiti i¢in kullanilabilmektedir. Chen vd.
(2023) sinif i¢i 6grenci durumlarini tespit etmek i¢in, Shukhratov vd.
(2024) plastik atiklarinin tespitinde, Hou vd. (2024) iletim hatlarinin
uc noktas1 hasar tespitinde, Sun vd. (2024) tiitiin bitkileri
zararhlariin tespitinde, Li vd. (2023) makine kullanan is¢ilerin
eldiven giyme durumunun tespitinde, Niu vd. (2024) misir tohum
kalitesinin tespitinde YOLO ailesi kullanilmigtr.

Bu model, farkli kosullarda yiiksek adaptasyon yetenegi,
giiclli ve esnek yapisi sayesinde, tarimdan sahtecilik tespitine kadar
farkli alanlarda kullanilmis ve giiclii sonuglar vermistir. Modelin
genel basarimi, sahtecilik faaliyetlerin tespitinde verimliligi
artirabilir ve biiyiik dl¢lide maliyet tasarrufu saglayabilir.
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Tablo 3 YOLO tabanl nesne tespitinin genel islem adimlart

Algoritma 1: YOLO
T « YOLO modeli (6nceden egitilmis model)
input_image < Giris goruntisu
grid < Goriunti S x S 1zgarasina bol
E = 0 « Baslangi¢ durumu (hicbir nesne tespit edilmedi)

while (E > mintreshhold) and (overlappingbox) do
candidate_boxes « T (input_image, grid)
candidate_classes < tahmin edilen siniflar
candidate_confidence <« her kutunun giiven skoru

AE < candidate_confidence — E
if Accept (AE,T) then
E « candidate_confidence
final_detections < Giincellenmis kutular ve siniflar
end
grid « Coziuniirlik giincelle
end
final_detections < Non — Maximum Suppression(final_detection)
return final detections

Performans Degerlendirme

Modelin ¢aligmasini degerlendirmek i¢in bir dizi istatistiksel
metrik kullanilmigtir. Bu 6l¢timler, modelin fis sahteciliginin dogru
ve tutarli bir sekilde belirleme kapasitesini artirmak i¢in ¢ok
onemlidir. Modelin, egitim ve dogrulama asamalarinda elde edilen
sonuglar, performans degerlendirme kriteleri iizerinden yapilmustir.
Calismada kullanilan performans metrikleri arasinda precision
(kesinlik), recall (duyarlilik), fl-skoru, mAP (mean Average
Precision) ve confusion matrix (karisiklik matrisi) yer almaktadir.

Kesinlik

Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi durumlarin
gergekte pozitif olanlarin oranini hesaplar. Yiiksek bir kesinlik
degeri, modelin yanlig pozitif sayisinin diisiik oldugunu gosterir, bu
da modelin, olmayan bir seyi varmig gibi gorlinmesini gosterir.
Esitlik 1°de kesinlik hesab1 gosterilmistir.

211~



TP
TP+FP

(1

TP, tahmin edilen degerin dogru oldugunu gosterir, ancak FP,

Precision =

yanlis pozitifi gosterir. FP, yanlis pozitifi temsil eder. Yanlis pozitif
ise yanlis tahmin degeridir. Kesinlik metrigi, modelin ne kadar
"hassas" oldugunu gésterir. Ozellikle, fis sahteciliginin tespiti gibi
kritik uygulamalarda yiiksek kesinlik, 6nemsiz hatalardan kaginmak
i¢in 6nemlidir.

Duyarhhk

Duyarlilik, gercekte pozitif olan orneklerin ne kadarinin
model tarafindan dogru olarak pozitif olarak isaretlendigini hesaplar.
Yiiksek bir duyarlilik degeri, modelin gercek pozitifleri
kagirmadigini, yani ¢ok az sayida yanlis negatif hata yaptigini
gostermektedir. Esitlik 2°de duyarlilik hesab1 gdsterilmistir.

TP
TP+FN

Recall =

2

2’de TP, dogru pozitifi belirtirken FN, yanlis negatifi
gosterir.

F1-Skoru

F1-Skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve
iki 6lcegi dengeli bir sekilde birlestirir. Bu metrik, 6zellikle veri seti
dengesiz oldugunda yani bir siifin digerlerinden ¢ok daha az ya da
cok daha fazla 6rnegi oldugunda modelin genel performansini
degerlendirmek icin kullanilir. F1-Skoru hesab1 Esitlik 3’te
gosterilmistir.

Precision x Recall

Fi=2x 3)

Precision+ Recall

F1-Skoru, her iki metrigi esit agirlikta hesaba katarak,
modelin genel dogruluk ve giivenilirlik dengesini sunar.
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mAP

Ortalama Kesinlik Ortalamasi (mean Average Precision,
mAP), nesne tespiti performansinin degerlendirilmesinde kullanilan
bir olgiittiir. Her smf icin kesinlik—duyarlilik egrisi tizerinden
hesaplanan AP (ortalama kesinlik) degerlerinin ortalamasi alinarak
elde edilmektedir. Bu ¢alismada, kesisimin birlesime orani
(Intersection over Union, IoU) esik degeri 0,5 olarak belirlenen
mAP@0.5 olgiitii kullanilmistir. Esitlik 4’te AP hesab1 gosterilmistir.

AP = Zn(Rn - Rn—l) x P 4)

Burada P,,, n’inci noktanin hassasiyetini, R,,, n’inci noktanin
geri cagrimi ve R,,_; bir dnceki noktanin geri cagirimini temsil eder.

mAP = %I, AP, (5)

4’te N siif sayisin1 gosterirken AP;, i’nci sinifin AP degerini
temsil eder. Bu nedenle mAP, tiim siniflar igin AP degerinin genel
degerini alir. Ozellikle nesne tespiti ve segmentasyon gorevlerinde
yaygin olarak kullanilan 6nemli bir metriktir. Modelin tiim siniflar
arasinda tutarl olup olmadigin1 belirlemek i¢in kullanilir.

Kansiklik Matrisi

Karisiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin basarisini,
cesitli smiflar arasindaki dogru ve yanlis tahminleri gdsterir. Bu
matris, modelin her sif i¢in ne kadar iyi calistigini gorsel bir
sekilde sunmaktadir. Ozellikle birden fazla sinif oldugu durumlarda,
modelin her bir smifi nasil tanimladigin1 ve sik yapilan hatalari
anlamak i¢in ¢ok degerlidir. Bu matris, kesinlik, duyarlilik ve F1-
skoru gibi diger performans metriklerinin hesaplanmasina temel
saglamaktadir.

Performans  degerlendirme  siireci, modelin  saha
uygulamalarina ne kadar uygun oldugunu ve sahtecilik tespiti i¢in
gercek potansiyelini belirlemek icin temel bir adimdir. Bu siireg,
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modelin gelistirilmesine yardime1 olmak i¢in gerekli bilgileri saglar
ve pratik uygulamalarda modelin nasil optimize edilebilecegini
gostermektedir.

Deneysel Sonuclar

Elde edilen sonuglar, modellerin, fis sahteciligini tespit etme
kapasitesini genis bir yelpazede sergilemektedir. Calisma
kapsaminda incelenen YOLO modelleri genel olarak, fis
sahteciliginin tespitinde yliksek bir dogruluk orani gostermistir.

Tablo 4 YOLO modellerine ait karisiklik matrisleri

Model Karigiklik Matrisi

YOLOv5S

YOLOvV8
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Tablo 4 (devami)

Model Karigiklik Matrisi

YOLOV9

YOLOvIO0

gamage faud  backgroung
nnnnn

Tablo 4'te YOLOvS5, YOLOvV8, YOLOVY9 ve YOLOvVI10
modellerine ait normalize edilmis karisiklik matrisleri sunulmustur.
Matrisler incelendiginde, modellerin damage ve fraud -etiketli
bolgeleri farkli oranlarda tespit ettigi goriilmektedir. Ozellikle fraud
sinifinda, arka planla iligkili eslesme hatalariin bulundugu
gozlemlenmistir. Genel performans karsilastirmasi ise Tablo 8'de
sunulan mAP@0.5 degerleri lizerinden gerceklestirilmistir.
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Tablo 5 Modellerin egitim sonrast F1-Curve ve PR-Curve

grafikleri

Model

F1-Curve

PR-Curve

YOLOv5

Fl-Confidence Curve

e . -
00 02 va a8
Confaence

a8 10

Precision-Recall Curve

11

YOLOv8

F1-Configence Curve.

Pracision-Recall Curve

damage D85
a0 0,785
— sl classs 0.032 AP

YOLOV9

s
Confitence

YOLOv10

F1-Confidence Curve

Precision-Recall Curve

Recall

Tablo 5’te modellerin egitim sonras1 F1 ve PR curve’leri
gosterilmistir. Genel performans ele alindiginda en iyi sonucu
YOLOvV8 ve YOLOVS verdigi goriilmistir. YOLOvS “fraud”
sinifinda kiictik bir listlinliik saglasa da “damage” sinifinda YOLOVS
daha {istiindiir. YOLOv10 ve YOLOV9 “fraud” simifinda diisiik
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degerler gostermesiyle dikkat ¢ekmistir. Damage sinifi i¢in en
yiksek AP@0.5 degeri %86,9 ile YOLOvV8 modelinde elde
edilirken, YOLOvV10 modeli %84,4 degerine ulasmistir. Genel denge
ve tutarlilik acisindan en iyi sonuglart YOLOvVS ve YOLOVS verdigi
gorilmiistir.

Tablo 6 Modellerin egitim sonrast loss grafikleri

Dfl loss/
Model Box loss Cls loss .~
obj loss
train/box_loss train/cls_loss train/obj_loss
0.025
0.10 === results
0.020 smooth
0.08 0.020
0.015
0.06 0.010 0.015
YOLOvVS 0.04 0.005
0.010
0.02 0.000
0 50 100 0 50 100 0 50 100
train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss
2.4 3.0
—e— results
2.2 25 - smooth 1.8
2.0
18 20 1.6
16 15
YOLOv8 14
1.4
1.0
124 1.2
0 50 100 0 50 100 0 50 100
train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss
6 4.0
5 —— results
5 3
4 4 3.0
s 3 25
YOLOV9 > 20
2
0 50 100 0 50 100 o 50 100
train/box_om train/cls_om train/dfl_om
3.0 —a— results
2.50 smaoth 20
225 25 18
2.00 20
175 18
: L5
YOLOVI10 | 0 14
10
125
5 o 50 100 12
o 50 100 3 50 To0

Egitim siirecindeki kayiplar, modelin 6grenme siirecinin
saglikll ilerledigini gostermektedir. Tablo 6’da modelin 6grenme
siirecindeki egitimin kayiplar1 gosterilmistir. Egitim kayiplari
incelendiginde YOLOvVS5 modeli i¢in hizli ve diizenli bir azalma
gozlemlenmistir. YOLOvV8 modelinde box ve cls loss’ta istikrarli bir
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diisiis goriiliirken, dfl loss’ta ufak dalgalanmalar goriilmiistiir.
YOLOVY, diger modellere gore daha yiiksek baslangi¢ kayiplarina
sahip olsa da, egitim ilerledikce box, cls ve dfl loss’ta diizenli diisiis
yasandig1 gozlemlenmisti. YOLOv10°da ise benzer sekilde loss
grafikleri diizenli olarak azaldig1 goriilmiistiir. Egitim kayiplarindaki
genel azalma, modellerin egitim siirecinde optimizasyonun
ilerledigini gostermektedir.

Tablo 7 Modellerin egitim sonrast mAP50 grafikleri
Model mAP50

metrics/mAP_0.5

0.8
0.6

0.4

YOLOv5S “

H

o

50 100
metrics/mAP50(B)

0.8
0.6
0.4

YOLOVS 1

0.0

0 100

metncﬁ/mAF‘ 0.5

YOLOV9 M

100

metri /mAPSD(B)
0.8
0.6
0.4
0.2
YOLOvIO |

Modelin mAP50 degeri, ortalama dogrulugu gosterir ve
modelin genel etkinligini 6lgmede kritik bir gostergedir. Tablo 7°de
bu ¢alisma kapsaminda modellerin egitim siiresince mAP50 grafigi
verilmigtir. Egitim sonunda YOLOVS ile yapilan egitimde %81.4,

00
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YOLOV8’in %83.2, YOLOV9’un %79.2 ve YOLOv10’un %79.5
mAP50 skoru ile tamamladigr goézlemlenmistir. Bu sonuglar
modellerin, azimsanamayacak dogruluk ve tutarlilikla nesneleri
tespit edebildigini gdstermektedir.

Bu sonuglar, calisma kapsaminda kullanilan YOLO
modellerinin  fig  sahteciligi tespitinde yiiksek performans
gosterdigini ve gercek diinya senaryolarinda gilivenilir sonuglar elde
edebilecegini ortaya koymaktadir. Ancak, yanlis pozitif oraninin
azaltilmas1 ve daha da genis veri setleri lizerinde test yapilmasi
modelin performansini daha da artirabilir.

Calisma kapsaminda YOLO modellerinin etkinligini 6l¢gmek
icin farkli YOLO ayni veri seti lizerinden egitim yapilmig ve
“damage”,”fraud” ve “genel” mAP degerleri elde edilmistir.
“Damage” i¢in elde edilen sonuglar Sekil 2°de, “Fraud” i¢in elde
edilen sonuglar Sekil 3’te, modellerin genel performanslari ise Sekil
4’te ve tiim durumlar Tablo 8’de gosterilmistir. “Damage” sinifi igin
elde edilen sonuglar incelendiginde %86.9 ile YOLOVS8 en iyi
sonucu verirken %84.4 ile YOLOvV10 onu takip etmistir. Bu sinifi¢in
%82.3 ile YOLOVY en az basar1 gdsteren siif olmustur. “Fraud”
smifi i¢in 1se %79.6 ile YOLOVS en iyi sonucu verirken %79.5 ile
YOLOvS8 modeli hemen arkasindan gelmistir. %74.7 ile YOLOv10
bu modeller arasinda en kotii sonucu vermistir. Modellerin genel
performanslarina bakildiginda %83.2 ile YOLOVS8 diger modellerin
oniinde oldugu goriiliirken, %81.4 ile YOLOVS en iyi ikinci sonucu
veren model olmustur. Genel sonuglarda %79.2 performans veren
YOLOV9 ¢galisma kapsaminda incelenen YOLO modelleri arasinda
en kotii sonucu vererek diger YOLO modellerinin gerisinde
kalmistir.
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Sekil 2 Damage sonug¢larinin karsilastirilmasi
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Sekil 3 Fraud sonuclarinin karsilastirilmasi

—o— MAP@0.5
0.84 4 === Baseline|mAP@0.5
=== YOLO-v5|mAP@0.5

0.82 4

0.80 4 0.796 0.795

0.78 q

0.76 4

0.74 4

0.72 4

0.70 T T T T
YOLOVS YOLOv8 YOLOvV9 YOLOV10

--220--



Sekil 4 Genel sonuclarin karsilastiriimasi

0.86

—8— mMAP@0.5
-==- Baseline|mAP@0.5
—-—- YOLO-v8|mAP@0.5

0.84 4

0.832

0.78 4

0.76 4

T T T T
YOLOvV5 YOLOv8 YOLOvV9 YOLOV1O0

Tablo 8 Model sonuclarinin karsilastirilmasi

Tespit Tiirtl Model mAP@0.5
YOLOvVS 0.832
Damage YOLOVS 0.869
YOLOV9 0.823
YOLOv10 0.844
YOLOVS 0.796
YOLOvVS 0.795
Fraud YOLOV9 0.761
YOLOv10 0.747
YOLOvVS5 0.814
Genel YOLOVS 0.832
YOLOV9 0.792
YOLOv10 0.795
Sonuclar

Bu ¢alismada, fis sahteciliginin tespiti i¢in yiiksek tespit
yetenegine sahip YOLO modelleri kullanilmistir. Modeller,
Roboflow platformunda yayimlanan Receipt Fraud veri seti temel
alinarak hazirlanmis goriintiiler iizerinde egitilmis ve elde edilen
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sonuclar farkli performans dlgiitleriyle karsilagtirilmistir. Modeller,
YOLOvS ile yapilan egitimde %81.4, YOLOv8’in %383.2,
YOLOvV9’un %79.2 ve YOLOvV10’un %79.5 mAP skorlar1 elde
ederek tatmin edici sonuglar almistir. Bu sonuglar, fis sahteciligi
tespiti icin yliksek bir basar1 elde ettigini ortaya koymustur. Genel
cercevede YOLOvVS ve YOLOVS ile yapilan egitimlerin YOLOVY ve
YOLOv10’dan daha etkili oldugu goriilmiistir. YOLOV9 ve
YOLOvV10’un YOLOvVS ve YOLOVS5’in gerisinde kalmasinin birkag
olas1 nedeni olabilir. YOLOvV9 ve YOLOvIO modellerinin daha
diisikk performans gostermesi, veri kiimesinin 6zellikleri, model
yapilandirmalar1 ve egitim kosullariyla iligkili olabilir. Ancak bu
etkenlerin performans tlizerindeki etkisini belirlemek i¢in farkli veri
kiimeleri ve hiperparametre yapilandirmalariyla ek deneyler
gerceklestirilmesi  gerekmektedir. Bu  ¢alismanin  baslica
siirliliklar, degerlendirmelerin tek bir veri kiimesi tizerinde
gerceklestirilmesi ve dzellikle bagimsiz test kiimesindeki goriintii
sayisinin sinirli olmasidir. Gelecek ¢alismalarda farkli veri kiimeleri
izerinde karsilastirmalar  yapilarak  modellerin  genelleme
yeteneklerinin daha kapsamli incelenmesi hedeflenmektedir. Sonug
olarak, bu ¢alismada, farkli YOLO modellerinin gercek hayat
senaryolarina ¢0ziim sundugu gozlemlenmis ve bu alana katki
saglamigtir.
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BOLUM 11

OPTIMIZASYON ALGORITMALARININ COK
SEVIYELI ESIKLEME TABANLI RENK
INDIRGEME BASARILARINA ETKISI

1. Tolga TUNCEL!
2. Miirsel Ozan INCETAS?

Giris
Goriintli isleme alaninda renk bilgisinin etkili bir sekilde
temsil edilmesi i¢in depolama gereksiniminin azaltilmasi, islem
yiikiiniin diistiriilmesi ve bir sonraki analiz asamalarinin daha verimli
yuriitilmesi agisindan 6nemlidir. Bu kapsamda kullanilan renk
indirgeme yontemleri, gOriintiiniin gorsel yapisint  miimkiin
oldugunca korurken renk wuzayindaki cesitliligi azaltmay1
hedeflemektedir. Ozellikle goriintiiniin kendi renk dagilimma gore
sekillenen adaptif yaklasimlar, sabit renk kiimelerine dayali
yontemlere kiyasla daha esnek bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu nedenle
renk indirgeme ve renk nicelemesi, goriintii isleme literatiiriinde
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farkl1 yontem ve optimizasyon yaklagimlariyla ele aliman onemli
arastirma konularindan biri haline gelmistir.

Renk indirgeme, bir goriintii i¢erisinde bulunan ¢ok sayidaki
rengin daha az sayida renk kiimesine doniistiiriilmesini
amaclamaktadir. Literatirde bu problem yaygin olarak renk
nicelemesi olarak da ele alinmaktadir (Celebi, 2023). Adaptif renk
indirgeme yaklasimlarinda ise renk kiimesi, goriintiiniin renk
dagilimina gore olusturulmaktadir.

Bu kapsamda Papamarkos vd. (2002), bir goriintiideki renk
sayisini azaltmaya yonelik yeni bir adaptif renk indirgeme yontemi
onermistir. Onerilen yontem, renk azaltma islemini bir agag
kiimeleme prosediirii kullanarak gergeklestirmektedir. Bir diger
calisgmada Chang vd. (2005), renk sayisinin azaltilmasiyla ortaya
cikan konturlagmay1 azaltmak icin renk paletini optimize eden
rekabet¢i 0grenme temelli frekansa duyarli 6z-diizenleme yapan
haritalar (FS-SOMs) oOnermistir. Bu yaklasimlardan farkli olarak
Kilicaslan ve Incetas (2023), histograma dayali c¢ok seviyeli
esikleme yontemiyle renk sayisini1 otomatik olarak tahmin eden yeni
bir renk nicelemesi yontemi dnermistir. Onerilen yéntem, niceleme
siirecinde yasanan problemlerden biri olan baslangic durumu
problemine de ¢6ziim sunmaktadir.

Renk kiimelerinin belirlenmesinin bir optimizasyon problemi
olarak ele alinmasi, evrimsel, sezgisel ve meta-sezgisel yontemlerin
bu alanda kullanilmasina yol agmistir. Bu dogrultuda Tasdizen vd.
(1998), renk niceleme probleminin optimal ¢éziimlerinin bulunmasi
icin Genetik Algoritma (GA) kullanmis ve elde edilen sonuglar
literatiirdeki farkli yontemlerle karsilagtirmistir. Optimizasyon
tabanli renk niceleme ¢alismalarinin bir diger 6rneginde Omran vd.
(2005), Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO) tabanli yeni bir renk
niceleme algoritmas: gelistirmistir. Onerilen ydntem, siiriideki her
bir parcacig1 k adet merkez icerecek sekilde yeniden dagitmaktadir.

Daha sonra, secilen merkezi iyilestirmek amaciyla, kullanicinin
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belirledigi olasilik degerine gore her bir parcaciga k-ortalama (K-
means) uygulanmakta ve her piksel, merkezi kendisine en yakin olan
kiimeye atanmaktadir. Son olarak k-ortalama ile elde edilen
merkezleri iyilestirmek i¢in PSO siireci devreye girmektedir. Bu
caligmalardan farkli olarak Z. Hu vd. (2016), renk niceleme
problemini ¢ok amagl optimizasyon kapsaminda ele almistir. Kiime
ici mesafe ve kiimeler arasi ayrikligi ama¢ fonksiyonu olarak
belirleyen modeli ¢6zmek amaciyla kendi kendine uyarlanan hibrit
Diferansiyel Evrim tabanli renk niceleme algoritmasi (MoDE-CIQ)
onermistir. Benzer sekilde, farkli bir optimizasyon algoritmasinin
renk niceleme problemine uygulanmasini ele alan Lei vd. (2020),
stirii zekasi tabanli bir optimizasyon yontemi olan Cigek Tozlasma
Algoritmasini (Flower Pollination Algorithm, FPA) temel alan bir
renk niceleme yaklagimi dnermistir.

Renk niceleme alaninda farkli optimizasyon algoritmalarinin
kullanilmasinin  yan1  sira, biyolojik siireclerden esinlenen
yaklagimlar da arastirilmistir. Bu kapsamda Pérez-Delgado (2015),
renk niceleme islemini gergeklestirmek i¢in biyolojik karincalardan
esinlenen Karinca Agact (Ant-Tree) algoritmasinin bir tiirevini
kullanmistir. Bu yaklasimin devami niteligindeki bir ¢alismada
Pérez-Delgado (2018), renk nicelemede kullanilan Renk Niceleme
icin Karinca Agact (Ant-Tree for Colour Quantisation)
algoritmasiyla elde edilen goriintiilerin kalitesini artirmak amaciyla
bu yontemi Ates Bocegi (Firefly) algoritmasiyla birlestirmistir. Aym
arastirmaci, daha sonraki bir ¢aligmasinda ise farkli bir doga esinli
yonteme yonelerek optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilan Karigtirllmis Kurbaga Sigrama Algoritmasini (Shuftled
Frog-Leaping Algorithm) renk niceleme problemi i¢in kullanmistir
(Pérez-Delgado, 2019a). Hibrit yaklasimlarin ele alindig1 bir diger
caligmada Pérez-Delgado (2019b), renk nicelemede islem siiresini
azaltmak ve yiiksek kaliteli goriintiiler elde etmek icin Yapay Ari
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Kolonisi (Artificial Bee Colony) ile Renk Niceleme i¢in Karinca
Agaci algoritmasini birlestirmistir.

Farkli yontemlerin gii¢lii yonlerinin bir araya getirilmesine
yonelik caligsmalarin devaminda Pérez-Delgado ve Roman-Gallego
(2019), renk niceleme alaninda hizli sonuglar veren Aggozli
Ortogonal Iki-Par¢aya Bdélme Yontemi (Greedy Orthogonal Bi-
Partitioning Method) ile daha 1yi goriintiiler elde edilmesini saglayan
Karinca Agact yontemini birlestirmistir. Benzer bir yaklagimla
Pérez-Delgado (2020a), renk niceleme icin ikili Bélme (Binary
Splitting) yontemi ile Renk Niceleme i¢in Yinelemeli Karinca Agaci
(Iterative Ant-Tree for Color Quantization) ydntemlerini
birlestirmistir. Ayni y1l gergeklestirilen bir diger ¢calismada ise Pérez-
Delgado (2020b), siirii tabanli iki yontem olan PSO ve Yapay
Karincalar (Artificial Ants) yontemlerini birlestirerek yeni bir renk
niceleme algoritmasi olusturmustur. PSO tabanli yaklasimlarin
gelistirilmesine yonelik daha giincel bir ¢aligmada Frackiewicz vd.
(2023), renkli goriintii niceleme (CIQ) alaninda kullanilan PSO-CIQ
yontemini, par¢aciklarin duygusal durumlarina dayali bireysel fark
evrimi (IDE) fikrini de ekleyerek IDE-PSO-CIQ yo6ntemini
olusturmustur.

Son yillarda yapilan caligmalar yalnizca yeni veya hibrit
yontemler onermekle kalmamais, farkli yontemlerin ortak veri setleri
ve ¢oklu kalite Olgtitleri altinda karsilastirilmasina da yonelmistir. Bu
kapsamda Pérez-Delgado ve Gilinen (2023), renk niceleme
problemini ¢ézmek i¢in PSO, Yapay Ar1 Kolonisi, Uyarlanabilir
Diferansiyel Evrim (Adaptive Differential Evolution), Basari
Gecmisine Dayali Uyarlanabilir Diferansiyel Evrim (Success-
History Based Adaptive Differential Evolution) algoritmasi
(dogrusal popiilasyon biiyiikliigii azaltmali ve azaltmasiz), Guguk
Kusu Arama (Cuckoo Search), Ates Bocegi Algoritmasi ve
Kargtirtlmis Kurbaga Atlama algoritmalarimi karsilastirmistir.
Algoritmalarin ~ karsilagtirnlmasinda  farkli  goriintii  kalitesi
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oOlgiitlerinden yararlanan bir diger calismada Pérez-Delgado ve
Celebi (2024), farkli renk niceleme yontemlerini Ortalama Karesel
Hata (Mean Squared Error), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error), Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (Peak Signal-to-Noise Ratio),
Yapisal Benzerlik indeksi (Structural Similarity Index), Cok Olgekli
Yapisal Benzerlik Indeksi (Multi-Scale Structural Similarity Index),
Gorsel Bilgi Sadakati indeksi (Visual Information Fidelity Index),
Evrensel Goriintii Kalitesi Indeksi (Universal Image Quality Index)
ve Spektral A¢1 Eslestirici Indeksi (Spectral Angle Mapper Index)
izerinden degerlendirmistir. Farkl algoritmalarin
karsilastirilmasinda degerlendirme Olgiitlerinin yan1 sira kullanilan
goriintii veri kiimeleri de 6nem tagimaktadir. Bu dogrultuda Celebi
ve Pérez-Delgado (2023), CQ100 admi verdikleri 24 bitlik renkli
goriintiilerden olusan, genis kapsamli, cesitli ve yliksek kaliteli bir
veri kiimesi olusturmustur. Veri kiimesine dair genel bir bakis
sunmus ve renk niceleme algoritmalarinin karsilastirilmasindaki
kullanimin1 géstermistir.

Adaptif renk indirgeme, goriintiilerdeki renk bilgilerinin
gorlintii dagilim oOzelliklerine bagh olarak daha az sayida temsilci
renk ile ifade edilmesini amaglayan bir yaklasimdir. Bu siirecte renk
uzayinin uygun bolgelere ayrilarak bu boélgeleri tanimlayan esik
degerlerinin belirlenmesi, elde edilecek goriintiiniin basarisini
etkilemektedir. Ozellikle coklu esiklemede cesitli kombinasyonlarin
artmasi, esik se¢imini bir optimizasyon problemi haline
getirmektedir. Bu nedenle bu calismada renk kanallar1 histogram
bilgisine dayali esikleme teknikleri ile optimizasyon teknikleri
birlikte ele alinmaktadir.

Esikleme Teknikleri

Esikleme, goriintii histogramindaki yogunluk farklarindan
faydalanarak renk uzaymnin bdlgelere ayrilmasimi saglayan bir
yaklagimdir. Coklu esikleme yontemleri ile birden fazla esik degeri
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kullanarak daha ayrintili bir boliitleme elde eder. Bu ¢calismada renk
kanallarmin ayr1 ayr1 degerlendirmek i¢in Otsu, Kapur ve
HistogramCoG tabanli esikleme yaklasimlar: kullanilmistir.

Otsu

Yonteme adin1 veren Nobuyuki Otsu, goriintii histogramini
temel alarak siniflar arasi varyansi en biiyiikleyen esik degerini
otomatik olarak belirleyen bir esikleme yontemi onermistir (Otsu,
1979). Onerilen yontemde siniflar arasi varyans ol¢iitii, ¢ok seviyeli
esikleme problemi i¢in asagidaki sekilde ifade edilebilir:

K

a5 (T) = Z wy (= ur)”

j=0

Burada T, esik degerlerinden olusan vektori; K, esik sayisini; wy, j.
sinifin olasihigini; u;, ilgili smifin ortalama yogunluk degerini ve ur,
histogramin genel ortalama yogunlugunu ifade etmektedir.

Yontemin ¢ok seviyeli esiklemeye genisletilmesiyle birlikte
hesaplama maliyetleri artmistir. Bu durum farkli optimizasyon
yontemlerinin kullanimini giindeme getirmistir. Hammouche vd.
(2010), ¢ok seviyeli esikleme problemi i¢in alt1 farkli meta-sezgisel
yontem kullanmis ve karsilastirma yapmistir. Merzban ve
Elbayoumi (2019), Otsu ol¢iitiine dayali ¢oklu goriintii esikleme
probleminde ortaya ¢ikan yiiksek hesaplama maliyetini ele almistir.
Houssein vd. (2021), ¢ok seviyeli esikleme probleminde esik
degerinin belirlenmesinde Kara Dul Optimizasyon algoritmasini
onermistir. Calisma igerisinde Otsu’nun siniflar arasi varyans ol¢iitii
ile Kapur’un entropi 6l¢iitiinii amag fonksiyonu olarak kullanmistir.
Anitha vd. (2021), ¢cok seviyeli renkli goriintii esikleme probleminde
en uygun esiklerin belirlenmesi amaciyla degistirilmis Balina
Optimizasyon Algoritmas1 tabanli bir yaklasim Onermistir.
Calismada Otsu ve Kapur O0lgiitleri amag¢ fonksiyonu olarak
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kullanilmistir. Ek olarak Onerilen algoritmanin kesif ve somiirii
arasindaki dengeyi gelistirmek i¢in balinalarin konum gilincelleme
mekanizmasinda ¢esitli degisiklikler gergeklestirilmistir.

Kapur

Yonteme admi veren J. N. Kapur, histogram entropisine
dayal1 goriintli esikleme i¢in yeni bir yontem Onermistir (Kapur vd.,
1985). Kapur yonteminin ¢ok seviyeli esikleme igin amag
fonksiyonu agagidaki sekilde ifade edilebilir:

K
]Kapur(T) = ZHJ
=0

J

Burada T, esik degerlerinden olusan vektorii; K, esik
sayisint; Hj, j. siifin entropi degerini ifade etmektedir. Her bir
siifin entropisi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

W;j

Burada Cj, j. sinifa ait yogunluk degerleri kiimesini; p(i), i.
yogunluk seviyesinin normalize edilmis histogram olasiligini ve w;,

ilgili sinifin toplam olasiligini ifade etmektedir.

Bhandari vd. (2014), c¢ok seviyeli goriintii esikleme
probleminde Kapur entropisine dayali en uygun esik belirlenmesi
icin Guguk Kusu Arama ve Riizgar Yonli Optimizasyon
algoritmalarini kullanmigtir. Calismada, artan esik sayisiyla birlikte
yiikselen hesaplama maliyetleri ele alinmis ve baslangigta rastgele
belirlenen esik degerlerinden en uygun ¢6ziime ulagmak i¢in Guguk
Kusu Arama ve Riizgar Yonlii Optimizasyon tabanli optimizasyon
uygulanmistir. Khairuzzaman ve Chaudhury (2017), ¢ok seviyeli
goriintii esikleme probleminde en uygun esik belirleme i¢in Gri Kurt
Optimizasyon (GWO) tabanli bir yontem 6nermistir. Kapur entropisi
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ve Otsu’nun siniflar arasi varyans olgiitleri amag fonksiyonu olarak
kullanilarak karsilagtirmalar yapilmistir. Benzer sekilde Bhandari
vd. (2016), Otsu ve Kapur Olgiitleri ama¢ fonksiyonu olarak
kullanilarak Guguk Kusu Arama, Diferansiyel Evrim (DE), Riizgar
Yonlii Optimizasyon ve PSO algoritmalarinin performanslarini
karsilagtirmistir. Upadhyay ve Chhabra (2020), ¢ok seviyeli goriintii
esikleme probleminde optimum esik degerinin belirlenmesi igin
Kapur entropisini amag¢ fonksiyonu olarak kullanan Karga Arama
Algoritmasi temelli bir yaklasim 6nermistir.

HistogramCoG

HistogramCoG yaklasimi, goriintii histograminin agirlik
merkezlerinden yararlanilarak esik degerlerinin adaptif olarak
belirlenmesine dayanan bir yontemdir. Bu c¢aligmada ise RGB
kanallarinin yogunluk histogramlar1 tekrarli olarak boliinerek
baslangic esikleri elde edilmistir. Elde edilen esik degerleri, RGB
renk uzaymin alt bolgelere ayrilmasinda kullanilmaktadir. Kilicaslan
ve Incetas (2023) tarafindan sunulan Tablo 1'de, her renk kanal igin
tek esik kullanilmasi durumunda piksellerin sekiz farkli sinifa
ayrilmasi gosterilmektedir. Bu smiflandirmada her piksel, RGB
bilesenlerinin ilgili esik degerlerine gore konumuna bagli olarak bir
sinifa atanmaktadir. Bu ¢alismada ise her renk kanali igin ii¢ esik
kullanilarak RGB renk uzayi en fazla 64 alt bolgeye ayrilmistir.
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Tablo 1 Tek esikli RGB renk uzaymin siniflandirma kurallart

g?)ss label Partition rules Binary Code
So if(R<=1t,&& G <=1t,; && B <=1tp,) | 000
S1 if(R<=1t,&&G<=t,; && B >=1t,,) | 001
S, if(R<=t,,&&G>=t,; && B <=t,,) | 010
S3 if(R<=t,,&&G>=t,; & B >=t,,) | 011
Sy if(R>=t,,&& G <=t,; && B <=t,,) | 100
Sg if(R>=t,,&& G <=t,; && B >=1t,,) | 101
Se if (R>=t,, & & G >=t,; && B <=t;,,) | 110
S5 if (R>=t,, && G >=t,; && B >=1t,,) | 111

Kaynak: Kilicaslan ve Incetas (2023)

Histogramin agirlik merkezinden yararlanilarak esik
degerlerinin belirlenmesine yonelik literatiirde farkli caligmalar
bulunmaktadir. Bu kapsamda Demirci (2010), her renk bileseninin
gradyan bilgisi Sobel operatorii kullanilarak elde etmis ve gradyan
histogramlarmin agirlik merkezlerini hesaplayarak ilgili renk
bilesenleri i¢in esik degerleri olarak kullanmistir. Demirci ve Okur
(2019), hem gri seviye hem de renkli goriintiiler i¢in otomatik olarak
cok seviyeli esiklemesine olanak saglayan bir yontem Onermistir.
Baslangicta her renk kanalinin histogram bilgisi kullanilarak genel
ortalama hesaplanmis devaminda onceki asamalardan elde edilen
ortalama degerleri tekrar kullanilarak esik sayis1 kademeli olarak
artinlmigtir. Kiligaslan vd. (2020), tekrarli ortalama tabanli renk
indirgeme kullanan goriintii erisim yontemi dnermistir. Calismada,
her renk kanalinin histogramindan ortalama degerler hesaplanarak
cok seviyeli esikler elde edilmistir. Elde edilen esiklerin yardimiyla
RGB renk uzayi alt bolgelere ayrilmis ve ayni bolge altinda yer alan
piksellerin ortalama renk degerleri kullanilarak renk indirgemesi
yapilmistir. Bu islemler sonucu elde edilen tek boyutlu histogram,
ozellik vektorii olarak atanmis ve igerik tabanli goriintli erigimi
gerceklestirilmigti.  Demirci  vd. (2012), prostat biyopsisi
goriintiilerinde arka planin otomatik olarak ayrilmasi i¢in histogram
temelli esikleme yontemi Onermistir. RGB renk bilesenleri
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arasindaki  farklarin  histogramlarindan  yararlanarak, esik
degerlerinin otomatik olarak belirlenmesi saglanmistir.

Optimizasyon Teknikleri

Cok seviyeli esik belirleme problemlerinde ¢oziim uzayinin
geniglemesi ve en uygun esik degerinin dogrudan belirlenmesinde
hesaplama maliyetlerinin artmast nedeniyle esik secimi, bir
optimizasyon problemi olarak degerlendirilebilmektedir. Uygunluk
fonksiyonunu en iyi hale getirebilecek esik kombinasyonlarinin
belirlenmesi i¢in meta-sezgisel algoritmalardan yararlanilmaktadir.
Bu ¢alismada da farkli arama ve yakinsama karakteristiklerine sahip
PSO, GWO, DE ve Battle Royale Optimization (BRO) algoritmalari
kullanilarak esik degerlerinin belirlenmesi amaglanmistir.

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO, siirii halinde hareket eden canlilarin davranislarindan
esinlenerek olusturulan popiilasyon tabanli bir meta-sezgisel
optimizasyon yontemidir. Kennedy ve Eberhart tarafindan dogrusal
olmayan fonksiyonlarin optimizasyonu amaciyla Onerilmistir
(Kennedy & Eberhart, 1995). PSO’nun kiiresel arama yetenegi ve
basit yapisi ele alindiginda, yontemin goriintii boliitleme ve ¢ok
seviyeli esikleme gibi farkli goriintii isleme problemlerinde de
yaygin bir bicimde kullanilabilmesini saglamaktadir. Rahkar Farshi
vd. (2018), ¢ok seviyeli renkli goriintii kiimelendirme probleminde
Otsu ve Kapur esikleme yontemlerinin amag fonksiyonlarin1 PSO ve
Orman Optimizasyon Algoritmasi ile birlikte kullanmistir. Ma ve Hu
(2024), yiiksek bit derinligine sahip goriintii boliimleme islemlerinde
kullanilan yontemlerin erken yakinsama sorununu azaltmak
amaciyla tamamlayici atalet agirliklarina dayali bir piramit pargacik
stirii optimizasyonu (CIWP-PSO) 6nermistir. Bhandari vd. (2016),
cok seviyeli renkli gorintii esikleme probleminde Guguk Kusu
Arama, DE, Riizgar Yonli Optimizasyon ve PSO algoritmalarini
Otsu ve Kapur amag fonksiyonlar1 altinda karsilagtirmistir. Renk
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niceleme alaninda da aktif olarak kullanilmaktadir (Frackiewicz vd.,
2023; Omran vd., 2005; Pérez-Delgado, 2020b).

Gri Kurt Optimizasyonu (GWO)

GWO, gri kurtlarin dogadaki davranislarindan esinlenen
popiilasyon tabanli bir meta-sezgisel optimizasyon yontemidir.
Yontemde arama siireci, siirli i¢erisindeki liderlik ile avin aranmasi,
kusatilmast  ve  yakalanmasi  davramiglart  modellenerek
gerceklestirilmektedir (Mirjalili vd., 2014). P. Hu vd. (2024), ¢ok
seviyeli renkli goriintii esikleme problemi i¢in en uygun esigin
belirlenmesi amaciyla Gelistirilmis GWO yontemi Onermistir.
GWO’nun lider sec¢imi, konum giincelleme ve mutasyon
mekanizmalar1 yeniden diizenlenmis ve Otsu, Kapur odl¢iitleri amag
fonksiyonu olarak kullanilmistir. Karakoyun vd. (2021), ¢cok seviyeli
goriintli esikleme problemini ¢ok amagli bir optimizasyon problemi
olarak ele almistir. Amag fonksiyonu olarak Otsu ve Kapur olarak
belirlenmis ve en uygun esik degerinin bulunmasi i¢in Ayrik Cok
Amach Karigtirllmis Gri Kurt Optimizasyonu (Discrete Multi-
Objective Shuffled Grey Wolf Optimizer-D-MOSG) Onerilmistir.
Benzer sekilde en uygun esigin belirlenmesinde GWO tabanli bir
yontem kullanilmistir (Khairuzzaman & Chaudhury, 2017).

Diferansiyel Evrim (DE)

DE, siirekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimi igin
gelistirilen popiilasyon tabanli evrimsel bir optimizasyon
algoritmasidir. Ilk olarak dogrusal olmayan ve tiirevlenebilir olmasi
gerekmeyen siirekli uzay problemlerinin ¢dziimii i¢in Onerilmistir
(Storn & Price, 1997). Charansiriphaisan vd. (2014), cok seviyeli
goriintii esikleme probleminde Otsu dlgiitiine dayali en uygun esik
belirleme igin gelistirilmis bir DE Onermistir. Esik sayisinin
artmastyla birlikte performans diisiikliigii gosteren geleneksel
DE’nin sorununu gidermek i¢in yeni bir mutasyon stratejisi
gelistirilmistir. Mlakar vd. (2016), gri seviyeli gorintiiler i¢in Otsu
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Ol¢iitiine dayali en uygun esik degerinin belirlenmesi i¢in hibrit bir
DE yontemi 6nermistir. Onerilen hibrit yap1 Guguk Kusu Arama
algoritmasindan alman sifirlama stratejisini DE’nin evrimsel
dongiistine eklenmesiyle olusturulmustur. Ayrica renk niceleme
problemlerinde de DE’nin farkli varyantlar1 kullanilmistir (Z. Hu
vd., 2016; Pérez-Delgado & Giinen, 2023).

Battle Royale Optimizasyonu (BRO)

BRO, dijjital battle royale oyunlarindaki oyuncularin hayatta
kalma, rakiple miicadele etme, giivenli bolgelere yonelme ve hayatta
kalma davranislarindan esinlenen popiilasyon tabanli bir meta-
sezgisel optimizasyon algoritmasi olarak Onerilmistir. Her aday
¢coziim hayatta kalmaya ve en giivenli yani en iyi ¢dziime ulagmaya
calisan bir oyuncu olarak modellenmistir (Rahkar Farshi, 2021).
Akan vd. (2024), ¢ok seviyeli goriintii esikleme probleminde en
uygun esik degerinin belirlenmesi amaciyla BRO yontemini
kullanmistir. Otsu’nun smiflar arasi varyans Olgiitii ile Kapur’un
entropi Ol¢iitii ¢cok seviyeli esikleme yapisina genisletilmis ve bu
ama¢ fonksiyonlarint en iyi hale getirecek esik degerlerinin
bulunmasi i¢in BRO’dan yararlanilmistir. Casas-Ordaz vd. (2024),
cok seviyeli goriintii boliitleme probleminde BRO’nun
performansini gelistirmek amaciyla hibrit bir yontem Onermistir.
Onerilen ydntemde karsit tabanli §grenme, yiiksek bozucu polinom
mutasyonu, DE mutasyonu ve caprazlama operatorleri BRO’nun
yapisina entegre edilmis ve optimum esiklerin belirlenmesinde
minimum ¢apraz entropi Ol¢iitii kullanilmastir.

Materyal ve Yontem

Bu ¢alismada, renkli goriintiilerde adaptif renk indirgeme
islemini gerceklestirmek i¢in histogram tabanli ¢ok seviyeli
esikleme yontemleri ile meta-sezgisel yontemler birlikte kullanilmis
ve sonuglar karsilagtirilmistir. Uygulanan yontemde goriintiiniin
kirmizi (R), yesil (G) ve mavi (B) renk kanallar1 ayr1 ayri ele alinmig
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ve her kanal i¢in elde edilen histogramlar iizerinden esik degeri
belirlenmistir. Esikleme agamasinda Otsu, Kapur ve HistogramCoG
yaklagimlari, optimizasyon agamasinda ise PSO, GWO, DE ve BRO
algoritmalart kullanilmistir. Her bir esikleme yaklasimi i¢in ¢alisma
kapsaminda verilen algoritmalarin tamami kullanilarak tiim
kombinasyonlar denenmistir. Deneysel ¢calismalarda Babun, Lena ve
Biberler olmak {izere ii¢ renkli goriintii kullanilmistir. Bu
gorlintiilerin se¢ilmesinin temel nedeni bu li¢ farkli goriintiiniin,
farkli renk dagilimlarina ve goriintli 6zelliklerine sahip olmasidir.
Farkli renk dagilimlarina sahip olmasi, esikleme ve optimizasyon
kombinasyonlarinin hem karmagsik hem de belirgin renk bolgeleri
iceren gorintiiler lizerindeki davraniglarinin karsilastirilmasina
imkan tanimaktadir.

Calismada ilk olarak girig goriintiisiiniin R, G ve B bilesenleri
ayrilmistir. Devaminda her kanal i¢in 0-255 aralifinda histogramlar
olusturulmugstur. Ardindan her renk kanalinin histogrami bagimsiz
olarak esikleme ve optimizasyon siirecine aktarilmistir. Boylece her
bir kanal i¢in ayr1 esik kiimeleri elde edilmistir. Her kanal i¢in k adet
esik belirlendiginde esik kiimeleri asagidaki gibi ifade edilebilir:

Tr = {tr1,tr2s -, tric}
Te = {t1 teas - ter}

Tg = {tp1,tp2, ) tpi}

Bu esikler RGB renk uzaymin alt bolgelere ayrilmasinda
kullanilmaktadir. Calismada ii¢ esik kullanildigini i¢in her renk
kanal1 dort bolgeye ayrilmistir.

Esik  degerlerinin  belirlenmesinde Otsu, Kapur ve
HistogramCoG teknikleri amag¢ fonksiyonu olarak kullanilmistir.
Otsu ile siniflar arasi varyansin en biiyiiklenmesi, Kapur ile siniflara
ait entropi toplaminin en biiyliklenmesi amaglanmistir.
HistogramCoG’ta ise histogram boélgelerinin agirlik merkezi

--238--



bilgileri dikkate alinmigtir. Optimizasyon 6ncesi kullanilan esikleme
yontemine bagli olarak bir baslangic ¢6ziimi olusturulmustur.
HistogramCoG’da ise histogram bolgelerinin agirlik merkezlerine
dayali tekrarli bir esik belirleme yontemi uygulanmistir. Otsu ve
Kapur i¢in kullanilan arama adimlar sirasiyla 32, 16, 8, 4, 2 ve 1
olarak tanimlanmistir. Elde edilen baslangi¢c ¢6ziimii GWO, PSO,
DE veya BRO algoritmalarindan secilen yonteme aktarilmistir.
Baslangi¢ popiilasyonunun ilk bireyi dogrudan belirlenen baslangic
coziimiinden olusturulurken, diger bireyler bu ¢dziimiin ¢evresinde
tanimlanan aralikta iiretilmistir. Boylece esikleme yaklasimi ve
optimizasyon algoritmasi birlikte kullanilarak her R, G ve B kanali
icin nihai esik degerleri elde edilmistir.

Optimizasyon sonucunda elde edilen R, G ve B esikleri RGB
renk uzaymi alt bolgelere ayirmak icin kullanilmistir. Her piksel,
sahip oldugu RGB bilesenlerinin hangi esik araliklarinda
bulunduguna gore ilgili alt bolgeye atanmistir. Ayni alt bdlgede
bulunan pikseller renk kiimesi olarak degerlendirilmistir. Her kiime
icin temsilci renk, ilgili kiimede bulunan piksellerin ger¢ek R, G ve
B degerlerinin aritmetik ortalamasi kullanilarak hesaplanmistir. Bu
islem sonucunda giris gorlintiisiiniin ana renk yapisi korunurken
kullanilan farkli renk sayisinin azaltilmasi amaglanmistir.

Deneylerde hem adaletli hem de esikleme ve optimizasyon
yontemlerinin karsilagtirilabilir olmasi amaciyla ortak parametreler
kullanmilmistir. Esik sayis1 3, popiilasyon biiyiikliigii 30 ve iterasyon
sayist 100 olarak belirlenmistir. Uc esikleme teknigi ve dort
optimizasyon algoritmasi birlikte degerlendirilerek toplam 12 farkl
yontem kombinasyonu olusturulmus ve her biri ii¢ test goriintiisii
iizerinde uygulanmis ve toplam 36 deney sonucu elde edilmistir.

Elde edilen renk indirgeme sonuglarinin
degerlendirilmesinde Ortalama Karesel Hata (MSE), Tepe Sinyal-
Giiriiltii Oram1 (PSNR), Yapisal Benzerlik indeksi (SSIM), cikt1

goriintiistindeki renk sayisi ve islem siiresi kullanilmistir. Ayrica her
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deney icin R, G ve B kanallarina ait esik degerleri kayit altina
alimmigtir. Calismada uygulanan renk indirgeme siireci Sekil 1°de
gosterilmistir.

MSE, ham goriintii ile renk indirgeme sonucu elde edilen
islenmis  goriintii  arasindaki  piksel temelli farkliliklarin
degerlendirilmesinde kullanilan hata 6l¢iitiidiir (Wang vd., 2004). Ug
kanalli RGB goriintiiler icin MSE asagidaki sekilde ifade
edilmektedir:

w

1 < A 2
MSE = mzz z [Ic(x'y)_lc(x'y)]
x=1y=1 ce{R,G,B}

=1

Burada W ve H, goriintiiniin genisligini ve yiiksekligini;
I.(x,y), orijinal gorintiiniin ilgili renk kanalindaki piksel degerini
ve I.(x,y), renk indirgeme sonucunda elde edilen gériintiiniin ayn
konumdaki piksel degerini ifade etmektedir.

PSNR, ham goriintii ile renk indirgeme sonucu elde edilen
islenmis goriintli arasindaki bozulma miktarim1 logaritmik 6lcekte
degerlendirmek i¢in kullanilan bir dl¢tittiir (Wang vd., 2004). PSNR,
MSE degeri iizerinden hesaplanmakta ve 8 bitlik goriintiiler icin
asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

PSNR = 101 255°
= 0810 MSE

SSIM, ham goriintii ile renk indirgeme sonucunda elde edilen
goriintili arasindaki benzerligi kontrast, parlaklik ve yapisal 6zellikler
acisindan degerlendiren bir metriktir. Wang vd. (2004) tarafindan
gelistirilen  SSIM,  gorlintiiler arasindaki  yapisal  bilginin
korunmasini dikkate almaktadir. Bu ¢alismada, orijinal ve islenmis
RGB goriintiiler oncelikle renk bilesenlerinin agirlikli toplami
kullanilarak gri seviye yogunluk degerlerine doniistiirilmiistiir.

Ardindan goriintiilerin tamami {izerinden hesaplanan istatistiksel
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degerler kullanilarak, kiiresel SSIM degeri asagidaki sekilde
hesaplanmaistir:

Cuxpy + C1)Roxy + C3)

SSIM(X,Y) =
&.7) (U2 + p2 + C) (02 + a2 + Cy)

Burada X ve Y, sirasiyla orijinal ve renk indirgenmis
goriintiilerin gri seviye yogunluk degerlerini; puy ve py, goriintiilerin
ortalama yogunluk degerlerini; of  ve of, goriintiilerin
varyanslarini; oyy, iki goriintii arasindaki kovaryansi; C; ve C, ise
hesaplamada sayisal kararliligi saglayan sabitleri ifade etmektedir.
Calismada bu sabitler sirasiyla C; = (0.01 X 255)2 ve C, =
(0.03 x 255)% olarak belirlenmistir. SSIM  degerinin 1'e
yaklagmasi, orijinal ve renk indirgenmis goriintiiler arasindaki
yapisal benzerligin arttigini1 gostermektedir.

Caligmada kullanilan diger olgiitler ¢ikt1 goriintiistindeki
renk sayisi ve islem stiresidir. Renk sayisi, indirgeme isleminin ne
Olclide gerceklestirildigini gostermekte olup daha az renk elde
edilmesi tek basina daha basarili bir sonu¢ anlamina gelmemektedir.
Islem siiresi ise histogramlarin olusturulmasi, esik degerlerinin
optimizasyonu, renk indirgeme islemi ve performans olgiitlerinin
hesaplanmasi i¢in gecen toplam siireyi ifade etmektedir.
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Sekil 1 Renk indirgeme siirecinin iglem akisi

BASLA
Girdi gorontdsdind al > Nihai egikleri elde et
R, G, B kanallarini ayir RGB renk uzayini alt

bélgelere ayir

!

RGE histogramlar olustur Pikselleri ilgili alt bélgelere
. ata
Esikleme teknidini sec Kime ortalama RGE
Otsu / Kapur/ dederini hesapla
HistogramCoG
l__ _ Renk indirgenmig
Baglangic coziminu giriintiiyii olustur
olustur
L Performans alcitlerini
Optimizasyon hesapla

yéntemini seg
PSSO/ GWO /DE/BRO

b

R, G, B egikleri optimize et

Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Bu béliimde esikleme olarak kullanilan Otsu, Kapur ve
HistogramCoG’un GWO, PSO, DE ve BRO optimizasyon
algoritmalart ile birlikte kullanilmasi sonucunda elde edilen renk
indirgeme sonuglar1 degerlendirilmistir. Tiim kombinasyonlar esik
degeri 3, popiilasyon biiylikliigli 30 ve iterasyon sayist 100 olacak
sekilde Babun, Lena ve Biberler renkli goriintiileri tizerinde
kullamlmistir. Ug  esikleme teknigi ile dort optimizasyon
algoritmasinin kombinasyonlar1 ti¢ farkli renkli goriintii iizerinde
kullanilmig ve toplamda 36 deney sonucu elde edilmistir. Deney
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sonuclart SSIM, PSNR, MSE, elde edilen renk sayisi ve islem siiresi
olgiitleri lizerinden degerlendirilmistir. Esikleme ve optimizasyon
kombinasyonlarmin ii¢ test gOriintiisii {izerindeki ortalama
performans degerleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2 Esikleme—optimizasyon kombinasyonlarinin ortalama
performans degerleri

Ort.
Optimizasy renk ort.
Esikleme p SSIM PSNR MSE slire
on sayl1
(sn)
Sl

0.9824 | 27.108 130.773 | 46.6 | 1.60

Otsu PSO - 53 01 - -
0.9824 | 27.108 130.773 | 46.6 | 1.77

Otsu GWO - 53 01 - 5
0.9824 | 27.108 130.773 | 46.6 | 1.66

Otsu DE 7 53 01 7 |6
0.9824 | 27.108 130.773 | 46.6 | 1.50

Otsu BRO ” 53 01 7 9
0.9825 | 27.1445 | 129.830 | 43.3 | 1.51

Kapur PSO 0 3 55 3 5
0.9822 | 26.958 135.595 | 40.6 | 1.56

Kapur GWO 7 30 74 7 2
Kapur DE 0.9822 | 26.958 135.595 | 40.6 | 1.52

P 7 80 74 7 2
0.9822 | 26.958 135.595 | 40.6 | 1.55

Kapur BRO ” 80 74 7 -
HistogramC PSO 0.9824 | 27.121 130.179 | 48.0 | 1.45

oG 3 73 00 0 7
HistogramC GWO 0.9823 | 27.107 130.491 | 48.0 | 1.45

oG 7 53 17 0 6
HistogramC DE 0.9824 | 27.121 130.179 | 48.0 | 1.52

oG 3 73 00 0 1
HistogramC BRO 0.9824 | 27.121 130.179 | 48.0 | 1.49

oG 3 73 00 0 0

Tablo 2 incelendiginde, en yiiksek ortalama PSNR ve en
diisiik MSE degeri Kapur-PSO kombinasyonunda elde edilmistir. Bu
kombinasyonda ortalama PSNR degeri 27.1445 dB, ortalama MSE
degeri ise 129.83055 olarak hesaplanmistir. Kapur-PSO

kombinasyonuna karsilik HistogramCoG+PSO, HistogramCoG+DE
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ve HistogramCoG+BRO kombinasyonlar1 27.1217 dB ortalama
PSNR ve 130.17900 ortalama MSE ile yakin sonuglar iiretmistir.
Otsu esiklemesiyle yapilan deneylerde tiim optimizasyon
algoritmalart ortalama ayni SSIM, PSNR, MSE ve renk sayisi
degerlerini iirettigi ancak islem siirelerinde farklilik oldugu
gorilmiistiir. Bu durum, ilgili deneylerde farkli optimizasyon
algoritmalarinin ayn1 veya esdeger esik kombinasyonlarina
ulagmasiyla agiklanabilir. En diisiik stirenin  1.456 sn ile
HistogramCoG-GWO kombinasyonu ile yapilan deney sonucunda
oldugu, en yiiksek siirenin ise 1.775 sn ile Otsu-GWO
kombinasyonu sonucunda Ol¢lilmiistiir. Kapur tabanli sonuglar
incelendiginde Babun ve Lena goriintiilerinde optimizasyon
yontemlerinin benzer sonuglar verdigi goriilse de Biberler
goriintiistinde PSO diger algoritmalardan ayrilmistir. Kapur-PSO
kombinasyonu bu goriintiide 0.9863 SSIM, 27.1153 dB PSNR ve
126.3428 MSE degerine ulasirken; GWO, DE ve BRO
kombinasyonlarinda SSIM 0.9856, PSNR 26.5581 dB ve MSE
143.6377 olarak elde edilmistir. Bu farklilik, Kapur tabanl esikleme
altinda PSO’nun belirli goriintii 6zelliklerinde farkli bir esik
¢Oziimiine ulasabildigini gostermektedir. HistogramCoG tabanli
sonuclar incelendiginde ise tlim optimizasyon algoritmalarinin genel
olarak birbirine yakin performans gosterdigi goriilmiistiir. Gorlintii
bazinda degerlendirildiginde, Lena goriintiisiinde en yiiksek PSNR
degeri 28.6285 dB ve en diisiik MSE degeri 89.1723 ile Otsu tabanl
kombinasyonlarda elde edilmistir. Babun goriintiisiinde en ytiksek
SSIM degeri 0.9763 ile Kapur tabanli yontemlerde goriiliirken,
Biberler goriintiisiinde en yiiksek SSIM degeri 0.9870 ile
HistogramCoG tabanli yontemlerde elde edilmistir. Goriintii bazinda
en 1yi sonuglar Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3 Goriintii bazinda en iyi sonuglar

Gorlntii Olciit En iyi deger Kombinasyon
Babun SSIM 0.9763 Kapur + tim
optimizasyonlar
HistogramCoG +
Babun PSNR 25.9132 PSO/DE/BRO
HistogramCoG +
Babun MSE 166.6327 PSO/DE/BRO
Lena SSIM 0.9849 Kapur + tim
optimizasyonlar
Lena PSNR 28.6285 Otsu + tim
optimizasyonlar
Lena MSE 89.1723 Otsu + tim
optimizasyonlar
HistogramCoG +
Biberler SSIM 0.9870 tlim
optimizasyonlar
Biberler PSNR 27.1153 Kapur + PSO
Biberler MSE 126.3428 Kapur + PSO

Bu bulgular, esikleme tekniginin bagarisinin goriintiiniin renk
dagilimi ve histogram yapisina bagli olarak degisebildigini
gostermektedir. Renk sayis1 bakimindan Kapur tabanli yontemlerin
genel olarak daha diisiik sayida temsilci renk iirettigi goriilmiistiir.
Ozellikle Lena goriintiisinde Kapur tabanli tiim optimizasyon
algoritmalar1 35 renk ile en diisiik renk sayisin1 elde etmistir. Buna
karsilik HistogramCoG tabanli yontemlerde renk sayisi genel olarak
daha yiiksek kalmis, ancak yapisal benzerlik ve hata dSlgiitlerinde
rekabetci sonuglar elde edilmistir. Bu durum, renk sayisinin
azaltilmasi ile goriintii kalitesinin korunmasi arasinda dogrudan bir
denge bulundugunu gostermektedir.

Sayisal Olciitlerin yani sira yapilan islemlerin goriintii
iizerindeki etkisi gorsel olarak da degerlendirilmistir. Calisma
kapsaminda kullanilan her bir kombinasyon i¢in ham goriintii, renk
indirgenmis goriintii, orijinal RGB renk uzay1 ve esiklere boliinmiis
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renk indirgenmis RGB renk uzayi1 birlikte gorsellestirilmistir.
Calismada kullanilan orijinal goriintiiler Sekil 2’de, Kapur-PSO
kombinasyonu ile indirgenmis gorlintiiler Sekil 3’te, goriintiilerin
orijinal RGB renk uzaylart Sekil 4’te, indirgenmis RGB renk
uzaylar Sekil 5°te gosterilmistir.

Sekil 2 Orijinal goriintiiler: (a) Babun, (b) Lena, (c) Biberler

(@) (b) ©

@ (b) ©

@ (b) ©
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Sekil 5 Indirgenmis RGB renk uzayi: (a) Babun, (b) Lena, (c)
Biberler

@ (b) ©

Genel sonugclar ele alindiginda, esikleme tekniginin goriintii
kalitesi ve renk sayisi lizerinde olan etkisinin optimizasyon
yontemlerine gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Otsu temelli
deneylerde optimizasyon algoritmalarinin ayni1 esik degerlere
ulagsmas1 ve ayn1 SSIM, PSNR, MSE ve renk sayist degerlerini
iretmesi bu  durumu  desteklemektedir. Kapur temelli
kombinasyonlarin sonuclarma bakildiginda ise 6zellikle Biberler
gorilintiisiinde PSO yonteminin diger yontemlerden farkl bir ¢6ziime
ulagmasi, optimizasyon algoritmasinin belirli goriintii ve esikleme
kosullarinda sonug tizerinde etkili olabildigini gostermektedir.

Kapur yontemi genel olarak daha diisiik renk sayilari
iiretirken, HistogramCoG baz1 goriintiiler lizerinde daha yiiksek bir
yapisal benzerlik saglamistir. Otsu ise 6zellikle Lena goriintiisiinde
en diisiik MSE ve en yiiksek PSNR degerlerini iirettigi goriilmiistiir.
Bu nedenle tiim goriintiiler ve tiim dlg¢iitler agisindan tek bir yontem
kombinasyonunun mutlak en iyi oldugunu sdylemek miimkiin
degildir. Sonuglar, renk indirgeme performansinin goriintiiniin
histogram yapisi, renk dagilimi ve kullanilan esikleme teknigine
baglh olarak degistigini gostermektedir. Bu nedenle uygulama
amacina gore kalite, renk sayis1 veya islem siiresi 6nceliklendirilerek
farkli esikleme—optimizasyon kombinasyonlart tercih edilebilir.
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Sonuclar

Bu calismada, adaptif renk indirgeme problemi i¢in Otsu,
Kapur ve HistogramCoG esikleme teknikleri, PSO, GWO, DE ve
BRO optimizasyon algoritmalari ile birlikte degerlendirilmistir. R, G
ve B kanallari i¢in ayr1 esik degerleri belirlenmis, RGB renk uzay1
bu esiklere gore alt bolgelere ayrilmis ve her bolge, igerdigi
piksellerin ortalama renk degeri ile temsil edilmistir.

Deneysel sonuglar incelendiginde, Otsu temelli deneylerde
calisma kapsaminda kullanilan optimizasyon yontemlerinin ayni
esik ve kalite degerleri iiretmesi, bazi durumlarda optimizasyon
yontemlerinin sonu¢ iizerinde etkisinin sinirhi  kalabildigini
gostermistir. Kapur tabanli deneyler incelendiginde ise Ozellikle
Biberler goriintiistinde PSO diger yontemlerden ayrismis ve daha
diisiik MSE ve daha yliksek PSNR degerleri tirettigi goriilmiistiir.
Genel ortalamalara bakildiginda Kapur-PSO kombinasyonu hata
temelli Olgiitler arasinda 6ne ¢ikarken, Kapur tabanli yontemlerin
daha diisiik renk sayilari iirettigi goriilmiistiir. HistogramCoG tabanl
deneylerde ise PSO, DE ve BRO yontemleri biiyilik 6lclide benzer
sonuclar verse de GWO baz1 goriintilerde esik farkliliklari
olusturmustur. HistogramCoG  ozellikle yapisal benzerligin
korunmasinda basarili sonuglar {iretmistir. Bununla birlikte higbir
kombinasyon, tiim goriintiiler ve tiim performans dl¢iitleri agisindan
mutlak bir Ustlinliik saglamamuigtr.

Gelecek calismalarda farkli esik sayilari, farkli goriintii veri
setleri ve farkli renk uzaylarinin degerlendirilmesi planlanabilir.
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BOLUM 12

KAOTIiK ARAMA YOGUNLUGUNUN
OPTIMIZASYON ALGORITMALARI ARASINDA
GENELLENEBILIRLIGININ PEKISTIRMELI
OGRENME iLE INCELENMESI

Seyfullah ARSLAN!

Giris
Tiirev bilgisinin bulunmadigi, ¢ok tepeli, dogrusal olmayan
veya glriltili amag¢ islevlerinde meta-sezgisel optimizasyon
yontemleri sik kullanilan ¢6zliim araglaridir. Particle Swarm
Optimization  (PSO), parcaciklarin  kisisel ve  kiiresel
deneyimlerinden yararlanirken; Differential Evolution (DE), fark
vektorlerine dayali mutasyon kullanir; Grey Wolf Optimizer
(GWO), dnder ¢oziimlerin ¢evresinde kusatma davranigini modeller;
Whale Optimization Algorithm (WOA), kusatma ile sarmal hareket
arasinda gecis yapar; Artificial Bee Colony (ABC) ise besin kaynagi
cevresindeki komsuluk iiretimini ve kasif davranigini birlestirir

! Doktor Aragtirma Gorevlisi, Kiitahya Dumlupmar Universitesi, Bilgisayar
Miihendisligi, Orcid: 0000-0002-2573-273X
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(Kennedy & Eberhart, 1995; Storn & Price, 1997; Mirjalili et al.,
2014; Mirjalili & Lewis, 2016; Karaboga & Basturk, 2008). Bu
yontemlerin hareket denklemleri farkli olsa da tiimii arama uzayinda
kesif ve yogunlastirma arasinda zamanla degisen bir denge kurmaya
calisr.

No Free Lunch (Bedava Ogle Yemegi Yok) teoremleri, tek
bir optimizasyon yOnteminin biitiin problem siiflarinda evrensel
olarak {istiin olamayacagini ortaya koymaktadir (Wolpert &
Macready, 1997). Bu nedenle yalnizca yeni bir meta-sezgisel
algoritma gelistirmek yerine, farkli algoritmalarin ortak arama
davraniglarindan yararlanabilen {ist diizey denetim mekanizmalar1
arastirma acisindan dnemlidir. Bu calismada ele alinan temel soru,
bir optimizasyon algoritmasinda Ogrenilen kaotik arama
davraniginin, yapisal olarak farkli ve egitimde hi¢ yer almamis baska
bir optimizasyon algoritmasinda yeniden egitim yapilmadan
kullanilabilir olup olmadigidir.

Kaos kurami deterministik sistemlerin baglangi¢ kosullarina
duyarli, periyodik olmayan ve karmasik davraniglar {iretebildigini
gostermistir (Li & Yorke, 1975; May, 1976; Hénon, 1976). Bu
ozellikler nedeniyle kaotik harita dizileri —meta-sezgisel
algoritmalarda baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi, rastgele
sayilarin degistirilmesi, kontrol parametrelerinin ayarlanmasi ve
yerel arama mekanizmalarinin gesitlendirilmesi i¢in kullanilmistir
(Alatas et al., 2009; Ozer, 2010; Alatas, 2010; Kohli & Arora, 2018;
Kaur & Arora, 2018). Bununla birlikte kaotiklestirmenin her
problem ve algoritmada otomatik olarak iistiinliik getirdigine iliskin
bir uzlas1 yoktur. Kontrollii karsilastirmalar bazi iyilesmelerin dizi
etkilerinden kaynaklanabilecegini, harita se¢iminin ve deney
tasariminin 6nemli oldugunu gostermektedir (Gagnon et al., 2021).
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Glincel kapsamli bir inceleme de 27 farkli kaotik harita ve alt1 temel
kaos biitiinlestirme stratejisi tanimlamakta; uygun harita ve kullanim
bi¢iminin probleme bagl kaldigini vurgulamaktadir (Limane et al.,
2025).

Bu belirsizlik, kaotik etkinin arama boyunca degismeyen bir
tercih olarak verilmesi yerine arama durumundan Ogrenilmesini
motive etmektedir. Pekistirmeli 6grenme, durum-eylem-6diil
dongiisli lizerinden ¢evrim i¢i karar vermeye olanak veren bir
makine 0grenmesi alanidir. DQN (Deep Q-Network) ayrik eylem
uzaylarinda deger temelli denetim saglarken, SAC (Soft Actor-
Critic) stirekli eylem uzaylarinda maksimum entropi ilkesini
kullanan aktor-elestirmen yapisi ile maksimum odiilii iiretecek
politikay1 belirlemektedir (Mnih et al., 2015; Haarnoja et al., 2018).
Meta-sezgisel optimizasyonda pekistirmeli 6grenme ile ¢evrim ici
parametre uyarlama ve operatdr secimi c¢aligmalart da giderek
artmaktadir (Tessari & lacca, 2022; Tatsis & Parsopoulos, 2023; Yin
et al., 2023; Zhou et al., 2024; Yang et al., 2024).

Calismanin temel katkisi, DQN veya SAC kullanimindan
ziyade, Ogrenilen denetim politikasinin farkli optimizasyon
algoritmalarina aktarilip aktarilamadiginin incelenmesidir. Onerilen
cerceve, algoritma ve benchmark kimligini ajana vermeden, yalnizca
ortak arama durumundan kaotik yogunluk karar1 iiretmektedir.
Boylece 0grenilen politika belirli bir optimizasyon yonteminin i¢
parametrelerine degil, iyilesme, cesitlilik, durgunluk ve arama
ilerlemesi gibi algoritmalar arasinda ortak gdzlenebilen davranis
degiskenlerine baglanmaktadir. Sekil 1 bu arastirma motivasyonunu
ozetlemektedir.
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Sekil 1. Aragtirmanin temel motivasyonu

Arastirmanin temel motivasyonu

( D Arama durumu (@
Sabitikaotik kullanim it Pekistirmeli 6grenme ajan1 Uyarlanan kaotik yogunluk
[Kaotik etki tim arama boyunca Cesitlilik
aym diizeyde uygulanir. Durgunluk DQN veya SAC At) € [0, 1]
C J Ilerleme - C

Arastirma sorusu: D

Birden fazla optimizasyon algoritmasinda 6grenilen
kaotik denetim davranisi, egitimde yer almayan
algoritmalara ve goriilmeyen benchmark
fonksiyonlarina aktarilabilir mi?

Sekil 1°de vurgulanan temel ayrim, onerilen yontemin yeni
bir konum giincelleme denklemi tanimlamamasi, mevcut
algoritmanin lizerinde ¢alisan bir denetim katmani olusturmasidir.
Bu nedenle deney tasariminda hem egitim sirasinda goriilen
algoritmalardaki performans hem de egitimde yer almayan WOA ve
ABC iizerindeki yeniden egitim gerektirmeyen aktarim basarisi ayri
ayr1 degerlendirilmistir.

Literatiir Taramasi

Popiilasyon tabanh optimizasyon algoritmalari

PSO, her par¢acigin hizini kendi en iyi konumu ile siiriiniin
en iyi konumuna gore giincelleyerek kolektif arama davranisi iiretir
(Kennedy & Eberhart, 1995). DE, yeni adaylar1 popiilasyon iiyeleri
arasindaki 6l¢eklenmis fark vektorlerinden olusturur ve bu nedenle
arama yonii dogrudan popiilasyon geometrisinden tiiretilir (Storn &
Price, 1997). GWQ’da alfa, beta ve delta olarak adlandirilan 6nder
cozlimler adaylarin konum giincellemesini yonlendirir (Mirjalili et
al., 2014). WOA, av1 kusatma ile logaritmik sarmal hareket arasinda
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gecis yapan farkli bir mekanizma kullanir (Mirjalili & Lewis, 2016).
ABC’de ise calisan, gozlemci ve kasif ar1 davraniglari iizerinden
komsguluk tabanli arama gergeklestirilir (Karaboga & Basturk,
2008). Bu farkliliklar, bir algoritmada 6grenilen denetim
davranisinin bagka bir algoritmaya aktarilmasini basit bir ayni-
dagilim sinamasindan daha zor hale getirmektedir.

Tablo 1, bu bes algoritmanin temel hareket mekanizmasini,
kaotik bilesenin deney kodunda hangi rastlantisal terime
baglandigin1 ve arastirmadaki roliinii 6zetlemektedir. Bu tablo,
kaotik yogunluk denetleyicisinin her algoritmanin 6zgiin hareket
denklemini degistirmedigini, yalnizca algoritmanin kullandig1
ornekleme bilesenini ortak bir yogunluk katsayisi iizerinden
etkiledigini gostermektedir.

Tablo 1. Kullanilan optimizasyon algoritmalarinin temel hareket
mekanizmalari ve deneydeki rolleri.

Algoritma Temel hareket Kaotik etkl'mn baglandigt Rol
bilesen
Kisisel ve kiiresel en iyi Hiz giincellemesindeki Egitim +
PSO P
konuma yoénelim rastlantisal katsayilar sinama
Fark vektorii tabanl - .
Olgekleme ve gaprazlama Egitim +
DE mutasyon ve - .
orneklemesi sinama
caprazlama
Onder ¢oziimler A ve C katsayilarmni iireten Egitim +
GWO . .
¢evresinde kusatma ornekleme sinama
Kusatma, kesif ve Arama kipini segen Yalnizca
WOA .
sarmal hareket ornekleme sinama
Komsuluk tiretimi ve Komsuluk katsayisi ve kasif Yalnizca
ABC . . . - .
kasif yenilemesi orneklemesi sinama

Kaotik haritalarin meta-sezgisel optimizasyondaki yeri

Kaotik harita kullanimi meta-sezgisel optimizasyon
literatiiriinde tek bir amaca indirgenmemektedir. Kaotik diziler
baslangi¢ popiilasyonunu ¢esitlendirmek, klasik s6zde rastgele say1
ireticilerinin yerine ge¢mek, arama katsayilarini zamana bagh
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degistirmek veya yerel optimumlardan kacgist desteklemek icin
kullanilabilmektedir. PSO {izerinde kaotik say1 iireteglerinin
dogrudan rastlantisal terimlere baglandigi c¢aligmalar, farkl
haritalarin aym1 algoritmada farkli sonuglar verebildigini
gostermistir (Alatas et al., 2009). DE’de kaotik baslangi¢landirma,
ozellikle ilk popiilasyonun dagilimin1 degistirmek amaciyla
kullanilmistir  (Ozer, 2010). ABC’de kaotik diziler parametre
uyarlama ve yakinsamay iyilestirme amaciyla denenmistir (Alatas,
2010). Benzer bicimde GWO ve WOA igin gelistirilen kaotik
varyantlar, harita se¢imi ile kesif-yogunlastirma davranisinin iliskili
olabilecegini gostermektedir (Kohli & Arora, 2018; Kaur & Arora,
2018).

Bununla birlikte bu sonucglarin  genellenmesi dikkat
gerektirir. Gagnon et al. (2021), kaotik dizilerin klasik rastgele
dizilere kars1i genel ve istatistiksel olarak siirekli bir istiinliik
saglamadigini gostermistir. Limane et al. (2025) ise 2013-2024
donemini kapsayan incelemesinde c¢ok sayida kaotik harita ve
biitiinlestirme bi¢cimi bulundugunu, tek bir haritanin biitiin
durumlarda iistiin olmadigin1 ve se¢im probleminin acik kaldigini
belirtmektedir. Dolayistyla bu ¢aligmanin varsayimi kaosun her
zaman yararli oldugu degil, kaotik etkinin yararli oldugu durumlarin
arama durumundan 6grenilebilir olabilecegidir.

Deneyde kullanilan 11 kaotik haritanin optimizasyon koduna
verilen gergek cikislart Sekil 2°de gosterilmistir. Bu diziler,
deneylerde kullanilan yineleme denklemleri ve ¢ikti doniigiimleriyle
olusturulmustur.
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Sekil 2. Deneyde kullanilan 11 kaotik haritanin gorsel ¢iktilari.
Kaotik haritalarin mevcut deney kodundaki ¢ikt:1 davranislar:

Cubic
Circle
Gauss
Iterative
Logistic
Piecewise
Sine
Singer
Sinusoidal
Tent

Hénon

0 20 10 60 80 100 120 140
iterasyon

Pekistirmeli 6grenme ile uyarlanabilir parametre denetimi

Pekistirmeli 6grenmenin meta-sezgisel algoritmalardaki
kullanim1 ¢ogunlukla parametre uyarlama, operatdr se¢imi ve arama
evresine gore strateji degistirme lizerinde yogunlagsmaktadir. Tessari
ve lacca (2022), genel amagl pekistirmeli 6grenme politikalarinin
CMA-ES ve DE gibi farkli yontemlerde parametre uyarlamak icin
kullanilabilecegini gostermistir. Tatsis ve Parsopoulos (2023),
cevrim i¢i parametre uyarlamada pekistirmeli 6grenmenin genel
amagh bir ara¢ olarak kullanilabilecegini incelemistir. Yin et al.
(2023) PSO parametrelerini pekistirmeli 6grenme ile uyarlarken,
Zhou et al. (2024) derin pekistirmeli Ogrenme ve aktarim
ogrenmesini ¢ok amagli evrimsel algoritmalardaki parametre
denetimi i¢in ele almistir. Yang et al. (2024) tarafindan yapilan
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kapsamli tarama, parametre uyarlama, operatdr se¢imi ve kesif-
yogunlastirma  dengesinin  Q-Ogrenme ile  meta-sezgisel
biitiinlestirmede merkezi konular oldugunu; aktarim §grenmesinin
ise dnemli bir gelecek arastirma yonii oldugunu vurgulamaktadir.

Derin pekistirmeli 6grenmenin iki temel bileseni bu
caligmada karsilagtirllmistir. DQN ayrik eylem degerlerini sinir ag1
ile yakinsar, dolayisiyla eylem uzaymin sinirh sayida yogunluk
seviyesinden olustugu senaryoya uygundur (Mnih et al., 2015). SAC
ise stirekli eylem uzaymnda maksimum entropi yaklasimiyla daha
yumusak ve kesifci bir politika 6grenebilmektedir (Haarnoja et al.,
2018). Aktarimin kuramsal baglami agisindan, farkli gorevler veya
cevreler arasinda bilgi tagimay1 ele alan derin pekistirmeli 6grenme
literatiirii de sifirdan yeniden Ogrenme maliyetini azaltma ve
genellenebilir temsil gelistirme hedeflerini 6ne ¢ikarmaktadir (Zhu
et al., 2023).

Literatiirin bu kesisiminde ac¢ik kalan nokta, bir kaotik
haritanin arama tizerindeki etkisini diizenleyen yogunluk kararinin
algoritma kimliginden bagimsiz bir durum gosteriminden &grenilip
Ogrenilemeyecegidir. Calismanin arastirma sorulart ve bunlarin
deneysel karsiliklar1 Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Tablo 2. Arastirma sorulart ve deneysel degerlendirme karsiliklari.

Arastirma sorusu Degerlendirme karsihig:
Birden ¢ok egitim algoritmasinda ortak
bir kaotik denetim davranig1 6grenilebilir

PSO, DE ve GWO iizerinde ortak durum
vektorii ile haritaya 6zgii DQN/SAC egitimi

mi?
Ogrenilen davranis egitimde yer almayan Dondurulmus modellerin WOA ve ABC
algoritmalara aktarilabilir mi? iizerinde yeniden egitim olmadan sinanmasi

11 harita i¢in egitimde kullanilan, egitimde yer

Aktarim bagarisi kaotik harita segimine
almayan ve genel kazanma oranlarinin

bagl midir?

karsilagtirilmasi
Uyarlanabilir yogunluk yalnizca tam Ogrenilen ortalama yogunluklarin tam kaotik
kaosu tekrar mi iiretmektedir? sabit bagvuru degeriyle karsilastirilmasi
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Materyal ve Yontem

Problem tanimi ve yontemsel konumlandirma

Bu calisma yeni bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi
onermemektedir. Temel amag, var olan algoritmalarin rastlantisal
veya Ornekleme tabanli hareket bilesenlerine uygulanan kaotik
etkinin bliylikliiglinii arama durumundan belirleyen, algoritmalar
arasinda tasmabilir bir denetim politikas1  gelistirmektir.
Sinirlandirilmis gergek degerli minimizasyon problemi Esitlik 1°de
verilmistir.

r)zleifrzlf(x), 0 c R4 (1)

Burada karar degiskeni sayis1t mevcut deneylerde on olarak
alimmigti. Amag islevi ve arama uzaytr CEC benchmark
tamimlarindan  gelmektedir. CEC2014 ve CEC2017 egitim,
CEC2020 ise yalnizca smmama amactyla kullanilmistir; bdylece
sinama iglevleri egitim sirasinda higbir sekilde goriilmemistir (Liang
etal., 2013; Awad et al., 2016; Yue et al., 2020).

Temel optimizasyon giincellemeleri

PSO’da parcacigin bir sonraki hizi atalet, kisisel en iyi
konuma yonelim ve kiiresel en iyi konuma yonelim bilesenlerinden
olusur. Calismada kaotik yogunluk dogrudan bu giincellemenin
ornekleme terimlerine uygulanmistir. Temel hiz giincellemesi Esitlik
2’de verilmistir.

vith = wvi + ¢yri(p; — x{) + o1 (g — X{) (2)

DE’de fark vektorii tabanli mutasyon kullanilir. Deney
kodunda kaotik bilesen mutasyon Ol¢egi ve caprazlama
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orneklemesine baglanmistir. Temel mutasyon vektorii Esitlik 3’te
gosterilmistir.

m; =X, + F(sz - XT3) 3)

GWO, WOA ve ABC i¢in de 0zgiin arama hareketleri
korunmus; yalnizca ilgili rastlantisal katsaymin tiretimi ortak kaotik
yogunluk mekanizmasindan gegirilmistir. Bu se¢im, denetleyicinin
algoritmanin konum giincelleme mantigmi degistirmeden farkli
algoritmalarda ayni anlami tasiyan bir miidahale yapmasini
amaglamaktadir.

Kaotik harita uygulamalar: ve kaotik yogunluk

Genel bir kaotik harita, 6nceki durumdan bir sonraki kaotik
degeri iireten deterministik bir yineleme olarak Esitlik 4 ile
gosterilebilir. Haritaya gore yineleme fonksiyonu ve kontrol
parametreleri degismektedir.

Cee1 = Fc; 0) 4)

Onerilen denetim mekanizmasinda temel degisken kaotik
yogunluktur. Sifir ile bir arasinda segilen bu katsayi, klasik diizgiin
dagilimli 6rnek ile kaotik harita ¢iktisinin ne oranda karistirilacagini
belirler. Kullanilan birlesim Esitlik 5’te verilmistir.

Tt - (1 - /‘lt)ut + AtCt, O S At S 1 (5)

Kaotik yogunluk sifira yaklastiginda giincelleme klasik
rastgele drneklemeye, bire yaklastiginda ise dogrudan kaotik dizinin
kullanimina yaklagmaktadir. Ara degerler iki kaynak arasinda stirekli
bir ge¢is olusturur. DQN bu katsayiy1 0 ile 1 arasinda 0,1 adimlarla
tamimlanan 11 ayrik seviyeden segerken SAC, egitim sirasinda
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ogrenilen politikayr kullanarak ayni aralikta siirekli bir deger
iretmektedir.

Tablo 3, deney kodunda kullanilan 11 kaotik haritanin
yineleme bic¢imlerini gostermektedir. Tablodaki denklemler
dogrudan bu deneyde kullanilan kodu tanimlar; 6zellikle Iterative ve
Hénon uygulamalarindaki ¢ikt1 doniistimleri nedeniyle bunlarin her
yayindaki standart bigimle birebir ayn1 oldugu iddia edilmemektedir.

Tablo 3. Deneyde kullanilan kaotik harita yinelemeleri.

Kaotik harita Uygulamadaki yineleme bicimi Kullanilan cikti
Cubic 12,59 c(1-c?)| mod 1 [0,1]
Circle [c+0,2-(0,5/27)sin(2nc)] mod 1 [0,1]
Gauss (1/c¢) mod 1 [0,1]

Iterative |sin(0,7x/c)| mod 1 [0,1]
Logistic 4c(1-¢) [0,1]
Piecewise p=0.4 ile parcali dogrusal yineleme [0,1]
Sine sin(rc) [0,1]
Singer 1,07(7,86¢-23,31¢+28,75¢*-13,302875¢*) [0,1] sonrast
siirlandirma
Sinusoidal 2,3¢? sin(nc) [0,1] sonrast
sinirlandirma
Tent ¢/0,7 veya (10/3)(1-c) [0,1]
Hénon Iki durumlu Hénon g.l'ln'(.:e.l'ler.x'lem sonrasi sigmoid [0,1]
doniigimil

Durum gosterimi ve odiil yapisi

Denetleyicinin algoritma kimligini ezberlememesi igin
durum vektoriine algoritma adi, kaotik harita kimligi veya CEC islev
numarasi verilmemistir. Bes boyutlu durum vektorii; normalize
edilmis iyilesme, popiilasyon cesitliligi, durgunluk siiresi, arama
ilerleme oram1 ve uygunluk Olgeginden olusmaktadir. Durum
gosterimi Esitlik 6’da 6zetlenmistir.

s¢ = [9¢, dr, qer Ter D¢l (6)

Odiil, yeni en iyi ¢oziim elde edildiginde pozitif geri bildirim
iiretmekte, sinirh bir gesitlilik katkis1 eklemekte ve uzun durgunlugu
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cezalandirmaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda kullanilan 6diil yapisi
Esitlik 7°de verilmistir.

R; = clip(104,,0,2)
+0.05clip(4d;, 0,1)
—0.015min(q;, 20) (7)

Bu tasarimda denetleyici “hangi algoritmada” oldugunu
degil, aramanin o anda ne kadar iyilestigini, ne kadar ¢esitlilige sahip
oldugunu ve ne kadar stiredir ilerleme saglayamadigini gérmektedir.
Calisgmanin algoritmalar aras1 aktarim iddiasi dogrudan bu
algoritmadan bagimsiz durum gosterimine dayanmaktadir.

Durumdan kaotik yogunluga ve yeniden optimizasyon
durumuna doénen kapali denetim dongiisti Sekil 3’te gosterilmistir.
Sekilde 5. Adimda yer alan ifade, klasik 6rnek ile kaotik ¢iktinin
kaotik yogunluga gore birlesiminden elde edilen ve ilgili
optimizasyon giincellemesine verilen degeri gostermektedir.
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Sekil 3. Pekistirmeli 6grenme denetleyicisinin kaotik yogunlugu
belirledigi kapali denetim dongiisii.

Uyarlanabilir kaotik yogunluk denetim dongiisi

p ) p= = — Y
i drenEy 2. Durum vektériinii olustur 3. Ajan karar verir 4. Yogunluk
Iyilesme « cesitlilik s(t) DQN veya SAC )
Durgunluk « ilerleme ) &
/ L ) @ 4 - 4

p - Y @ / \
W 6. Optimizasyon ‘ 5. Rastgele ve kaotik
7. Yeni ¢oziimii degerlendir adimini uygula bilesenleri harmanla
ve 6diilii hesapla
PSO « DE « GWO » WOA « ABC r(t) = (1-2)u + Ac

Dongii her optimizasyon iterasyonunda tekrarlanir; ajan kaotik yogunlugu arama durumuna goére yeniden belirler.

Sekil 3, denetleyicinin dogrudan ¢6ziim vektorii iretmedigini
gostermektedir. DQN veya SAC vyalnizca kaotik yogunlugu
belirlemekte; aday ¢oziimlerin iiretilmesi PSO, DE, GWO, WOA
veya ABC tarafindan gergeklestirilmektedir. Bu ayrim, ydntemin
yeni bir optimizasyon algoritmasindan ziyade optimizasyon
algoritmalarma uygulanabilen bir denetim katmani olarak
yorumlanmasinin temelidir.

DQN ve SAC modelleri

DQN iki adet 64 noronlu tam baghh gizli katman
kullanmaktadir. Cikis katmani on bir ayrik kaotik yogunluk
seviyesinin Q degerlerini iiretir. Epsilon-greedy kesif mekanizmasi
egitim sirasinda kullanilmis, sinamada en yliksek Q degerine sahip
eylem secilmistir. SAC modelinde aktor ag1 iki adet 64 néronlu gizli
katmandan sonra siirekli eylem dagilimimin parametrelerini iiretir;
iki elestirmen ag1 durum ile kaotik yogunluk degerini birlikte
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degerlendirir. Her iki ajan da aymi durum ve oOdiil tanimini
kullanmaktadir.

Tablo 4, modellerin deney kodunda kullanilan temel
hiperparametrelerini 6zetlemektedir.

Tablo 4. DON ve SAC modellerinin temel hiperparametreleri.

Hiperparametre DOQN SAC
Durum boyutu 5 5
Gizli katmanlar 64 - 64 64 - 64
Eylem uzay1 11 ayrik seviye, 0 ile 1 Siirekli, 0 ila 1
Ogrenme orani 0,001 0,0003
Mini-y1gin 128 128
Deneyim bellegi 50.000 50.000
Indirgeme katsayist 0,97 0,97
Her 6grenme adiminda
Hedef ag giincellemesi 200 adim yumusak giincelleme
7=0,01
Baglangig kesif oran1 0,80 Entropi temelli

Egitim ve yeniden egitim yapilmadan aktarim protokolii

Her kaotik harita ayr1 bir deney birimi olarak ele alinmistir.
[lgili harita icin bagimsiz DQN ve SAC modelleri PSO, DE ve GWO
iizerinde CEC2014 ile CEC2017 islevleri kullanilarak egitilmistir.
Egitim tamamlandiktan sonra model agirliklar1 dondurulmus ve ayn
modeller CEC2020 islevlerinde 6nce egitimde kullanilan PSO, DE
ve GWO, ardindan egitimde hi¢ yer almayan WOA ve ABC {izerinde
sinanmistir. Sinama asamasinda gradyan giincellemesi veya ek
uyarlama yapilmamustir.

Sekil 4, haritaya 6zgii denetleyicilerin egitim protokoliinii ve
model agirliklart sabit tutularak gerceklestirilen algoritmalar arasi
aktarim asamasini gostermektedir.
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Sekil 4. Haritaya ozgii egitim ve yeniden egitim yapilmadan
algoritmalar arasi aktarim protokolii.

Egitim ve algoritmalar arasi aktarim diizeni

Egitim asamasi Aktarim / sitnama asamasi

~

Optimizasyon algoritmalar: Algoritmalar

PDS;:) )N Haritaya ozgii kaotik PSO ¢« DE * GWO
GWO \ denetim politikas: J/ WOA « ABC
4 -
Ayr1 DQN modeli
Ayr1 SAC modeli

- ) Durum - A(t) (..
Egitim benchmarklar \ J Gorulmeyen benchmark

CEC2014 + CEC2017 CEC2020
_4 -

Temel genelleme sinamasi:
Egitimde 6grenilen kaotik yogunluk davranisi,
yeniden egitim yapilmadan WOA ve ABC
uizerinde uygulanir.

Sekil 4’te iki farkli genelleme ayni1 deney iginde
sinanmaktadir. CEC2020 islevlerinin egitimde yer almamasi islev
diizeyinde genellemeyi; WOA ve ABC’nin egitim algoritmalari
arasinda bulunmamasi1 ise algoritma diizeyinde genellemeyi
olemektedir. Dolayisiyla WOA ve ABC sonuglari yalnizca farkli bir
benchmark simamasi degil, egitim sirasinda kullanilmamis bir
optimizasyon algoritmasima sifirdan yeniden egitim yapmadan
aktarim smamasidir.

Deney ortam ve degerlendirme olgiitleri

Deneyler Python ve PyTorch ile CUDA destekli GPU
izerinde yiiriitilmistiir. Biitiin benchmark problemleri 10 boyutlu
ele alinmig, popiilasyon biiyiikligii 20 ve her optimizasyon
kosusundaki yineleme sayist 50 olarak belirlenmistir. Egitimde
CEC2014’iin 30 ve CEC2017’nin 29 islevi; stnamada CEC2020’nin
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10 islevi kullanilmistir. CEC benchmark tanimlari ilgili teknik
raporlara dayanmaktadir (Liang et al., 2013; Awad et al., 2016; Yue
et al., 2020). Meta-sezgisel yontemlerin karsilastirilmasinda deney
protokoliiniin acik raporlanmasi, eslestirilmis kosular ve istatistiksel
degerlendirme Onemlidir (LaTorre et al., 2021); bu nedenle ayni
sinama tohumu altinda 6grenilmis ve sabit yontem eslestirilmistir.

Sabit basvuru yontemi, kaotik bilesenin tam agirlikla
kullanildigi durumdur. Bu basvuru, deney cercevesinde kaotik
dizinin ilgili 6rnekleme terimini biitliniiyle devraldigi u¢ durumu
temsil eder. Bu deger her 6zgiin chaotic metaheuristic ¢aligmasinin
ortak “varsayilan parametresi” olarak yorumlanmamalidir. Deney
ayarlar1 Tablo 5’te 6zetlenmistir.

Tablo 5. Deney ortami ve degerlendirme diizeni.

Deney bileseni Deger
Problem boyutu 10
Popiilasyon biiyiikliigii 20
Yineleme sayisi 50
Egitim islevleri CEC2014: 30; CEC2017: 29
Sinama islevleri CEC2020: 10
Egitim algoritmalar1 PSO, DE, GWO
Sinama algoritmalari PSO, DE, GWO, WOA, ABC
Kaotik harita say1si 11
Her CEC2020 islevindeki tekrar 10
Sabit kaotik bagvuru Tam kaotik kullanim
Toplam eslestirilmis karsilastirma Her ajan i¢in 5500

Bulgular ve Tartisma

Kaotik harita bazinda genel basar:

Sonuglarin  yorumlanmasinda {i¢ ayr1 kazanma orani
kullanilmistir.  “Egitimde Kullanilan” stitunu, denetleyicinin
egitiminde yer alan PSO, DE ve GWO f{izerindeki CEC2020
smamalarinin oranini; “Egitimde Kullanilmayan” stitunu, modelin
hi¢ egitim gormedigi WOA ve ABC {izerindeki orani; “Genel”
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slitunu bes algoritmanin tamamindaki orani gostermektedir.
“Ortalama Yogunluk™ ise ilgili kaotik harita ve ajan i¢in biitiin
smnama kosullarinda segilen kaotik yogunluk degerlerinin aritmetik
ortalamasidir. Kaotik harita bazindaki sonuglar Tablo 6'da
verilmistir.

Tablo 6. Kaotik harita bazinda DON ve SAC kazanma oranlari ile
ortalama kaotik yogunluk.

SN Egitimde
Kaotik harita Ajan Kuﬁﬁ:ltlll[: :i% ) Kulla?ol/lr)nayan G(ﬁ/‘:)el g{):;ll;lr:z
0
Hénon DQN 83,3 70,5 78,2 0,532
Hénon SAC 83,7 76,5 80,8 0,329
Sinusoidal DQN 86,0 67,5 78,6 0,339
Sinusoidal SAC 88,7 68,0 80,4 0,355
Singer DQN 78,7 64,5 73,0 0,320
Singer SAC 78,0 60,0 70,8 0,450
Iterative DOQN 67,0 59,5 64,0 0,496
Iterative SAC 72,0 62,0 68,0 0,469
Cubic DQN 67,7 61,5 65,2 0,490
Cubic SAC 71,7 57,5 66,0 0,445
Gauss DQN 67,0 54,0 61,8 0,450
Gauss SAC 65,7 60,0 63.4 0,499
Sine DQN 63,7 60,5 62,4 0,386
Sine SAC 66,7 57,0 62,8 0,465
Logistic DQN 67,7 57,0 63.4 0,360
Logistic SAC 65,3 54,5 61,0 0,453
Piecewise DOQN 63,0 59,5 61,6 0,583
Piecewise SAC 61,7 51,5 57,6 0,445
Circle DQN 62,7 47,5 56,6 0,434
Circle SAC 66,3 49,5 59,6 0,503
Tent DON 60,7 53,0 57,6 0,655
Tent SAC 59,3 53,0 56,8 0,531

Tablo 6’daki genel oranlarin gorsel karsilastirmasi Sekil 5°te
verilmigtir. Kesikli ¢izgi %50 oranindaki bagvuru diizeyini
gostermekte, ¢izginin belirgin bigimde saginda kalan haritalar sabit
tam kaotik yonteme gore daha sik daha diisiik hata iiretmektedir.
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Sekil 5. Kaotik harita bazinda sabit tam kaotik basvuruya karst
genel kazanma oranlart.

Kaotik haritalara gore genel kazanma orani

Sinusoidal A
Hénon
Singer -
Iterative 4
Cubic 1
Gauss 1
Sine
Logistic -
Piecewise 1
Circle 1

e sac

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85
Genel kazanma orani (%)

Tablo 6 ve Sekil 5 birlikte degerlendirildiginde Hénon ve
Sinusoidal haritalar1 her iki ajan i¢in de en yiiksek genel kazanma
oranlarmi tretmistir. SAC-Hénon %80,8, SAC-Sinusoidal %80,4;
DQN-Sinusoidal %78,6 ve DQN-Hénon % 78,2 genel kazanma
oranina ulagmistir. Singer haritas1 da her iki ajan acisindan t¢lincii
en yiiksek genel kazanma oranini saglamistir. Buna karsilik Circle
ve Tent haritalarinda oranlarin yiizde altmigin altinda kalmasi, kaotik
yogunluk denetiminin basarisinin harita dinamiginden bagimsiz
olmadigin1 gostermektedir.
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Biitlin kaotik haritalar ve bes algoritma birlikte ele
alindiginda DQN 5500 eslestirilmis stnamanin 3612’sinde, SAC ise
3636’sinda sabit tam kaotik bagvurudan daha diisiik hata tiretmistir.
Bu sonuglar sirasiyla yaklasik %65,7 ve %66,1 genel kazanma
oranina karsilik gelmektedir. iki ajan arasindaki fark kiiciik olmakla
birlikte, harita ve algoritma diizeyindeki dagilim daha acgiklayicidir.

Egitimde yer almayan algoritmalara aktarim

Aragtirmanin ana sorusu, denetleyicinin egitiminde yer
almayan algoritmalarda kaotik yogunluk politikasinin ne 6lgiide
korunabildigidir. Bu nedenle egitimde kullanilan PSO, DE ve GWO
ile egitimde yer almayan WOA ve ABC sonuglar1 harita bazinda
ayrilmis ve Sekil 6’da karsilastirilmistir.

Sekil 6. Kaotik harita bazinda egitimde kullanilan ve egitimde yer
almayan algoritmalardaki ortalama kazanma oranlari.

Egitimde yer almayan algoritmalara aktarim basarisi

Hénon 1
Sinusoidal
Singer
Iterative 4
Cubic
Sine -
Gauss 1
Logistic 4
Piecewise 1
Tent 1
Circle 1 DQON
SAC

40 45 50 55 60 65 70 75 80
WOA + ABC lizerindeki kazanma orani (%)
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Sekil 6, beklenildigi gibi egitimde kullanilan algoritmalarda
daha yiiksek kazanma orani bulundugunu, ancak bu avantajin
egitimde yer almayan algoritmalarda tamamen kaybolmadigini
gostermektedir. Tiim haritalar bir arada degerlendirildiginde DQN
egitimde kullanilan algoritmalarda yaklasik %69,8, egitimde yer
almayan algoritmalarda %59,5; SAC ise sirastyla yaklasik %70,8 ve
%359,0 kazanma orani elde etmistir. Bu durum, denetleyicinin
yalnizca egitim algoritmalarina 0Ozgii bir katsayr tablosu
ezberlemedigine iliskin ilk kanittir.

Aktarim haritalar arasinda Onemli oOlgiide degismistir.
Hénon’da egitimde yer almayan algoritmalardaki kazanma oram
DQN i¢in %70,5 ve SAC i¢in %76,5’e¢ ulasmistir. Sinusoidal
haritasinda bu oranlar %67,5 ve %68,0; Singer’da %64,5 ve %60,0
olmustur. Buna karsilik Circle ve Tent haritalarinda aktarim %350
dolaylarina yaklasmistir. Dolayisiyla “bir algoritmada O6grenilen
davranig bagka algoritmaya aktarilir” sonucu tiim kaotik haritalar
icin kosulsuz bir yasa degildir; aktarilabilirlik harita-durum
etkilesimine bagl gortinmektedir.

Algoritma bazinda genellenebilirlik

Kaotik harita etkisinden bagimsiz olarak hangi optimizasyon
algoritmalarinin 6grenilen denetime daha uyumlu oldugunu gérmek
icin biitiin haritalar algoritma bazinda birlestirilmistir. Tablo 7’de
“Egitim durumu” ilgili algoritmanin DQN/SAC egitiminde
kullanilip kullanilmadigini, “Kazanma orani” sabit tam kaotik
basvuruya karsi daha diisiik hata elde edilen eslestirilmis kosullarin
yiizdesini, “Medyan logaritmik fark” performans farkinin yoniinii ve
biiyiikligiinii, “Ortalama yogunluk” ise ajan tarafindan segilen
ortalama kaotik yogunlugu gostermektedir.
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Tablo 7. Algoritma bazinda toplu kazanma oranlar: ve kaotik
vogunluk davranisi.

Kazanma Medyan Ortalama
Algoritma Ajan Egitim durumu o logaritmik =
orani (%) fark yogunluk
PSO DON Kullanildi 72,3 -0,0840 0,426
PSO SAC Kullanildi 73,5 -0,1532 0,425
DE DQN Kullanildi 63,0 -0,0369 0,474
DE SAC Kullanildi 64,5 -0,0387 0,468
GWO DON Kullanildi 74,0 -0,0737 0,421
GWO SAC Kullanildi 74,5 -0,0973 0416
WOA DON Kullanilmad: 52,6 -0,0072 0,440
WOA SAC Kullanilmadi 49,2 0,0055 0,434
ABC DON Kullanilmadi 66,5 -0,0318 0,532
ABC SAC Kullanilmadi 68,9 -0,0406 0,504

Tablo 7’nin gorsel karsilig1 Sekil 7°de sunulmustur. Bu sekil
ozellikle WOA ile ABC arasindaki aktarim farkini goriintir hale
getirmektedir.

Sekil 7. Bes optimizasyon algoritmasinda sabit tam kaotik
basvuruya karsi DON ve SAC kazanma oranlari.

50 Optimizasyon algoritmalarina gore kazanma orani

DQN SAC

Kazanma orani (%)

PSO DE GWO Wf)A ABC

Tablo 7 ve Sekil 7, egitimde kullanilan algoritmalar i¢inde
GWO ve PSO’nun en yiiksek kazanma oranlarina sahip oldugunu
gostermektedir. GWO’da DQN %74,0 ve SAC %74,5; PSO’da
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sirastyla yaklasik %72,3 ve %73,5 oraninda kazanmistir. DE daha
diisitk ancak yine %350’nin belirgin bi¢imde iizerinde kalmistir.
Egitimde yer almayan algoritmalarda ABC’nin DQN i¢in %66,5 ve
SAC i¢in %68,9 oranlarina ulagmasi, Ogrenilen durum-tepki
iligkisinin ABC’nin komsuluk aramasinda da islevsel olabildigini
gostermektedir. WOA ise en zor aktarim hedefidir; DQN yaklasik
%352,6 ile sinirli bir Ustiinlik saglarken SAC %49,2 ile sabit
basvurunun az miktarda altinda kalmistir.

Kazanma miktari ve etki biiyiikliigii

Kazanma orani bir yontemin ne siklikta daha iyi oldugunu
gosterir, fakat farkin biiyiikliiglinii tek basina agiklamaz. Bu nedenle
her algoritma-kaotik harita-ajan birlesimi i¢in medyan logaritmik
hata farki incelenmis ve en giiclii 10 birlesim Tablo 8’de verilmistir.
Negatif deger 6grenilmis denetleyicinin daha diisiik hata {irettigini,
“Yaklagik hata azalmasi” ise bu logaritmik farkin daha sezgisel
yiizde karsiligin1 gostermektedir.

Tablo 8. En yiiksek etki biiyiikliigiine sahip on harita-ajan-
algoritma birlesimi.

Kaotik Ai Algoritm D Kazanma Medyan log Yakl. hata
harita jan a urum (%) fark azalmasi (%)
Hénon SAC GWO Egitimde kullanilan 100,0 -1,3986 96,0
Sinusoidal SAC GWO Egitimde kullanilan 100,0 -1,1069 92,2
Sinusoidal DQN GWO Egitimde kullanilan 100,0 -1,0381 90,8
Singer DQN GWO Egitimde kullanilan 98,0 -0,8873 87,0
Hénon DQN GWO Egitimde kullanilan 100,0 -0,8211 84,9
Singer SAC GWO Egitimde kullanilan 95,0 -0,7092 80,5
Sinusoidal SAC ABC Egitimde 95,0 -0,5404 71,2
kullanilmayan
Sinusoidal DQN PSO Egitimde kullanilan 79,0 -0,4266 62,6
Sinusoidal DQN ABC Egitimde 91,0 -0,3971 59,9
kullanilmayan
Hénon SAC ABC Egitimde 92,0 -0,3705 574
kullanilmayan

Tablo 8’deki etki biiyiikliikleri Sekil 8’de gorsellestirilmistir.
Bu sekil, yalnizca ¢ok sayida kazanim elde edilen degil, hata farki
da biiyiik olan birlesimleri 6ne ¢ikarmaktadir.
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Sekil 8. En yiiksek etki biiyiikliigiine sahip birlesimlerde yaklagik

medyan hata azalmasi.

En giiclii ajan-harita-algoritma birlesimlerinde etki buytiklugi

Hénon - SAC

Sinusoidal - SAC

Sinusoidal - DQN

Singer - DQN

Hénon - DQN

Singer - SAC

GWO

GWO

GWO

GWO

GWO

GWO

96.0%

90.8%

87.0%

84.9%

Sinusoidal - SAC - ABC 4 71.2%
Sinusoidal - DQN - PSO 4 62.6%
Sinusoidal - DQN - ABC 4 59.9%

Hénon - SAC - ABC 4 57.4%

50 60 70 80 90 100
Yaklasik medyan hata azalmasi (%)

En giiclii sonu¢ Hénon-SAC-GWO birlesimindedir. Bu
birlesimde SAC 100 eslestirilmis karsilagtirmanin tamaminda
kazanmig ve medyan hata farki yaklasik %96 azalmaya karsilik
gelmistir.  Sinusoidal-SAC-GWO  ve  Sinusoidal-DQN-GWO
birlesimleri de %90’1n iizerinde yaklagik medyan hata azalmasi
gostermistir.  Egitimde yer almayan algoritmalar acisindan
Sinusoidal-SAC-ABC %95 kazanma orani ve yaklasik %71 medyan
hata azalmasiyla ozellikle dikkat ¢ekmektedir. Bu sonug, aktarim
basarisinin yalnizca “gok az farkla kazanma” diizeyinde olmadigini,
bazi harita-algoritma ¢iftlerinde dnemli bir etki biiytikliigl tasidigin
gostermektedir.
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Ogrenilen kaotik yogunluklarin yorumu

Onerilen ydntemin degerini degerlendirmek icin ajanlarin
tam kaotik bagvuruyu yalnizca yeniden {retip tliretmedigi de
incelenmistir. Kaotik harita bazindaki ortalama kaotik yogunluklar
Sekil 9’da verilmistir. Sabit basvuru tam kaotik kullanimi temsil
ederken 6grenilmis politikalar ¢cogu haritada bunun belirgin bi¢imde
altinda degerler se¢mistir.

Sekil 9. Kaotik harita bazinda DON ve SAC tarafindan segilen
ortalama kaotik yogunluklar.

Haritalara gore ogrenilen ortalama kaotik yogunluk

Tent 4
Piecewise -1
Iterative A
Gauss
Circle 1
Cubic 1
Hénon 4
Sine
Logistic 1

Si 1
nger Tam kaotik kullanim (1.0)

™ Sy DQN
Sinusoidal 4 SAC

0.0 02 0.4 0.6 08 1.0
Ortalama kaotik yogunluk

Sekil 9’da Hénon i¢in SAC ortalama yogunlugu yaklasik
0,329, Sinusoidal i¢in yaklasik 0,355 diizeyindedir. Bu haritalarin
ayni zamanda en yiiksek genel kazanma oranlarimi liretmesi, tam
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kaotik kullanimin her arama evresinde gerekli olmadigim
diistindiirmektedir. Bununla birlikte ortalama yogunluk tek basina
dinamik uyarlamanin degerini kanitlamaz; ayni ortalamaya sahip
sabit bir katsay1 benzer sonug verebilir.

Arastirma sorular1 acisindan degerlendirme

Birinci aragtirma sorusu acgisindan, PSO, DE ve GWO
tizerinde ortak durum vektoriiyle 6grenilen politikalarin CEC2020
tizerinde %50’nin iizerinde genis bir iistiinliik gdstermesi, iyilesme,
cesitlilik, durgunluk ve ilerleme gibi gostergelerin algoritmaya 6zgii
olmayan yararli bilgiler tasidigini gdstermektedir. Ikinci arastirma
sorusu acisindan, WOA ve ABC sonuglar1 davranisin egitimde yer
almayan algoritmalara tamamen kaybolmadan aktarilabildigini,
ancak aktarimm hedef algoritmaya bagli oldugunu ortaya
koymaktadir. ABC’deki giiglii aktarim ile WOA’daki zayif aktarim
bu farkin en agik drnegidir.

Uciincii arastirma sorusu agisindan, Hénon, Sinusoidal ve
Singer haritalarin siirekli olarak iist siralarda yer almasi; Circle ve
Tent sonuglarinin daha zayif kalmasi kaotik harita dinamiklerinin
ogrenilebilir ve aktarilabilir denetim {izerinde etkili olabilecegini
diistindiirmektedir. Bu bulgu literatiirdeki “hangi kaotik harita?”
sorusunu yalnizca sabit performans karsilastirmasi olmaktan ¢ikarip
“hangi harita dinamikleri durumdan Ogrenilen yogunluk
politikastyla daha iyi etkilesir?” sorusuna donistiirmektedir.
Lyapunov iissii, otokorelasyon, entropi ve dagilim Ozelliklerinin
gelecekte aktarim performansiyla iliskilendirilmesi bu nedenle
anlaml1 bir arastirma yoniidiir.

DQN ile SAC arasindaki genel fark kiigiiktiir. SAC toplamda
DQN’den yaklasik 0,4 yiizde puan daha yiiksek genel kazanma oran
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elde etmis, ancak bazi harita ve algoritmalarda DQN daha iyi sonug
vermistir. Bu durum, mevcut deney biitcesinde siirekli eylem
uzaymin kesin bir istiinliik sagladigini sdylemek icin yeterli
degildir. Bunun yerine iki ajanin farkli kaotik haritalarda benzer
genel egilimler gostermesi, arastirma hipotezinin belirli bir
pekistirmeli 6grenme mimarisine tamamen bagimli olmadigim
diisiindiirmektedir.

Gecerlik simirhliklar:

Mevcut sonuglar yontemin potansiyelini gostermesine karsin
dort temel smirlilik bulunmaktadir. ilk olarak biitiin deneyler 10
boyutlu problemlerde yiiriitiilmiistiir; daha yiiksek boyutlarda durum
gostergelerinin dlgeklenebilirligi heniiz sinanmanustir. Ikinci olarak
sabit basvuru yalnizca tam kaotik kullanimi temsil etmektedir.
Uyarlanabilirligin gercek katkisini ayirmak i¢in sifirdan bire uzanan
coklu sabit yogunluklar ve “en iyi sabit” basvurusu gereklidir.
Ucgiincii olarak bu calismada kaotik harita denklemleri ortak bir
yazilim ¢ercevesinde uygulanmistir; yayimlanmis her kaotik PSO,
DE, GWO, WOA veya ABC varyantinin birebir replikasyonu
degildir. Bu nedenle 6zgiin makale bagvurulari ayr bir karsilastirma
katmani olarak eklenmelidir.

Bu smnirliliklar ayni zamanda sonraki deney planini
tanimlamaktadir. Boyutun artirtlmasi, farkli  egitim-sinama
algoritma ayrimlarinin ¢aprazlanmasi, ¢oklu sabit yogunluk
taramasi, Ozgilin kaotik varyantlarla dogrudan karsilastirma ve
gercek miithendislik problemleri {izerinde sinama, algoritmalar arasi
genellenebilirlik iddiasin1 daha giiclii bigimde degerlendirecektir.
Meta-sezgisel karsilagtirmalar icin Onerilen deneysel seffaflik
ilkeleri de bu genisletilmis asamada izlenmelidir (LaTorre et al.,
2021).
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4. Sonug

Bu calisma, kaotik haritalar1 kullanan yeni bir optimizasyon
algoritmas1 6nermek yerine, kaotik etkinin biiyiikliigiinii ortak arama
durumundan Ogrenen ve farkli optimizasyon algoritmalarina
aktarilabilen bir pekistirmeli 6grenme denetim c¢ergevesini
incelemistir. Her kaotik harita i¢in bagimsiz DQN ve SAC modelleri
PSO, DE ve GWO iizerinde CEC2014 ile CEC2017 kullanilarak
egitilmis; modeller dondurularak CEC2020 {izerinde PSO, DE,
GWO, WOA ve ABC ile smanmistir. Boylece hem goriilmeyen
islevlere hem de egitimde yer almayan algoritmalara genelleme ayni1
protokol i¢cinde degerlendirilmistir.

On bir kaotik harita ve her ajan i¢in 5500 eslestirilmis sinama
sonucunda DQN yaklasik %65,7, SAC %66,1 genel kazanma orani
elde etmistir. Egitimde yer almayan WOA ve ABC’de toplam
aktarim orani yaklasik %59 diizeyinde gerceklesmistir. Hénon ve
Sinusoidal haritalarinda aktarimin daha gii¢lii olmasi, Circle ve Tent
haritalarinda ise daha sinirli kalmasi kaotik harita se¢ciminin denetim
politikasinin genellenebilirligini etkiledigini gostermektedir. ABC
izerindeki belirgin listlinliik ile WOA’daki zay1if sonug, algoritmalar
aras1 davranis benzerliginin tekdiize olmadigini ortaya koymaktadir.

Bulgular, algoritma kimligi verilmeden yalnizca arama
stirecinin iyilesme, ¢esitlilik, durgunluk, ilerleme ve uygunluk dlcegi
gibi ortak gostergelerinden kismen aktarilabilir bir kaotik denetim
davranigi Ogrenilebildigine isaret etmektedir. Bulgular, Onerilen
yaklasimin  aktarilabilirligine iliskin 6n deneysel kanitlar
sunmaktadir.
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BOLUM 13

URETKEN GORSEL MODELLERIN
KiSISELLESTIRILMESINDE YENIDEN
URETILEBILIRLIK VE DEGERLENDIRME

FURKAN GOZUKARA'
Giris

Metinden goriintii lireten modeller, belirli bir kisiyi, nesneyi

veya tasarimi farkli sahnelerde gostermeyi miimkiin kilar. Ayni
iirliniin degisen kullanim kosullarinda sunulmasi ve bir karakterin
farkli kompozisyonlarda taninabilir kalmasi, kisisellestirmenin
baslica kullanim alanlar1 arasindadir. Bu uygulamalarda 6znenin
ayirt edici Ozellikleri korunurken durusunun, aydinlatmasinin ve
cevresinin degisebilmesi beklenir. Egitim fotografindaki arka plani
veya pozu siirekli yineleyen bir model, yeni sahnelere aktarim
bakimindan siirh kalir. Kisisellestirme basarisint degerlendirirken
Ozneye sadakat ile egitim goriintiisiine baglilig1 ayirt etmek gerekir.

DreamBooth ve Textual Inversion, az sayidaki referans
goriintlistinii 6nceden egitilmis bir metinden goriintiiye {iiretim
sistemine aktarmanin farkli yollarini sunar (Gal et al., 2023; Ruiz et
al., 2023). Diisiik rankli uyarlama, dgrenilen parametre sayisini ve

' Dr. Ogr. Uyesi, Mersin Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar
Miihendisligi Béliimii, ORCID: 0000-0001-9379-2163



saklanan gilincellemenin boyutunu azaltir. Gorsel istem adaptorleri
ise Onceden 0grenilmis bir baglanti iizerinden referans goriintiistinii
iretime katar; bdylece her yeni Ozne igin optimizasyon
gerekmeyebilir (Hu et al., 2022; Ye et al., 2023). Bu yontemler ayni
iiretim is akisinda bir arada kullanilabilse de 6grenme siiregleri ve
maliyetleri farklidir.

Kisisellestirme yontemlerini  karsilastirirken  sonuglarin
hangi kosullarda yeniden elde edilebildigi de arastirilir. Yeniden
iiretilebilirlik, acgiklanan veri ve hesaplama diizeniyle calismanin
temel ciktilarinin elde edilebilmesini; saglamlik ise kosullar makul
Olciide degistiginde ana ¢ikarimin korunmasini ifade eder. Ayni
goriintliyli bit diizeyinde iiretmek, belirli bir hesaplama diizeninin
denetlenmesini saglar. Uygulama agisindan ise yontemler arasindaki
farkin bagka tohum degerlerinde (random seed), 6zne tiirlerinde ve
istemlerde siiriip siirmedigi de 6nem tasir. Bu iki soruyu birlikte ele
almak, yeniden iretilebilirlik literatiiriinde veri, kod ve deney
kosullarina verilen 6nemle uyumludur (Pineau et al., 2021).

Bu boliimde kisisellestirme mekanizmalari, degerlendirme
caligmalar1 ve belgeleme ilkeleri literatiir lizerinden elestirel olarak
incelenmektedir. Yontemler 6grendikleri bilesen ve kullandiklari
veri bakimindan, olciitler ise yakaladiklart 6zellikler ve sinirliliklart
bakimindan karsilastirilir. Farkli protokollerle elde edilmis puanlar
ortak bir bagar1 siralamasina elvermedigi i¢in tartigmanin odaginda
karsilastirma kosullar1 yer alir. Son boliimlerde bu tartismadan yola
cikilarak karsilastirmali bir deneyin veri bolmesi, hesaplama biitcesi
ve Ol¢lim diizeni bakimindan nasil kurulabilecegi gdsterilmektedir.

Difiizyon Tabanh Uretimin Teknik Temelleri

Diflizyon modellerinde ileri siire¢, veri 6rnegine adim adim
giiriiltii ekler. Uretim modeli ise bu bozulmay1 tersine c¢evirmeyi
ogrenir. Denoising Diffusion Probabilistic Models ¢alismasi, giirtilti
giderme hedefleriyle yiiksek nitelikli gorilintiiler iretilebildigini
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gostermistir (Ho et al., 2020). Uretim sirasinda drnek, 6grenilmis
dagilm ve kosullandirma bilgisi dogrultusunda ardigik
doniistimlerden geger. Bu siire¢ yeni goriintiiler olusturabildigi gibi,
bazi kosullarda egitim 6rneklerine ¢ok yakin sonuglar da verebilir.

Gizil difiizyon modellerinde (latent diffusion models) giiriiltii
giderme, piksel uzay1 yerine bir kodlayicinin olusturdugu daha
diisiik boyutlu gosterimde yiiriitiiliir. Kod ¢oziicii, son gizil 6rnegi
goriintliye doniistiiriir. Bu tasarimla hesaplama maliyeti azaltilirken
gorsel ayrintinin korunmasi amaglanir (Rombach et al., 2022).
Uretim sistemi; giiriiltii tahmin ag1, goriintii kodlayicis1 ve kod
coziiclisi, metin kodlayicisi, sozciiklestirici  (tokenizer) ve
kosullandirma baglantilarindan olusur. Bu bilesenlerden biri
degisirse ayn1 uyarlama agirliklar farkli sonuglar verebilir.

Basitlestirilmis bir giiriiltii tahmini hedefi sdyle yazilabilir:
L=E[le —¢y(z,, t, 0)I3]

Burada z;, t zaman adiminda giiriiltiilenmis gizil gésterimi; &
eklenen giiriiltiiyii; ¢ kosullandirma bilgisini; ¢¢ ise 6 parametreli
tahmin agmi belirtir. Beklenti, egitim ornekleri, zaman adimlar1 ve
giiriiltii cekilisleri iizerindedir. Farkli modellerde tahmin hedefi,
zamanin  parametrelestirilmesi  ve egitim  agirliklandirmasi
degisebilir. Bu secimler 6grenme siirecini etkilediginden, modeller
arasindaki farki yorumlamak i¢in kullanilan diizenin bilinmesi
gerekir.

Cikarimda kullanilan  6rnekleyici, adim sayist  ve
kosullandirma kuvveti sonucu dogrudan etkiler. Siniflandiricisiz
yonlendirme (classifier-free guidance), kosullu ve kosulsuz
tahminleri birlestirerek iiretimin kosula baghligini degistirir (Ho &
Salimans, 2022). Yo6nlendirme degerinin kimlik sadakati ve goriintii
dogallig1 tizerindeki etkisi, kullanilan model ve isteme gore
degisebilir. Bu ayarlar degistiginde ayn1 kontrol noktasi

(checkpoint), yani ayn1 model agirliklari farkli goriintiiler tiretebilir;
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bu yiizden uyarlamalar karsilastirilirken temel model, 6rnekleyici ve
yonlendirme ayarlar1 da kaydedilir.

Kisisellestirme Yontemleri ve Karsilastirma Birimi

Textual Inversion, yeni kavrama ayrilan yer tutucu simgenin
(placeholder token) gomme vektoriinii 6grenir. Gomme, metin
kodlayicisinin  girisinde kullanilir ve referans goriintiilerindeki
difiizyon kaybmi azaltacak bi¢cimde optimize edilir; metin
kodlayicisinin geri kalani ile giiriiltii giderme ag1 sabittir (Gal et al.,
2023). Ozgiin yontemin tek simge gémmesi ile birden ¢ok vektor
kullanan uygulamalari, 6grenilen temsilin kapsami bakimindan
ayrilir. Kavramin ne 6l¢iide korunacagi, bu kapasiteyle birlikte veri
secimine ve optimizasyona baghdir. YOntemin yeniden
uygulanabilmesi i¢in simge-gdmme eslestirmesi, vektdr sayisi,
baslatma sozciigli, istem sablonlar1 ve metin kodlayicisi bilinmelidir.

DreamBooth, az sayidaki 6zne goriintiisiinii ayirt edici bir
tanimlayict ve sinif adi igeren istemlerle eslestirerek modeli 6zneye
uyarlar. Ozgiin yéntemde smifa 6zgii 6nsel koruma (class-specific
prior preservation) i¢in, uyarlama Oncesindeki dondurulmus
modelden sinif adiyla goriintiiler tretilir. Bu goriintiiler iizerinden
hesaplanan yardime1 kayip, sinif adinin yeni 6zneye daralmasini ve
cesitlilik kaybini1 azaltmay1 amaglar; 6zne kaybina gore agirligr ayri
bir katsayiyla belirlenir (Ruiz et al., 2023). Bu nedenle DreamBooth
uygulamalarin1 karsilastirmak i¢in giincellenen modiiller kadar
tanimlayici-sinif  eslestirmesi ve Onsel koruma diizeni de
bilinmelidir. Sinif goriintiilerinin sayisi, liretildikleri kontrol noktasi,
iiretim ayarlar1 ve yardimer kaybin agirligi, ayn1 yontem adi altinda
degisebilen tercihlerdir. Onsel korumanimn kaldirilmas: da 6zgiin
yontemi degistiren bir uygulama tercihidir.

LoRA, agirlik giincellemesini diislik rankli matrislerle temsil
eden bir uyarlama teknigidir. Ik olarak biiyiik dil modelleri i¢in
gelistirilmis, daha sonra gorsel kisisellestirmede de kullanilmistir

--291--



(Hu et al., 2022). DreamBooth 6zneye iligskin egitim diizenini, LORA
ise giincellemenin nasil parametrelestirilecegini tanimlar. Bu
nedenle DreamBooth benzeri bir egitim hem tam agirhk
giincellemesiyle hem de LoRA ile yiiriitiilebilir. Ikisinin etkisini
ayirmak i¢in egitim hedefi ve veri diizeni sabit tutulup giincellenen
parametre uzay1 degistirilebilir. Birden fazla bilesen degisiyorsa
sonug, bu degisikliklerin birlikte etkisini yansitir.

IP-Adapter, referans goriintiislinii bir gorsel kodlayiciyla
temsil eder; bu temsili metin kosulundan ayrilmis capraz dikkat
dallartyla (decoupled cross-attention) giirtiltii giderme agina aktarir.
Ozgiin egitimde temel difiizyon modeli ve gorsel kodlayict
dondurulurken goriintii  projeksiyonu ile ek gorsel dikkat
parametreleri 6grenilir. Egitilmis adaptdr, yeni bir 6zne i¢in yeniden
optimizasyon yapilmadan kullanilabilir (Ye et al., 2023). Buradaki
egitim gerektirmeyen asama, 6zne basina kullanimdir. Referanstan
tasinan icerik ve iislubun 6zne kimligini ne dl¢iide korudugu ayrica
degerlendirilir. ControlNet ise kenar, derinlik veya poz gibi uzamsal
kosullar1 {iiretime baglar (L. Zhang et al., 2023). Kimlik
uyarlamasiyla birlikte kullanildiginda sahnenin yapisini denetlemeyi
saglar. Bu yaklasimlar karsilastirirken 6zne basina egitim, degisen
parametreler ve kosullandirma tiirii ayr1 ayr ele alinir.

Tablo 1, yontemleri yeni O6zne icin gereken islem ve
kaydedilecek bilgiler bakimindan karsilastirir. Sekil 1°de bu
yontemlerin iiretim hattina nasil baglandigir goriilmektedir; diiz
cizgiler ana akisi, kesikli cizgiler kosullandirma baglantilarini
gosterir. Textual Inversion simge gdmmesine, DreamBooth ve LoORA
ise gosterilen 6rnekte giiriiltii giderme agina uygulanir. IP-Adapter
ve ControlNet liretime ek kosullar saglar. Kullanilan egitim diizenine
bagli olarak DreamBooth ve LoRA uygulamalarinda metin
kodlayicist da uyarlanabilir.
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Tablo 1. Ozne uyarlamasi ve kosullandirict kullanimimin ayrimi

Yaklasim

Yeni 6zne icin islem

Kritik kayit

Textual Inversion

Kavrama ait metin gdmmesi

optimize edilir

Simge, gdbmme boyutu,
metin kodlayici

DreamBooth Secilen temel model Giincellenen modiiller,
tabanli tam N .. . N

agirliklart optimize edilir onsel koruma
uyarlama
LoRA ile 6zne Diisiik rankl1 glincellemeler Hedef modiiller, rank,
uyarlama optimize edilir Oleek

Onceden egitilmis
IP-Adapter

Ozneye 6zgii optimizasyon
olmadan goriintiiyle
kosullandirma

Adaptor siiriimi,
referanslar, kosul agirligi

Onceden egitilmis
ControlNet

Kenar, derinlik veya pozla
uzamsal denetim

Kontrol modeli, 6n
isleyici, kosul agirligi

Kaynak: Gal et al. (2023), Hu et al. (2022), Ruiz et al. (2023), Ye et al. (2023) ve
L. Zhang et al. (2023) temel alinarak yazar tarafindan hazirlanmistir.

Sekil 1. Gizil iiretim yolunda miidahale noktalar

Metin istemi Guraltala gizil
i A Son gizil

iderm

Simge Metin NG N e

. . ornekleme o

gommesi @ kodlayici ¢ozucu
@06

. . ¥
kosul REEEES Gérunti

Gorsel referans
IP-Adapter dali

@ Textual Inversion

->
>
>

@ DreamBooth

Kenar / derinlik / poz
ControlNet dah

3 LoRA

Kaynak: Gal et al. (2023), Hu et al. (2022), Rombach et al. (2022), Ruiz et al.
(2023), Ye et al. (2023) ve L. Zhang et al. (2023) temel alinarak yazar tarafindan

hazirlanmaistr.

--293--




Diisitk Rankl Uyarlamanin Kapasitesi ve Sinirlar:

LoRA’da bir agirlik matrisinin giincellemesi, iki kiiciik
matrisin ¢arpimiyla temsil edilir. Sekil 2’deki paralel hesaplama
yollarina karsilik gelen birlesik agirlik matrisi soyle yazilir:

W'= W+ sBA

Bu ifadede W, dxk boyutlu dondurulmus temel agirligi; B,
dxr boyutlu matrisi; 4, <k boyutlu matrisi ve s 0lgek katsayisini
temsil eder. », uyarlamanin rank sinirin1 belirler. Bu katmanda tam
giincelleme dxk parametre gerektirirken diisiik rankli gosterim
r(d + k) 0grenilebilir parametre kullanir (Hu et al., 2022). Buradaki
parametre sayisi, tek bir matrisin giincellemesini tanimlar. Toplam
bellek gereksinimi ayrica etkinlestirmelere (activations), temel
agirliklara ve egitim uygulamasina baghidir.

Sekil 2. LoRA katmanmindaki iki paralel hesaplama yolu

Girdi x € Rk
|
W:d x k A, r x.l-c
Dondurulmus Ogrenilir
r< B:d xr
min(d, k) Ogrenilir
X s (Olcek)

y = Wx + sBAXx

Kaynak: Hu et al. (2022) temel alinarak yazar tarafindan hazirlanmustir.
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Sekil 2, ayni girdinin hem dondurulmus temel yolda hem de
ogrenilen 4 ve B matrislerinden gegen ek yolda islendigini gosterir;
s ile olceklenen BA ¢arpimi, dxk boyutlu glincellemeyi (AW = sBA)
olusturur.

Rank, wuyarlamanin temsil kapasitesini  belirleyen
etmenlerden biridir. Sonu¢ tizerindeki etkisi, hedef katmanlar,
O0grenme orani, egitim siiresi ve veri cesitliligiyle birlikte ortaya
cikar. Yiiksek rank daha genis bir giincelleme uzayi sunar; bu
kapasitenin kimlik sadakatine katkis1 ise deneysel olarak sinanir.
Diisiik rankta da asirt 6grenme goriilebilir. Ayni rankla farkli
katmanlar1 uyarlayan iki deneyin parametre sayilari ve miidahale
alanlar1 degiseceginden, rank degerine hedef modiil listesi ve toplam
egitilebilir parametre sayisi eslik etmelidir.

Ozgiin LoRA diizeninde A4 matrisi rastgele Gauss
degerleriyle, B matrisi ise sifirla baslatilir. Boylece baslangictaki B4
giincellemesi sifir olur ve egitim sirasinda a/r ile 6lgeklenir (Hu et
al., 2022). Yukaridaki esitlikte s ile gosterilen egitim Olgedi ve
matrislerin baglatilma bi¢cimi uygulamalar arasinda degisebilir. Bu
tercihler bilinmeden ayni rank degerine sahip iki uyarlamanin egitim
diizeni esdeger kabul edilemez. Cikarimda adaptor etkisini
ayarlamak icin kullanilan ek carpan, egitim Olceginden ayri bir
parametredir. Bu c¢arpanin azaltilmasi, c¢iktiyr temel modelin
davranigina yaklastirabilir; kimlik ve istem uyumu iizerindeki etkisi
kullanilan veriye baglidir. Birden fazla adaptoriin birlestirilmesi
veya giincellemenin temel agirliklara kaynastirilmast durumunda
uygulanan doniisiim ve etkin toplam 6l¢ek de 6nem kazanr.

Diisiik rankl1 giincellemelerin kii¢iik dosyalarda saklanmasi,
adaptorlerin paylasilmasii kolaylastirir. Calistirilabilmeleri igin
uygun temel agirliklar, mimari, metin kodlayicis1 ve hedef katman
eslestirmeleri gerekir. Adaptor baska bir kontrol noktasina
yiiklenebilse de temel agirliklarin degismesi ¢iktilart etkileyebilir.
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Bu yiizden aktarimin basarisi, yeni modeldeki kimlik sadakati ve
istem uyumu Olc¢timleriyle degerlendirilir.

Veri Kapsami, Ozne Tanim ve Aciklama Kalitesi

Az goriintiiyle yapilan kisisellestirmede her 6rnek, 6grenilen
temsil lizerinde daha fazla agirlik tagiyabilir. Veri se¢imi bu yiizden
Oznenin nasil tanimlandigiyla baglar. Bir liriinde model numarasini
ayirt eden bigimsel ayrintilar One ¢ikarken, insan yiiziinde
biyometrik o6zellikler ve goriintiilleme kosullart 6nem kazanir.
Hayvanlar ve c¢izilmis karakterler de kendilerine 6zgli ayirt edici
ozellikler tasir. Stil 6grenimi ise farkli igeriklerde ortak bir gorsel
anlatimin korunmasini hedefler. Bu amaglar ayr1 degerlendirme
sorular1 gerektirir; ayni protokolde birlestirildiklerinde puanin neyi
olctiigii belirsizlesebilir.

Veri cesitliligi, goriintiilerin hangi kosullarda cekildigiyle
yakindan iligkilidir. Ayn1 ¢ekim dizisindeki ¢ok sayida kare, farkli
ac1 ve ortamlar1 iceren daha kiigiik bir koleksiyondan daha az
bagimsiz bilgi tasiyabilir. Cekim oturumu, arka plan, poz,
aydinlatma, 6l¢ek ve ortiilme bilgileri bu farki agiklamaya yardimei
olur. Ozne siirekli ayn1 odada gériiniiyorsa model, 6zneyle ortami
birlikte 6grenebilir. Yeni bir arka plan istendiginde ortaya ¢ikan
basarisizlig1 degerlendirirken bu veri bagimliligint da hesaba katmak
gerekir.

Goriintii aciklamalari, 6zneye ve sahneye ait Ozelliklerin
ogrenilmesini etkiler. Her goriintliye aym1 kisa agiklamanin
verilmesiyle goriiniir baglamin tek tek anlatilmasi, modele farkl
sinyaller sunar. Otomatik aciklama araglar1 veri hazirlamay1
hizlandirabilir; buna karsilik yanlis nesne adlari, goriinmeyen
ozellikler veya tekrar eden kaliplar iiretebilir. Kullanilan arag ve
stirim ile insan diizeltmesinin kapsami bilindiginde, bu hatalarin
sonuglara olas1 katkisi incelenebilir.
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Veri kiimesi belgeleri, Orneklerin toplanma amacini,
kullanim sinirlarini ve olast 6nyargilari agiklar (Gebru et al., 2021).
Kisisellestirmede bu bilgi; hak sahipligini, izinleri, kopyalarin
temizlenmesini, kirpma kurallarini ve dislanan goriintiileri de kapsar.
Mahremiyet nedeniyle goriintiiler paylasilamasa bile se¢im ve
isleme siireci belgelenebilir. Ancak bagimsiz arastirmacinin ayni
veriye erisememesi, ¢alismay1 yeniden yliriitme olanagini sinirlar.

Veri Sizintisi, Ezberleme ve Kimligin Korunmasi

Kisisellestirme ¢aligmalarinda veri sizintis1 en az li¢ diizeyde
ortaya ¢ikabilir. Birincisi, egitim ve degerlendirme kiimeleri
arasinda ayni goriintiinlin ya da kiiclik doniistimlerle degistirilmis
kopyalarmin bulunmasidir. Ikincisi, ayr1 dosyalar olsalar bile ayni
cekim dizisinin ¢ok benzer karelerinin iki kiimeye dagilmasidir.
Ugiinciisii, temel modelin 6n egitiminde test dznesinin veya ilgili
gorsellerin yer almis olabilmesidir. 1lk iki risk yerel veri
diizenlemesiyle azaltilabilirken, ti¢linciisii 6zellikle 6n egitim verisi
aciklanmayan modellerde tamamen dislanamayabilir.

Veri bolmesinin birimi, arastirilan genelleme tiirline gore
secili. Aynit Oznenin yeni baglamlara aktariminda, egitimde
goriilmemis ¢cekim kosullarindan referanslar gerekir. Baska 6znelere
genelleme aragtiriliyorsa hiperparametre se¢iminde kullanilan
Ozneler son testten ayrilir. Sekil 3, 6zne diizeyindeki bu ayrimi her
test 0znesi icindeki goriintii bdlmesiyle birlikte gosterir. Cekim
oturumu veya kaynak koleksiyonu {izerinden bélme, birbirine ¢ok
yakin karelerin egitim ve teste dagilmasini azaltir. Yalnizca dosyalari
rastgele ayirmak, bu bagimliliklar1 koruyabilir ve bilinen 6znelere
gore ayarlanmis bir islem hattinin basarisin1 oldugundan genis
yorumlamaya yol agabilir.
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Sekil 3. Ozne ve goriintii diizeyinde veri ayrimi

Gelistirme ozneleri

|

Test 6zneleri

Protokol ve genel ayarlar
gelistirmede sabitlenir

l

Her test 6znesinde
gorunttlerin ayriimasi

=

Bagimsiz test
referanslari
Yalniz degerlendirme

Destek kiimesi

Uyarlama
-> [stede bagl dogrulama
Sabit secim kural

l

Uyarlanmis model |———| Nihai degerlendirme

Kaynak: Pineau et al. (2021) ve Somepalli et al. (2023) temel alinarak yazar
tarafindan hazirlanmugtir.

Sekil 3’teki semada gelistirme Ozneleriyle belirlenen
protokol, test asamasindaki uyarlama ve sec¢im islemlerinde
degistirilmeden kullanilir. Her test Oznesinin goriintiileri destek
kiimesine ve bagimsiz degerlendirme referanslarina ayrilir. Erken
durdurma veya kontrol noktas1 se¢cimi gerekiyorsa dogrulama igin
destek kiimesinin bir bolimi kullanilir; bu goriintiiler gradyan
giincellemelerine  katilmaz. Se¢im kurali test baslamadan
sabitlendigi icin biitlin test 6znelerine ayn1 bicimde uygulanir.

Ozneye sadakat ile egitim goriintiisiiniin tekrari, farkli
degerlendirmeler gerektirir. Bir ¢ikti, egitim fotografindaki yiizii cok
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iyi korurken ayni durus ve kompozisyona bagl kalabilir. Difiizyon
modellerinden egitim 6rneklerinin ¢ikarilabildigi de gosterilmistir
(Carlini et al., 2023). Bu ¢alismanin Stable Diffusion deneyi, egitim
verisinde en ¢ok yinelenen goriintiilere dncelik veren hedefli bir
aramaya dayanir. Bildirilen basar1 orani bu arama kosullar i¢in
gecerlidir; rastgele bir istemin sizinti olasilifina veya kiiciik bir
kisisellestirme deneyine dogrudan genellenemez. Kisisellestirilmis
modelin egitim 6rneklerini ne Ol¢lide tekrarladigi, kendi verisi ve
kullanim kosullar i¢inde arastirilmalidir.

Uretilen gériintiilerin egitim kiimesindeki yakin komsularimni
incelemek, bu aragtirma i¢in pratik bir baslangigtir. Gorsel gomme
benzerligi, algisal uzaklik ve insan incelemesi birlikte kullanilabilir.
Ancak bir 6zne tiiriinde anlamli olan yakinlik esigi, baska bir tiirde
ayn1 yorumu desteklemeyebilir; esik se¢iminin gerekgesi bu yiizden
onemlidir. Taramanin bulgular1 kullanilan temsil, arama koleksiyonu
ve yontemle sinirlidir. Eglesme bulunmamasi yalnizea bu kapsamda
stipheli yakinlik saptanmadigin1 gosterir. Temsilin ayirt edemedigi
ayrintilar veya farkli ¢ikarim saldirilart i¢in ayn1 sonuca varilamaz.

Hesaplama Biitcesi ve Bellek Odiinlesimleri

Kisisellestirmenin bellek maliyeti, egitim boyunca bellekte
tutulan bilesenlerin toplam kullanimina baghidir. Temel agirliklar,
egitilebilir agirliklar, gradyanlar, iyilestirici (optimizer) durumlari,
etkinlestirmeler ve gecici caligma alanlart bu kullanima katkida
bulunur. Dondurulan agirliklar i¢cin gradyan ve iyilestirici durumu
tutulmasina gerek kalmaz; buna ragmen Ogrenilebilir bilesenlere
ulasan hesaplama yollarinda ara degerler gerekebilir. LoRAnin
sagladig1 parametre tasarrufunun toplam bellege ve siireye ne olglide
yansidigl, model ve egitim diizeni lizerinde Ol¢iiliir.

Sekil 4, egitim ve standart ¢ikarim sirasinda bellekte bulunan
bilesenleri ayirir. Egitimde gradyanlar ve iyilestirici durumlar1 da
tutulurken standart ¢ikarim bunlara ihtiya¢ duymaz. Her bilesenin
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kapladig1 alan, kullanilan model ve uygulamaya gore degisir. Tepe
bellek, 6l¢iim araliginda toplam kullanimin ulastigi en yiiksek
degerdir. Bilesenlerin en yiiksek kullanimlar1 farkli anlara denk
gelebilecegi icin bu degerleri ayr1 ayr1 toplamak tepe bellegi vermez.

Sekil 4. Egitim ve ¢ikarim belleginin kavramsal bilesenleri

LoRA EGITiMI CIKARIM

Temel / birlestirilmis
agirliklar; varsa adaptor

Dondurulmus agirliklar

Egitilebilir agirhklar

Etkinlestirmeler
Parametre gradyanlar

lyilestirici durumlari Gecici calisma alani

Etkinlestirmeler

Standart ¢cikarimda
gradyan ve iyilestirici
durumlar tutulmaz.

Gegici calisma alani

Kaynak: Chen et al. (2016) ve Hu et al. (2022) temel alinarak yazar tarafindan
hazirlanmistir.

Karma duyarlik (mixed precision), etkinlestirmelerin
yeniden hesaplanmasi (activation checkpointing), verimli dikkat
islemleri ve CPU bellegine aktarma (CPU offloading) farkli bellek
kalemlerini etkiler. Ornegin etkinlestirmeleri yeniden hesaplamak
bellegi azaltirken islem siiresini uzatabilir. Gradyan biriktirme, etkin
y1gin boyutunu (effective batch size) mikro-y1gin boyutundan ayirir;
toplam iglem yiikii ise islenen mikro-yiginlara baglidir. Mikro-y1gin
boyutu, biriktirme adimi1 sayis1 ve aygit sayisi bilinmeden etkin y1gin
boyutu yorumlanamaz. Ayni egitim diizeni farkli donanimlarda
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farkl siire ve bellek sonuglart verebildiginden, bir aygitta 6l¢iilen
maliyet digerine dogrudan tasinamaz.

Maliyet hesabinin kapsami, karsilastirmanin amacina gore
belirlenir. Model indirme, veri 6n isleme, sinif goriintiisii tiretimi,
egitim, dogrulama ve adaptor kaydetme siireleri ayr1 kalemler olarak
verilebilir ya da tanimli bir toplamda birlestirilebilir. Onceden
egitilmis gorsel adaptorlerde Ozne basina islem kisa siirebilir;
adaptoriin 6n egitimi ise ayr1 bir maliyettir. Kullanici agisindan yeni
bir 6zne eklemenin maliyeti, yontem gelistirme acisindan toplam
kaynak tiketimi One c¢ikabilir. Bu ayrim, farkli kapsamlarla
hesaplanmis siirelerin ayni tabloda karistirilmasini onler.

Siire ve bellek sonuglarinin yorumlanabilmesi i¢in donanim
modeli, bellek kapasitesi, sayisal duyarlik, yazilim siiriimleri ve
Olciim yontemi bilinmelidir. Tepe kullanim kisa siireli bellek
gereksinimini, ortalama kullanim ise zaman i¢indeki genel diizeyi
anlatir. Enerji tiiketimi, dl¢lime katilan donanim bilesenlerine ve
ol¢lim siiresine; parasal maliyet ise bunlarin yaninda fiyatlandirmaya
baglidir. Ureticinin belirttigi giic degeri, deney sirasinda tiiketilen
enerjiyl tek basina gostermez. Bu nedenle enerji karsilastirmasi,
kapsami tanimlanmis tiiketim 6l¢timlerine dayanmalidir.

Cikarim Yapilandirmasinin Sonuclara Etkisi

Egitim sonrasinda segilen ornekleyici, giiriiltii ¢izelgesi,
iretim adimi, ydnlendirme katsayis1 ve goriinti boyutu ayni
adaptoriin ¢iktisin1 degistirebilir. DDIM, egitim hedefiyle iliskili
farkli bir {retim siireci kurarak Ornekleme verimliliginin
degisebildigini gostermistir (Song et al., 2021). Kisisellestirme
karsilagtirmasinda ¢ikarim ayarlarinin sabit tutulmasi, uyarlama
farkinin yorumlanmasini kolaylastirir. Cikarim yonteminin etkisi de
arastiriliyorsa bu ayarlar ayr1 deney etmenleri olarak ele alinir.

Ayni tohum degeri, farkli islem hatlarinda farkli rastgele say1

akislaryla sonuglanabilir. Rastgele say1 iiretecinin c¢alistigi aygit,
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cagr1 sirasi ve araya giren islemler bu akisi etkiler. Ortak baslangic
giiriiltiisiiyle karsilastirma yapilacaksa tohum listesine ek olarak
gizillerin olusturulma yolu da eslestirilir ve denetlenir. Baglangic
tensorlerinin saklanmasi bu denetimi kolaylastirabilir. Mimariler
veya gizil boyutlar farkli oldugunda ise bire bir giiriiltii eslemesinin
uygulanabilirligi ayrica degerlendirilir.

Istem se¢imi, yontem karsilastirmasmin  sonucunu
etkileyebilir. Yonteme 6zel uzun agiklamalar, negatif istemler veya
elle se¢ilmis anahtar sdzciikler kullanildiginda, uyarlama yontemiyle
istem miithendisliginin katkilar1 i¢ ige gecer. Ortak istemlerle yapilan
deney kontrollii bir karsilastirma sunarken, her ydnteme gore
ayarlanmig istemler uygulamada erisilebilen sonucu gosterir. Bu iki
diizen ayr1 raporlanabilir. Her iki durumda da yalnizca en iyi tohumu
veya basarili Ornekleri se¢mek, iiretimin genel davranisini
oldugundan 1yi gosterebilir.

Temel mimari degistiginde uygun c¢ikarim diizeni de
degisebilir. SDXL, metin kodlayicilari, kosullandirmas: ve yiiksek
cozuniirlikli  iretimi  bakimindan onceki gizil difiizyon
uygulamalarindan ayrilir (Podell et al., 2024). Calismada, temel
modelin gizil ¢iktisin1 isleyen istege bagli bir ayrinti iyilestirme
modeli (refiner) de bulunur. Bu asamanin eklenmesi hem {iiretim
diizenini hem de hesaplama maliyetini degistirdiginden, temel
modelin tek basina kullanildig1 kosuldan ayr1 degerlendirilir. Model
ailelerini ayr1 incelemek, ayn1 adaptor adi veya rank altinda degisen
kapasite ve hesaplama gereksinimlerini ayirt etmeyi saglar.

Kisisellestirmede Degerlendirme Boyutlari

Kisisellestirme basaris1 birkag farkli 06zellik {izerinden
degerlendirilir. Kimlik sadakati, hedef Oznenin ayirt edici
ozelliklerinin korunmasidir. Istem uyumu, talep edilen eylem, ortam,
goriinlis ve iligkilerin gerceklesmesini anlatir. Cesitlilik, ayni
kosullarda {iretilen orneklerin birbirinden ne Olclide ayrildigim
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gosterir. Gorsel biitiinlikk degerlendirmesinde bozuk anatomi,
tutarsiz geometri ve anlamsiz ayrintilar incelenir. Egitim 6rneklerine
asir1 yakinlik ile hesaplama maliyeti de sonucun kullanilabilirligini
etkiler.

Bu ozellikler her zaman birlikte iyilesmez. Referans
fotograftaki yiizli ve durusu koruyan bir model, istenen yeni hareketi
gergeklestiremeyebilir. Bir bagka model kompozisyonu dogru
kurarken nesnenin ayirt edici pargalarimi degistirebilir. Yontem
tercihi bu yiizden kullanim amacina baghdir. Sonuclar agirlikl bir
ortalamayla 6zetleniyorsa, agirliklarin hangi tercihi temsil ettigi ve
her bilesenin ayr1 sonucu da gosterilmelidir.

CLIP, metin ve goriintiilleri ortak bir temsil uzayinda
iligkilendirir (Radford et al., 2021). Benzerlik puani, kategori ve
sahne 0zelliklerine duyarl olabilir; kisinin yiiziindeki veya {iriindeki
ince kimlik farklarin1 kagirabilir. Bu nedenle CLIP ile 6l¢iilen genel
benzerlik, kimlik degerlendirmesinde ek incelemeyle desteklenir.
CLIPScore ise ilk olarak goriintli agiklamalarin1 degerlendirmek i¢in
gelistirilmistir  (Hessel et al, 2021). Kisisellestirmede
kullanildiginda puanin hangi hedef i¢in yorumlandigi agik olmalidir.

CLIP-I, goriintii gdmmeleri arasindaki; CLIP-T ise goriintii
ve metin gommeleri arasindaki benzerligi O6lcer. CLIPScore’un
puanlama adimlar1 ham kosiniis benzerliginden ayrilir. Kodlayici
kontrol noktasi, goriintii 6n islemesi, metin sablonlar1 veya puan
doniistimleri degistiginde aym1 adla raporlanan Ol¢limler farkli
hesaplara dayanabilir. Puanlar1 karsilastirabilmek i¢in Olgiitiin adi
kadar bu hesaplama tercihlerinin de bilinmesi gerekir.

DINO, o6zdenetimli gorsel temsiller 6grenir (Caron et al.,
2021). DreamBooth calismasinda 6zne sadakati, {iretilen ve gercek
gorlntiilerin ViT-S/16 DINO gémmeleri arasindaki biitiin ¢iftlerin
kosiniis benzerligi ortalanarak degerlendirilmistir (Ruiz et al., 2023).
Bu kullanimda gorsel temsilin hangi kimlik ayrintilarina duyarlh
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oldugu 6nem tagir. LPIPS de goriintiiler arasindaki algisal farklilig
degerlendirmek i¢in kullanilabilir (R. Zhang et al., 2018); farkli poz
ve arka planlarin yol actig1 degisim, kimlikteki degisimle birlikte
puana yansiyabilir. Arastirilan 6zellige uygun bir 6l¢iit secildiginde
bile hesaplama diizeni sonucu etkileyebilir. DINO tabanh
Olctimlerde kodlayici siirtimii, kirpma, yeniden boyutlandirma,
referans-¢gikti ¢iftlerinin se¢imi ve ortalama alma diizeyi bu diizenin
baslica 6geleridir. Ornegin yalnizca en benzer referansi segmekle
biitiin referanslarin ortalamasini almak farkli sorulara yanit verir.

Tablo 2, degerlendirme boyutlarin1 6l¢tim Ornekleriyle
eslestirir. Her 6l¢limiin yorum siniri, ayni goriintii hakkinda baska
hangi kanitlara ihtiya¢ duyuldugunu gosterir.

Tablo 2. Degerlendirme eksenleri ve yorum sinirlar

Eksen Olciim drnegi Kritik sinir

Ozne sadakati

Bagimsiz referanslarla CLIP-I
ve DINO

Sahne benzerligi kimlik
hatasini Ortebilir.

Istem ve bilesim

CLIP-T; eylem ve iligkiler i¢in
gorev denetimi

Genel uyum puani iligki
hatalarini kagirabilir.

Cesitlilik

Sabit 6zne ve istemde
tohumlar aras1 LPIPS

Yiiksek uzaklik kimlik
kaybindan da dogabilir.

Egitim 6rnegine

Yakin komsu taramasi ve

Denetimin kapsami temsil
ve arama kiimesiyle

yakinlik gorsel inceleme simrlidir.
Hesaplama Uyarlama ve ¢ikarim i¢in ayr1 | Kapsam ve donanim
maliyeti stire ve tepe bellek farklar1 sonucu etkiler.

Kaynak: Ruiz et al. (2023), Somepalli et al. (2023) ve R. Zhang et al. (2018)
temel alinarak yazar tarafindan hazirlanmigtir.

Dagihm Olgiitleri, Insan Degerlendirmesi ve Belirsizlik

Fréchet Inception Distance (FID), iiretilen ve gergek
gorilntiilerin 6znitelik dagilimlarini karsilastirir (Heusel et al., 2017).
Kisisellestirmede az sayida 6zne goriintiisiinden hesaplanan FID,
ornek sayisina ve secilen Oznitelik ¢ikariciya duyarlidir. Puanin
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kapsami, karsilastirilan dagilimlardir; tek bir 6znenin kimligini veya
istemdeki iliskilerin dogrulugunu degerlendirmek icin bagska
Olgtimler gerekir. Sonlu 6rneklem yanliligi da modele gore degisir.
Esit sayida Ornekle yapilan karsilagtirmalarda bile bu yanlilik
yontem siralamasini etkileyebilir (Chong & Forsyth, 2020). FID bu
ylizden 6rnek sayis1 ve tahmin yontemiyle birlikte yorumlanir.

Uretim niteligini ve kapsama alanin1 ayr1 6lgmek, dagilimlar
arasindaki farki aciklamaya yardimci olur. Kynkéddnniemi ve
arkadaslarinin yaklasiminda kesinlik (precision), iiretilen 6rneklerin
gercek gortintiilerden kestirilen 6znitelik bolgesine diisen oranidir.
Kapsama (recall) ise gergek oOrneklerin iretilen goriintiillerden
kestirilen bolgeye diisen oranini verir. Bolgeler, 6znitelik uzaymdaki
k-en yakin komsu uzakliklariyla kurulur (Kynkd@inniemi et al.,
2019). Oznitelik ¢ikarici, drnek sayis1 ve k komsuluk parametresi bu
nedenle sonuglarla birlikte belirtilir. Bu puanlar dagilimin niteligini
ve kapsamini anlatir; 6zne kimligi ve istem uyumu ayri
degerlendirmelerdir. Kiiclik 06zne kiimelerinde kestirimlerin
belirsizligi artabileceginden, Olciitiin arastirma sorusuna ve
orneklem biiyiikliigiine uygunlugu incelenmelidir.

Insan degerlendirmesinde kimlik, istem uyumu ve gorsel
hata i¢in ayr1 gorevler tanimlanmasi, genel bir begeni sorusundan
daha ayrintili bilgi verir. Yontem adlarinin gizlenmesi, goriintii
sirasinin rastgelelestirilmesi ve esdeger referans bilgisinin sunulmasi
yanlilig1 azaltmaya yardimci olur. Referans esliginde yapilan kimlik
degerlendirmesi, referans gosterilmeyen gorevden ayrilir. Puan
Olceginin, yonergenin, esitlik ve degerlendirilememe segeneklerinin,
katilimcilara atama diizeninin ve eksik puanlara iliskin kararlarin
degerlendirme baslamadan once belirlenmesi, sonuclar goriildiikten
sonra yapilacak secimlerin etkisini smirlar. Ayn1 kisinin verdigi
puanlar ve aynmi ¢iktiya verilen degerlendirmeler birbiriyle iliskili
olabilir; analiz bu bagimliliklar1 hesaba katar. Degerlendiriciler arasi
uyum, uygun bir 8lciit ve belirsizlik araligiyla 6zetlenebilir. Olgiilen
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gorevin 6zne kimligini gercekten yansitip yansitmadigi ise ayrica
incelenir. Yiiz goriintiilerinde katilimer ve goriintii sahibi izinleri,
saklama siiresi ve erisim kapsami da planlanmalidir.

Sonuglardaki belirsizlige egitim ve {iretim tohumlari, 6zne
secimi, test istemleri ve degerlendiriciler katkida bulunur. Tek bir
0zne icin daha fazla gorintii liretmek, o O6zneye iliskin tahmini
tyilestirebilir; yeni 0znelere genellemeyi degerlendirmek i¢in 6zne
cesitliligi gerekir. Analizin hedefi bu ayrimi belirler. Se¢ilmis
Ozneler ve sabit istemlerle smirli bir karsilastirmanin belirsizlik
hesabi, yeni 6znelere veya istemlere genellenen bir karsilagtirmadan
farklidir. Yeni 6znelere genellemede 6zne temel 6rnekleme birimi
olarak alinabilir. Her 6zneye esit agirlik vermekle biitiin ¢iktilar: tek
ortalamada toplamak, 6zne basina ¢ikti sayilar1 farkliysa farkli
sonuclar verebilir. Bu nedenle 0zne ic¢i ortalamalarla genel
ortalamanin nasil hesaplandigi, tahminin neyi temsil ettigini belirler.

Egitim tekrarlar1 ayn1 6zne ve yontem i¢inde kiimelenirken
ortak istemler birden fazla 6znede kullanilarak ¢apraz bir diizen
olusturabilir. Benzer bi¢imde, ayn1 degerlendiricilerin bir¢ok ¢iktiy1
puanlamasi degerlendirici ve ¢ikti etkilerini ¢aprazlar. Kiimeli veya
capraz etmenli analiz se¢imi, bu gercek atama diizenine dayanir.
Eslestirilmis karsilastirmalarda yontem farklar1 ayni 6zne ve test
kosulu i¢inde hesaplanir; yeniden ornekleme de eslesmeyi korur.
Eslestirmenin dayanag1 ayni tohum numarasinin kullanilmasi degil,
karsilastirilan kosullarin ortak olmasidir. Etki biiytikliikleri ve giiven
araliklar1, kapsadiklar1 degigkenlik kaynaklar1 ve sabit tuttuklari
kosullarla birlikte sunulur.

Yeniden Uretim Paketinin Asgari Icerigi

Yeniden {iretim paketi, modelden sonu¢ tablosuna kadar
izlenen iglemleri bir araya getirir. Temel modelin tam kimligi ve
miimkiinse dosya 0zeti, adaptoriin uygulandig bilesenler, egitim ve
cikarim ayarlari, veri isleme adimlart ve degerlendirme betikleri

--306--



pakette yer alir. Sonuglar ilgili paket slirimiine baglanir. Model
kartlart kullanim baglamini ve smirlart agiklamak i¢in yararlidir
(Mitchell et al., 2019); ayrintili yiiriitme kayitlar: da deneyin yeniden
calistirilmasini saglar.

Tohum bilgisi, ¢alismanin yazilim ve donanim ortamiyla
birlikte anlam kazanir. Aygitlar, ¢ekirdek uygulamalari, paralellik
diizenleri ve sayisal duyarlik, islem sirasin1 ve yuvarlamayi
degistirebilir. PyTorch’un resmi belgesi, ayni tohumla bile siiriimler,
platformlar veya CPU ve GPU arasinda tam eslesmenin
saglanamayabilecegini belirtir (PyTorch contributors, 2026).
Denetimin amacit buna gore tanimlanir: ayni dosyayi elde etmek,
benzer bir Olgilit araligina ulagsmak veya ana bilimsel ¢ikarimi
yeniden dogrulamak farkli basari kosullaridir. Bir sonucun yalnizca
belirli bir yazilim ortaminda elde edilebilmesi de genellenebilirligini
sinirlar.

Goriintlilerin  yayimmlanamadig1 caligmalarda veri semast,
isleme kodu, izin verilen 6rnekler ve erisim kosullar1 paylasilabilir.
Acik, bagvuruya bagli ve kapali bilesenlerin ayrilmasi, bagimsiz
arastirmacinin  hangi adimlar1  tekrarlayabilecegini  gdsterir.
Basvuruyla erisimde ¢alisan bir talep kanali, degerlendirme 6l¢iitleri
ve izin verilen kullanim kapsami gerekir. Ham goriintiiler yerine
sunulan 6zet degerlerin, agiklamalarin veya sentetik 6rneklerin nasil
tretildigi ve deneyle iligkisi bilindiginde, bagimsiz arastirmaci
bunlarla hangi adimlar1 denetleyebilecegini degerlendirebilir. Bu
malzemeler siireci agiklamaya yardimci olsa da ayni veriyle yeniden
ylriitmenin yerini tutmaz.

Tablo 3, kisisellestirme deneylerini yeniden yliriitmek ve
sonuglarini degerlendirmek i¢in gereken baslica kayitlar1 toplar.
Egitim ve ¢ikarimin ayri ele alinmasi, hangi kaydin hangi asamaya
ait oldugunu izlemeyi kolaylastirir. Kayitlarin kapsami da yonteme
baglidir: 6zneye 6zgii optimizasyon icermeyen bir kolda, o 6zneye

ait bir egitim tohumu bulunmaz.
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Tablo 3. Kisisellestirme deneyleri igin onerilen kisa raporlama
listesi

Bilesen Asgari kayit

Kaynak, izin kapsami, bdlme birimi,

Veri ve izin .
tekrar temizligi

Tam siiriim, temel agirlik 6zeti, hedef

Model ve uyarlama modiiller, rank

Tohum, duyarlik, mikro-y18in,

Egitim biriktirme, adim, iyilestirici
Cikarim Is:[emler3 negatif istem, 6rnekleyici,
yonlendirme, tohumlar
Olgiit siiriimleri, ¢ift/drnek se¢imi,
Degerlendirme bagimsizlik birimi, belirsizlik, insan

gorevi

Donanim, siire kapsami, tepe bellek,

Maliyet isi R
altyet ve etistm kod ve veri erisimi

Kaynak: Gebru et al. (2021), Mitchell et al. (2019) ve Pineau et al. (2021) temel
alinarak yazar tarafindan hazirlanmastir.

Karsilastirmah Deney Tasarimi ve Veri Bolmesi

Buraya kadar tartigilan ayrimlar, ayni temel model ve izinli
referans verileriyle yiiriitiilen karsilagtirmali bir deneyde sinanabilir.
Boyle bir deneyde temel soru, uyarlama bi¢iminin kimlik sadakatini,
istem uyumunu ve hesaplama maliyetini nasil etkiledigidir.

Aragtirmanin insan yiiziine, nesnelere veya bagka bir 6zne
grubuna odaklanmasi, kimlik Olgiimiinii ve Orneklem se¢imini
etkiler. Birden fazla alan kapsantyorsa sonuglar 6zne gruplarina gére
ayr1 incelenir. Ozne ve gériintii sayis1 segilirken izinli veri kapsami
ile hedeflenen belirsizlik diizeyi dikkate alinir. Donanim kapasitesi
uygulamay1 sinirlar; ancak 6rneklemin yeterliligi, karsilastirmanin
hangi birim {izerinden yapildigina ve her birimden ne kadar bagimsiz
bilgi elde edildigine baglidur.
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Gelistirme Ozneleri, hiperparametreleri, goriintii se¢cme
kurallarim1 ve durdurma politikasini belirlemek icin kullanilir; son
test Ozneleri bu secimlere katilmaz. Sekil 3’teki gibi her test
Oznesinin  gorlintliileri de destek kiimesine ve bagimsiz
degerlendirme  referanslarima  ayrilir.  Destek  goriintiileri,
optimizasyon kullanan kollarda uyarlama verisi; gorsel adaptor
kolunda ¢ikarim kosulu olur. Referans sayis1 veya goriintiileri
birlestirme bi¢imi yontemler arasinda degistiginde, gozlenen farkin
bir bolimii sunulan bilginin miktarindan ya da kullanimindan
kaynaklanabilir. Destek ve degerlendirme goriintiilerinin ¢ekim
oturumu ya da kaynak koleksiyonu iizerinden ayrilmasi, yakin
kopyalarin iki kiimeye dagilmasini azaltir; kirpilmis veya yeniden
sikistirllmis kopyalar da denetlenir.

Test 6znesine uyarlama, dnceden belirlenen adim veya biitce
smirinda durur. Ozneye 6zgii erken durdurma gerekiyorsa destek
kiimesinden ayrilan dogrulama goriintiilerine, gelistirme asamasinda
sabitlenmis karar kurali uygulanir. Son test ¢iktilar1 ve bagimsiz
degerlendirme referanslar1 se¢im siirecinin disinda kalir. Bagimsiz
referanslarin bulunmadigi bir ¢caligmada ise benzerlik 6l¢iimii daha
tyimser olabilir ve bu veri bagimlilig1 yorumun kapsamini daraltir.

Test istemleri olagan goriiniisii, yeni arka plani, alisiimadik
goriis agisini, eylemi, nesneler arasi iliskileri ve kismi Ortiilmeyi
kapsayabilir. Kolay ve zorlayict kosullarin ayr1 gruplarda
incelenmesi, yontemin nerede basarisiz oldugunu gosterir. GenEval,
sayim, renk ve konum gibi nesne diizeyindeki istem bilesenlerini
ayr1 degerlendirir (Ghosh et al., 2023). Bu tiir gérevler bilesimsel
uyumu Olcer; 6zne kimligi ise ayr1 bir degerlendirme gerektirir.

Uyarlama Kollar1 ve Hesaplama Biitcesi

Kargilagtirmaya metin gommesi O6grenimi, secilmis
agirhiklarin  tam uyarlanmasi, ayni1 6zne hedefinin LoRA ile
egitilmesi ve onceden egitilmis bir gorsel adaptorle ¢ikarim dahil
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edilebilir. Bu dort kol, 6grenilen temsil ve kosullandirma yolu
bakimindan farkli biitiin islem hatlarin1 karsilagtirir. Belirli bir
mekanizmanin etkisini incelemek i¢in daha dar bir deney gerekir.
Ormegin 6zne hedefi, 6nsel koruma ve veri diizeni korunarak tam
giincellemeyle LoRA glincellemesi karsilastirilabilir. Biitge sinirh
bir deney ise her islem hattinin belirli kaynaklarla ulasabildigi
sonucu arastirir. Bilesen etkisi, islem hattinin basarisi ve biit¢e
altinda erisilen kalite, bu nedenle ayr1 aragtirma sorularidir.

Tam uyarlama ile LoRA karsilagtirmasinda tanimlayicilarin,
aciklamalarin, onsel korumanin ve dogrulama istemlerinin ortak
tutulmasi, parametrelestirme farkin1 incelemeyi kolaylastirir.
Ogrenme oram1 gibi ayarlarin uygun degerleri ise yontemler arasinda
degisebilir. Her yontemin ayni arama hakkiyla gelistirme verisinde
ayarlanmasi, elverisgsiz bir yapilandirmayla sinanma riskini azaltir.
Arama alaninin ve biitgesinin dnceden belirlenmesi, yontemlere
ayrilan ayarlama olanagini goriiniir kilar. Son test ¢iktilarinin ayar
seciminde kullanilmasi ise bu karsilagtirmanin bagimsizligini bozar.

Deneyin biiytlikliigli yontem, 6zne, uyarlama tekrari, istem ve
cikarim tohumu sayilarina baglhdir. Temel model, metin ve gorsel
kodlayicilar, adaptér agirliklart ve yazilim siiriimleri her kolda
birlikte ¢aligmalidir; bagka bir temel model gerektiren kol, ortak
model karsilastirmasinin disinda tutulur. Gelistirme 6zneleriyle
yiirtitiilen kii¢iik 61¢ekli bir pilot ¢alisma, bu uyumu ve siire ile bellek
gereksinimini sinamaya yarar. Pilot caligmadaki dl¢iimler, ayarlama,
son uyarlama, tiretim ve insan degerlendirmesi igin gereken
kaynaklarin kestirilmesine de yardimci olur. Kaynaklar biitiin
kosullara yetmiyorsa ana karsilastirma korunarak ikincil kosullar
azaltilabilir. Bu daraltmanin test sonuclar1 goriilmeden yapilmasi,
kapsamin sonuglara gére ayarlanmasini dnler. Ozne sayisin1 azaltip
ayni 6zne i¢in daha ¢ok ¢ikt1 liretmek ise yeni 6znelere genellemeye
iliskin kanit1 zayiflatir.
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Sekil 5°te egitim tekrarlar1 her yontem ve Ozne icinde
kiimelenir; her model veya kosul ayni istem ve ¢ikarim tohumu
kiimesiyle smanir. Ozneye ozgii optimizasyon igeren kollarda
bagimsiz egitim tekrarlari, uyarlama siirecinin degiskenligini
O0lcmeye olanak verir. Yalmiz ¢ikarim kolundaki tekrarlar ise
ornekleme degiskenligini Olger. Yontemler ayni 6zne ve istem
kosullar1 tizerinden eslestirilir. Tohumlar deney kosullarini izlemek
icin kullanilir; baslangi¢ giirtiltiisiiniin de ortak oldugu ancak ayrica
dogrulanmigsa kabul edilir.

Sekil 5. I¢ ice egitim tekrarlart ve ¢apraz érnekleme diizeni

Yontem x 0zne Yalniz ctkarim x 6zne
ic ice egitim tekrarlar Egitim tohumu yok
Her egitim tekrarinda Sabit adaptor
ayri uyarlanmis model + Ozne referansi
| |
)

Her model / kosulda ayni capraz kiime
istemler x érnekleme tohumlari

!

Ozne ve istem temelinde esleme
Tohumlarla kosul takibi

!

Ozne dizeyinde sonuclar
Egitim ve 6rnekleme degiskenligi

Kaynak: Pineau et al. (2021) ve PyTorch contributors (2026) temel alinarak
yazar tarafindan hazirlanmstir.

Adim sayist, siire ve enerji farkli biitce tanimlaridir. Adim
maliyeti yontemler arasinda degistiginden esit adimli deneyler farkli
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kaynak tiiketebilir. Veri yiikleme ve dogrulama siirelerinin kapsama
alinmasi, ayn1 egitimin bildirilen maliyetini degistirebilir. Bu yiizden
stireye dayali bir karsilagtirmada Olglimiin baslangic ve bitis
noktalar1 da 6nemlidir. Cikarim tabanli yontemde 6zne basina egitim
maliyeti yoktur; adaptoriin 6n egitimi ayr1 bir kalem olarak ele alinir.
Birden fazla biit¢ge diizeyinde elde edilen nitelik-maliyet egrileri, bu
farklarin uygulamadaki etkisini degerlendirmeyi kolaylastirir.

Bellek azaltma tekniklerinin destegi kullanilan yonteme ve
uygulamaya gore degisebilir.  Etkinlestirmelerin  yeniden
hesaplanmasi, bazi ara degerleri saklamak yerine geri yayilimda
yeniden {iretir (Chen et al., 2016). Sekiz bitlik iyilestiriciler ise
iyilestirici  durumlarin1 ~ sikistirir;  model  agirliklarinin - ve
etkinlestirmelerin duyarlig1 ayr1 ayarlara baghdir (Dettmers et al.,
2022). Yalnizca bir kolun belirli bir bellek azaltma teknigini
desteklemesi, o kola uygulamadan kaynaklanan bir maliyet avantaji
saglayabilir. Kullanilan tekniklerin bilinmesi, bu avantajin uyarlama
yonteminin etkisinden ayirt edilmesine yardimer olur.

Ol¢iim ve Sonuclarin Yorumlanmasi

Tekrar diizeni, hangi degiskenlik kaynaginin olgiilecegine
gore kurulur. Ozne bagina optimizasyon iceren kollarda bagimsiz
uyarlama tekrarlar1 egitim siirecinin degiskenligini, her modelden
farkl1 tohumlarla iiretim yapilmasi ise Ornekleme degiskenligini
gosterir. Tek bir adaptorden almman ¢ok sayida goriintii, egitim
tekrarlar1 hakkinda bilgi saglamaz. Onceden egitilmis sabit gorsel
adaptor kolunda karsilastirma, ayni 6zne ve istemlerle yapilan
iretim tekrarlarina dayanir. Destek goriintiisii se¢iminin etkisi
arastirilacaksa yeniden secim kurali ve tekrar sayisi biitiin ilgili
kollarda tanimlanir; bu degiskenlik egitim rastgeleliginden ayri
incelenir. Kaynak siirlar1 nedeniyle yapilamayan tekrarlar, sonucun
hangi belirsizlikleri kapsamadigini belirler.
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Gorsel benzerlik, metin-goriintii uyumu, bilesim, ¢esitlilik ve
maliyet ayr1 sonuglar olarak degerlendirilir (Sekil 6). Cesitlilik i¢in
ayni 0zne, istem ve model ayarlarinda farkli tohumlarla tiretilmis
goriintii ¢iftlerinin algisal uzakligir kullanilabilir. Boylece istem
degisiminden kaynaklanan fark, ayni istem altindaki 6rnekleme
cesitliliginden ayrilir. Cift secimi, 6rnek sayisi, Ol¢lit siirlimii ve 6zne
diizeyinde ortalama alma kurali 6l¢timii tanimlar. Yiiksek uzaklik,
kimlik kayb1 veya gorsel bozulmayla da olusabileceginden kimlik ve
hata sonuclariyla birlikte yorumlanir. Yalmizca basarili ¢iktilar
degerlendiriliyorsa puanin kapsami bu alt kiimedir ve diglanan ¢ikti
orani da verilmelidir.

Sekil 6. Ayr1 degerlendirme eksenlerinden amaca 6zgii karara gecis

Ozne sadakati — Bagimsiz referansla benzerlik
istem ve bilesim — Baglam, nitelik ve iliskiler
Cesitlilik —> Tohumlar arasi degisim

Ornege yakinhk — Destek kiimesinde yakin komsular

Maliyet —> Uyarlama / cikarim maliyeti

!

Ayri olcumler ve belirsizlik
Hata ornekleriyle birlikte degerlendirme

!

Onceden tanimli, amaca 6zgu karar élcitleri

Kaynak: Ruiz et al. (2023), Somepalli et al. (2023) ve R. Zhang et al. (2018)
temel alinarak yazar tarafindan hazirlanmistir.
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Sekil 6’daki dlglimler birlikte yorumlanirken belirsizlikler ve
hata Ornekleri de dikkate almir. Kimlik sadakati, cesitlilik veya
maliyet arasindaki tercih, kullanim amacina baglhdar.

Egitim goriintiilerine en yakin ¢iktilar, ayrintili inceleme igin
secilebilir. Diflizyon modellerinde veri tekrari, gorlintii erisimi ve
benzerlik analiziyle de arastirilmistir (Somepalli et al., 2023).
Benzer bir incelemede yakin eslesmelerin egitim goriintiisiindeki
poz, arka plan ve ayrintilar1 ne Olclide yineledigi gorsel olarak
degerlendirilebilir.

Ana arastirma sorusu, test baslamadan belirlenen birincil
Olgiitler ve yontem karsilagtirmalariyla smanir; ek Ol¢limler ve
sonradan yapilan alt grup incelemeleri ise kesifsel niteliktedir.
Birden fazla dogrulayici iddia i¢in karsilastirma ailesinin ve ¢oklu
sinama yaklagiminin 6nceden tanimlanmasi gerekir. Sonuclar farkl
yonlere isaret ettiginde, yontemlerin hangi boyutta ne kadar ayristig
ve farkin belirsizligi agiklanir.

Toplam basarisizlik orani, hata tiirleri arasindaki farklar
ortebilir. Kimlik kaybi, istemin bir boliimiinlin atlanmasi, egitim
arka planinin taginmasi, ayni pozun tekrari ve gorsel bozulmalar ayr1
incelenebilir. Ana kategorilerin dnceden belirlenmesi, yontemlerin
ortak hata tanimlariyla degerlendirilmesini saglar; sonradan eklenen
kategoriler ise kesifsel bulgulardir. Basarili ve basarisiz 6rneklerin
onceden belirlenmis bir kuralla secilip birlikte gdsterilmesi,
kullanim sinirlarint gérmeyi kolaylastirir.

Tamamlanamayan denemeler de karsilagtirmay1 etkiler.
Bellek yetersizligi, iretim hatasi, giivenlik filtresi veya bozuk dosya
nedeniyle degerlendirilemeyen c¢iktilar, diisiik kaliteli goriintiilerden
ayr1 sayilir. Planlanan, tamamlanan, yinelenen ve degerlendirilebilir
denemelerin birlikte bildirilmesi, her yontemdeki ¢ikt1 kaybim
gosterir. Onceden belirlenen yeniden deneme ve diglama kurallar1 da
bu kayiplarin tutarli bigimde ele alinmasini saglar. Yalnizca
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degerlendirilebilir ¢iktilardan hesaplanan kalite puanina tiiretim
basarisizligi oranmi eslik etmelidir. Eksikler belirli yontem veya
kosullarda yogunlasiyorsa dislamanin karsilagtirmaya etkisi, uygun
bir duyarlilik analiziyle incelenir.

Uygulama  kararinda  baskin  olmayan  segenekler
incelenebilir. Bir yontem daha diisik maliyetle benzer kimlik
sadakati sunarken bir baskasi daha yiiksek cesitlilik saglayabilir.
Boyle bir karsilagtirma, tercihleri Olgiilen 6zellikler {izerinden
aciklar. Kararin gegerliligi yine kullanilan Olgciitlerin amaca
uygunluguna ve farklarin belirsizligine baghdir.

Etik, Erisim ve Bulgularin Gegerlilik Sinirlar:

Kisisellestirilmis iiretim, bir kisinin veya tasarimin ay1rt edici
Ozelliklerini model davranisina aktarir. Goriintiileri  edinme,
egitimde kullanma, ¢ikti  iiretme, model paylasma ve
degerlendiricilere gosterme asamalar1 farkli izin kapsamlari
gerektirebilir. Ozellikle yiiz goriintiilerinde herkese acik erisim,
sonraki kullanimlarin uygunlugunu belirlemek icin yeterli bilgi
saglamaz. Veri yonetimi, izinlerin ve kullanim sinirlarinin teknik
deneyle birlikte planlanmasin1 gerektirir.

Mahremiyet degerlendirmesinde dagitilan  agirliklara
kimlerin erigebildigi, referans goriintiilerinin ne kadar siire
saklandig1 ve kisinin 6rnek ¢iktilarda nasil temsil edildigi incelenir.
Adaptor dosyasinin kiiciik olmasi bu riskleri azaltmaz. Kontrollii
erisim ve kullanim siirlamalari, kisisel verinin paylasimini
azaltabilir; ayn1 zamanda bagimsiz yeniden iiretimi gili¢lestirebilir.
Agik protokol ve isleme kodu bu gicliigii kismen azaltir.
Erisilemeyen bilesenlerin hangi iddialarin denetimini sinirladigi,
caligmanin yorumunda agik¢a yer almalidir.

Tartigilan ayrimlar difiizyon tabanli modellere dayanir.
Uyarlama mekanizmasi ve hesaplama diizeni farkli olan mimarilerde

bu ayrimlar yeniden ele alinmalidir. Veri bdlmesi ve Olglim
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tercihlerinin etkisi ise ayni karsilastirma diizeni farkli veri
kiimelerinde uygulanarak goriilebilir.

Teknik degerlendirmeye riza, hak sahipligi, temsil hatalar1 ve
yaniltict igerik liretimi gibi konular eslik eder. Bunlarin bir bolimii
gorsel kalite Olgiitlerinin disinda kalir. Model kartlar1 ve veri
belgeleri, kullanim amacini, siirlar1 ve alinan onlemleri agiklamak
icin kullanilabilir (Gebru et al., 2021; Mitchell et al., 2019). Etik
degerlendirme, bu kayitlarin yaninda verinin nasil toplandigini ve
modelin fiilen nasil kullanildigini da kapsar.

Sonug¢

Kisisellestirme yontemlerini karsilastirmak, her ydntemin
neyi O0grendigini ve liretime hangi bilgiyi ekledigini ayirt etmeyi
gerektirir. Textual Inversion simge gdmmesini, DreamBooth 6zneye
yonelik egitim diizenini, LoRA diisiik rankl1 agirlik glincellemesini,
gorsel adaptorler ise goriintiiyle kosullandirmay1 6ne ¢ikarir. Bu
bilesenlerin ayni sistemde birlikte kullanilabilmesi, karsilagtirmanin
kapsamini agik tanimlamay1 daha da 6nemli kilar.

Kimlik sadakati, istem uyumu ve g¢esitlilik farkli hata
tirlerine duyarhdir. Egitim goriintiilerine yakinlik ve kaynak
tilketimi de yontem tercihini etkiler. Bagimsiz veri bdlmesi, acik
model ve yazilim siirlimleri, egitim ile ornekleme tekrarlarinin
ayrilmasi ve basarisiz denemelerin hesaba katilmasi, bu sonuglarin
denetlenmesini saglar. Boylece yontemler arasindaki farkin veriden,
uyarlamadan veya c¢ikarim ayarlarindan ne Ol¢lide kaynaklandigi
daha dikkatli incelenebilir.

Ele alinan karsilastirma diizeniyle yontem farklar1 ayni veri
ve biitce kosullarinda sinanabilir. Bagimsiz yeniden {iretimler,
Olgiitlerin insan degerlendirmeleriyle uyumu ve Ozne tiirii ile
blitcenin yontem tercihine etkisi iizerine yapilacak c¢aligmalar, bu
karsilastirmalarin hangi kosullarda gegerli oldugunu netlestirebilir.
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BOLUM 14

DERIN OGRENME TABANLI MiMARIi
YAKLASIMLAR

UMRAN SEKER ERTUGRUL!

Giris
Gilinitimiizde yapay zeka teknolojilerindeki hizli geligsmeler,
insan benzeri diislinme, 6grenme ve karar verme yeteneklerine sahip
sistemlerin birgcok uygulama alaninda 06n plana c¢ikmasini
saglamistir. Yapay zeka; makine 6grenmesi, derin 6grenme, dogal dil
isleme, bilgisayarli gorli, uzman sistemler, robotik ve pekistirmeli
ogrenme gibi bir¢ok alt disiplinden olugmaktadir. Bu alt dallar, insan
zekasma 0Ozgili farkli biligsel yeteneklerin bilgisayar sistemleri
tarafindan gergeklestirilebilmesini amaglamaktadir. Yapay zekanin
onemli alt dallarindan birisi olan derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay
sinir aglart (YSA) kullanarak verilerden karmagik Oriintiileri
ogrenebilen bir makine 6grenmesi yaklagimidir (Dogan & Tiirkoglu,
2019). Son zamanlarda, derin 6grenmenin bir¢cok alanda yaygin
olarak kullanilmasiin temel nedenleri arasinda veri miktarinin
artmasi, model mimarilerinin  gelismesi ve  hesaplama

' Dr. Ogr. Uyesi, Yozgat Bozok Universitesi, Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi,
Bilgisayar Mithendisligi Boliimii, Orcid: 0000-0002-7142-8448
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donanimlarinin giliglenmesi yer almaktadir. Bu béliimde de yaygin
olarak kullanilan derin 6grenme mimarileri anlatilmistir.

Derin Ogrenme Mimarileri

Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN)

Gorilintli tanima ve siniflandirma uygulamalarinda en yaygin
kullanilan mimarilerden bir tanesidir. 2012 yilinda ImageNet
yarigmasinda elde ettigi yliksek performans sayesinde derin 6grenme
mimarilerinin basarisin1 kanitlamistir. Geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerinden farkli olarak probleme dayali olup, egitim siirecinde
otomatik olusan derin Oznitelikleri kullanir. Karmagsik goriintii
siiflandirma uygulamalarinda oldukga basarilidir. Igerigi etkili
olarak Ogrenmek icin egitim kiimesinde c¢ok fazla veri ister. Bu
sebeple, kii¢iik boyutlu veri setlerinde basari oran1 diigiiktiir.

Bu mimaride noronlar, kendisinden Onceki katmanda
bulunan tiim noronlara baglidi. CNN mimarisinde, evrisim
katmanindan baslayarak derin Oznitelikler olusur. Olusan bu
Oznitelikler, ag mimarisinin son katmaninda bulunan yumusatma
siiflandiricis1 ile smiflandirilir ve olusan hata oranma gore
parametreler gilincellenir. Yiiksek ya da az sayida evrisim katmani ve
filtre kullanmak yerine yeterli miktarda kullanmak Onemlidir.
Katmanlarin boyutunu daha da azaltmak i¢in, her evrisim
katmanindan sonra havuzlama katmani O6zellikle de maksimum
havuzlama katmani kullanilir. Bir CNN mimarisinin yapisina bagl
olarak, birden fazla ardisik sekilde konvoliisyon ve havuzlama
katmani kullanilabilir. Konvoliisyon ¢iktisin1 tam bagli katmana
uygun hale doniistiirmek i¢in veri tek boyuta diisiiriilebilir. CNN
mimarisinde birkag¢ evrisim katmani kullanilir ise bu duruma baglh
olarak cikarilan ozellikler, artan derinlik ile daha soyut hale gelir.
CNN mimarisinde, egitim i¢in seg¢ilen adim sayisinin az olmasi
durumunda ag mimarisi yetersiz egitilirken, cok olmasi1 durumunda
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zaman ve kaynak tiilketimine sebep olur (Azam et al., 2022). Sekil
1’de CNN mimarisinin yapisi gosterilmistir (Alzubaidi et al., 2021).

Sekil 1 CNN mimarisi

Gikta

Girig Konvolisyon S
gbriintiisi katmani Sinif

RelLU Havuzlama

katmani katmani 1o, paglant:

katmani

CNN, derin 6grenme uygulamalarinda temel mimarilerden
birisidir. Bu mimariden sonra gelistirilen mimarilerin biiylik bir
boliimii CNN’in temel yapisin1 baza alip eksik oldugu alanlarda
iyilestirme yapmak amaciyla gelistirilmistir.

LeNet Mimarisi

1994 yilinda Yann LeCun tarafindan onerilmistir. El yazisi
karakterlerinin taninmasi ve siniflandirilmasinda %98 basari
gostermistir. 11k basarili CNN mimarisidir. Bes katmanli bir aga
(Shao et al., 2020) ve simetrik bir yapiya sahiptir (Ting et al., 2019).
Farkli evrisim ¢ekirdegi ile orijinal veriyi doniistiiriir. Genellikle,
gradyan temelli 6grenme odakli kullanilir (Cui et al., 2021). LeNet
mimarisinde, agin derinligi arttik¢a agm egitim zorlugu da artar.
Sekil 2’de LeNet mimarisinin yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 2 LeNet mimarisinin yapisi
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AlexNet Mimarisi

AlexNet goriintii isleme de performans agisindan onceki
yontemlere gore daha basarilidir. 60 milyon parametre ve 650 bin
ndron olmak {iizere biiylik bir ag yapisina sahiptir. Parametreleri
egitme islemi icin Alex Krizhevsky bazi iyilestirmeler yapmistir. Ilk
iyilestirme aktivasyon islemi ile ilgilidir. Aktivasyon isleminde,
dogrusal olmamay1 saglamak i¢in sinir aglarinda kullanmigtir (Lu et
al., 2019). Sekil 3’te AlexNet mimarisinin yapist gosterilmistir.

Sekil 3 AlexNet mimarisinin yapist
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ZFNet Mimarisi

CNN mimarisini gelistirmek ve karistk modeller igin
performansi iyilestirmek amaciyla ortaya ¢ikmistir. Bu mimaride,
CNN mimarisinin neden bu kadar iyi ¢alistigt ve CNN mimarisinin
nasil gelistirilebilecegine dair net bir algi olmadig1 ortaya
konulmustur (Anggiratth & Putra, 2019). ZFNet mimarisi,
AlexNet’e benzer bir mimaridir. AlexNet mimarisi ile arasindaki tek
fark filtre boyutu ve ilk evrisim katmanidir. ZFNet mimarisinde, ilk
evrisim katmaninin filtre boyutu 7*7’dir. Bu mimarinin diger
parametreleri AlexNet ile aymidir. Sekil 4’te ZFNet mimarisinin
yapis1 gosterilmistir.

Sekil 4 ZFNet mimarisinin yapisi

—

Evrigim(7*7) FC(4096)

Mak. havuzlama Mak. havuzlama Evrigim(3*3) FC(4096)

Evrigim(3*3) FC(1000)

Soft-max

Mak. havuzlama

Kaynak: (Wani et al., 2020)

--326--



Network in Network (NiN) Mimarisi

Tam bagli evrisim katmanina sahip aglarda, basit dogrusal
aktivasyon fonksiyonlarinin yerine Onerilmistir (Agostinelli et al.,
2014). Krvrimlar kullanarak ag derinliginin artmasii saglar. Gizli
kavramlarin dagilimlar1 hakkinda herhangi bir 6n bilgi verilmedigi
icin evrensel bir fonksiyon kullanilmasi diisiiniiliir. Radyal tabanli ag
ve ¢ok tabanl algilayict ag iki evrensel fonksiyonudur (Lin et al.,
2013). Bilgisayarli goérme alaninda biiylik basar1 elde etmistir
(Zhang et al., 2017). Sekil 5’te NiN mimarisinin yapist gosterilmistir.

Sekil 5 NiN mimarisinin yapist

Giris Konv. katmani 1 Konv. katmani 2 Konv. katmani 3 Havuzlama katmani

Hedef

Kaynak: (Chen et al., 2016)
VGGNet Mimarisi

Orijinal nesne tanima i¢in tasarlanmig bir mimaridir
(Evangelou et al., 2021). Bu mimaride, tam bagli katmanlarin
konfigiirasyonlar1 AlexNet ile aymidir. Sekil 6’da VGGNet
mimarisinin yapisi gosterilmistir.

Sekil 6 VGGNet mimarisi
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GoogLeNet Mimarisi

Dokuz tane baslangi¢ katmani ve tam bagl bir katman
icermek lizere toplam 22 katmandan olusur. Baslangi¢c katmaninda
coklu evrigim filtreleri vardir (Hizukuri et al., 2021). Karmasik bir
mimariye sahiptir. Bellek ve gilic agisindan kullanimi ytksektir.
Eklenen her yeni katman ve her filtre, bellek i¢in maliyeti artirir.
Maliyeti azaltmak i¢in paralel olarak birbirine baglanmig modiiller
kullanilir. Sekil 7°de GoogleNet mimarisinin baslangi¢ katmaninin
nasil olusturuldugu gosterilmistir.

Sekil 7 GoogLeNet baslangi¢ katmanu: saf siiriim

e

o

U-Net Mimarisi

U-Net, daralan yol (kodlayic1) ve genisleyen yol (kod
¢Oziicii) boliimlerinden olusan, 6zellik ¢ikarimi ile hassas konum
bilgisini  birlestiren tamamen evrisimli bir segmentasyon
mimarisidir. Bir koprii ile birlestirilmis, U seklinde, dort kodlayict
ve kod ¢oOziicii iinitesinden olusur. Kodlayict kismi, o6zellik
haritalarinin uzamsal ¢oziiniirliiglinii azaltirken derinliklerini artirir.
Bu mimaride daraltma yolunun amaci, giris goriintiisiinden yiiksek
seviyeli anlamsal Ozellikleri ¢ikararak yogunlastirilmis bir 6zellik
temsili liretmektir. Bu temsil daha sonra kod ¢oziicii tarafindan bir
segmentasyon maskesi olusturmak amaciyla kullanilir. Kodlayici
genellikle, giris gorlintlisiinii  6rnekleyen ve farkli oOlgeklerde
Ozellikleri geri alan birden fazla evrisimsel ve havuzlama
katmanindan olusur. Kod ¢oziicii, 6rneklemeyi artirma, birlestirme
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ve evrisim katmanlarini igerir. Bu mimaride kodlayici ag, bir dizi
kodlayici blogu araciligiyla, 6zellik ¢ikarict islevini yerine getirmek
icin orijinal goriintlinlin soyut bir temsilini 6grenir. Agda, dogrusal
olmayanligi  artirmak ve egitim  kiimesinin daha 1iyi
genellestirilmesini saglamak amaciyla ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilir (Sharen et al., 2024). U-Net modelinde ardisik evrigim
islemleri, agin alic1 alaninin kademeli olarak genislemesini saglar.
Bu sayede ag, derin katmanlarda s1g katmanlara gére daha genis
baglamsal bilgileri ve daha iist diizey anlamsal o6zellikleri
ogrenebilmektedir (Azad et al., 2024). Az miktarda egitim verisiyle
basarili sonuglar verebilmesi ve hesaplama agisindan verimli olmasi
en onemli avantajlar1 arasinda yer almaktadir.

Artik Ag (Residual Network, ResNet)

ResNet, derin sinir aglarinda goriilen kaybolan gradyan
problemini azaltmak amaciyla artik 6grenme yaklagimini kullanan
ve bdylece daha derin aglarin etkin sekilde egitilmesini saglayan bir
mimaridir (Topgu & Giines, 2024). ResNet mimarisinde, geleneksel
yapilardan farkli olarak giris bilgisi artik baglantilar araciligiyla daha
ileri katmanlara dogrudan iletilir. Bu yapi, Ogrenme siirecini
kolaylastirarak derin aglarin daha etkili sekilde optimize edilmesini
saglar. ResNet'in en Onemli oOzelliklerinden birisi de agin
derinlesmesine  ragmen  Ogrenme  siirecinin  etkinligini
stirdiirebilmesidir (Gunde & Isik, 2026).

NiftyNet Mimarisi

Tibbi goriintiilerin ideolojik farkliliklarii ortaya ¢ikarmak
icin mevcut derin Ogrenme yapisini giiclendirerek engelleri
azaltmayr amaclar. Coziimlerin  gelistirilmesini  hizlandirip,
basitlestirerek ortak bir mekanizma olusturmayr hedefler.
Segmentasyon, regresyon, goriintii olusturma ve temsili 6grenme
saglar. 2B ve 3B goriintiiler tizerinde donanimi giiglii bir sekilde
yliriitmek i¢in tensorflow {lizerine insa edilmistir. NiftyNet, iist diizey
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bir derinlik saglar (Gibson et al., 2018). Ciinkii derin 0grenme
tabanli sistemler, esnek olmasina ragmen medikal goriintii
analizinde iglevsellik saglamak i¢in ek caba gerektirir (Prasad et al.,
2021). Coziimleri hizlandirir ve basitlestirir (Bhardwaj et al.). 3B
veriler i¢in 6zellestirilebilir veri isleme teknigidir (Tappeiner et al.,
2019). Bu mimaride GPU, bellek siirlamasi olan yiiksek boyutlu
verilere kars1 girdi verilerinden pencereleri ¢ikarmak amaciyla farkli
ornekleme yontemlerini tercih eder (Edwards et al., 2021). Optimize
edilmis bilesenlerle 6grenme hatt1 olusturur.

SegNet Mimarisi

Dengesiz veri kiimesi iceren goriintiilerde kullanilir.
Kodlayict ve kod ¢oziicii katmanlar igerir (Simonyan & Zisserman,
2014). Kodlayicr katmani; VGG16 mimarisinin evrisim katmaninin
aynist olup, kod ¢oziicliye karsilik, maksimum havuzlama indeksi
kullanarak segmentasyon maskesi olusturur (Badrinarayanan et al.,
2017). Piksel diizeyinde siniflandirma yapar (Kendall et al., 2015).

MobileNetV2 Mimarisi

2018 yilinda Sandler ve arkadaglar1 tarafindan mobil cihazlar
veya diisiik maliyetli cihazlarda kullanilmak tizere gelistirilmistir.
Agin maliyetini ve boyutunu azaltan hafif evrisimli CNN
mimarisidir (Shivaprasad et al., 2021). Onceden egitilmis bir derin
ogrenme modelidir. Mobil cihazlar i¢in derin ag isleme ve
smiflandirma  konusunda  kullanom  kolayligi  saglamstir.
MobileNetV2 modeli ile segmentasyon, siniflandirma ve nesne
tanima islemleri yapilabilir.

Bir dizi ters g¢evrilmis artik blok igerir. Tersine Cevrilmis
Artik Modiil (Inverted Residual Module, IRM) ve Derinlemesine
Ayrilabilir Evrisim (Deep Separable Convolution, DSC) olmak
iizere iki temel parametreden olusur (Poyraz et al., 2022). Geleneksel
evrisimi, iki islemle degistirir. Ik islem harita bazinda bir dzellik
olup, her 6zellik haritasina ayr1 bir evrisim uygular. Ortaya ¢ikan bu



Ozellikle haritalar birlikte istiflenerek noktasal olan ikinci islem
tarafindan islenir. Noktasal evrisim 1x1 c¢ekirdege sahip olarak
ozelligin timiine uygulanir.

Hizli olmakla birlikte diger modellere kiyasla daha diisiik
hesaplama maliyetine sahiptir (Beaulah et al., 2021). Az bellek
tilkettigi icin verimliligi yiiksektir (Hamid et al., 2022). Modelde
bulunan bloklar; genisleme ve derinlik agisindan evrisim ve izdiisiim
boliimlerini igerir (Arfan et al., 2021). Parametre ayarlamasi1 ¢ok
kolaydir (Buiu et al., 2020). Yakinsamasi hizlidir (Amiruddin &
Kadir, 2020). Sekil 8’de MobileNetV2 mimarisi gosterilmistir
(Sandler et al., 2018).

Sekil 8 MobileNetV2 mimarisi

Konv. 1%1, Lineer

Derin Konv. 3*3, Adm =2,

Konw. 1%1, Lineer

RelU

Derin Konv. 3*3, RelU

Konv. 1%1, RelU

Adim =1 blok Adim =2 blok

Konw. 1*1, RelU

CapsNet Mimarisi

CNN mimarileri derin 6grenmede basarili olmasina ragmen
havuzlama siireglerinde bilgi kaybina yol agcmistir. Bu sebeple,
Kapsiil Sinir Ag1 (Capsule Neural Network, CapsNet) algoritmasi
gelistirilmigtir. CapsNet algoritmasinda, bir grup nérondan olusan
kapsiil katmanlar1 araciligiyla bilgi kayb1 6nlenerek daha iyi 6zellik
cikarimi ve 6grenme elde edilebilir. Bu mimaride goriintii, boyut gibi
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bir varlik tiiriintin ¢esitli 6zelliklerini temsil edebilen néronlardan
olusan ve vektor iceren bir kapsiildiir. CapsNet mimarisinde kapsiil,
depolayan ve ¢ikti veren noron grubudur. Her kapsiil, tek bir
bilesenin belirlenmesinden sorumludur. CapsNet mimarisinde daha
disik seviyede bulunan kapsiiller, yiiksek seviyede bulunan
kapsiillerin sonucunu tahmin eder (Zhang et al., 2019). Kapsiiller
icerisinde, en alt katman konvoliisyonel veya birincil kapsiil olarak
ifade edilir (Goceri, 2020; Mobiny & Van Nguyen, 2018).

CapsNet mimarisi, 3B uzay anlayisina sahiptir (Chao et al.,
2019). CNN mimarisinde; ReLU, sigmoid gibi aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilirken CapsNet mimarisinde ezme ad1 verilen
Squash aktivasyon fonksiyonu kullanilir (Toraman et al., 2020).
CapsNet, CNN tabanli mimarilerden daha iyidir fakat ekstra islem
giicli gerektirir. Mimarinin yapis1 Sekil 9°da gosterilmistir (Kose &
Alzubi, 2021).

Sekil 9 CapsNet mimarisinin yapisi

Giris resmi

Konv2B Birincil kapsul Cikis
Kapsul basamaklan

Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network, DNN)

Ikiden fazla katman yapisina sahip olan sinir agidir. CNN
mimarisinden farki, ilk katmandan sonraki havuzlama katmani
gecildikten sonra gizli katman sayisinin bir azaltilarak dongiiye
alimmasidir. Gizli katman islemini tamamladiktan sonra, diizleme
islemi yapilarak CNN mimarisine gore daha fazla katmanli bir
model olusturulur. Bu mimarinin diger derin 6grenme
mimarilerinden tek farkli gizli katman sayisinin fazla olmasidir. Veri

akis1 giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru ilerleyen ve dongii
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icermeyen ileri beslemeli bir sinir ag1 yapisina sahiptir (Dargan et
al., 2020). Sekil 10°’da DNN mimarisinin yapis1 gosterilmistir.

Sekil 10 DNN mimarisi

Gizlikatman1  Gizlikatman2 Gizli katman 3
Girig katmam

I\

v
=

v
e 177

Kaynak: (Merenda et al., 2020)

Derin Evrisimsel Sinir Ag1 (Deep Convolutional Neural
Network, DCNN)

Otomatik bir sekilde saptama yapan bir tir temsili
ogrenmedir. Son yillarda DCNN, yiiksek boyutlu verilerde biiyiik
ilgi gormektedir. Dosyalanmis alanin gelistirilmesi, nesne tanima,
yliz tanima, goriintii restorasyonu gibi caligmalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Zhang et al., 2018).

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network, RNN)

RNN, birimler arasinda baglantilarin ag olusturdugu YSA
sinifidir. Zaman serisi i¢eren verilerde gliclii model olusturur. YSA,
tim giris ve ¢ikis degerlerini birbirinden bagimsiz kabul ederken
RNN mimarisinde, giristeki her deger bir dnceki elemanin ¢ikti
degerine bagimhidir. Aglar, kendini tekrarlayan dongiilere sahiptir.
Gizli noronlar da 6nceki giris bilgilerinin bir siire saklanmasina izin
verir. RNN mimarilerinin amact; agirlik degerlerini giincelleyerek

optimize edilmis bir ¢ikti olusturmaktir. Bdylece hata oraninin
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minimize edilmesi saglanir. Bu aglarda farkli optimizasyon
parametreleri kullanilir (Akdeniz & Becerikli, 2019).

RNN, o ana kadar hesaplanan veriler hakkinda bilgi toplayan
bir bellege sahiptir (Pang et al., 2020). Gizli katman diigiimlerini
periyodik bir sekilde baglayan ve seri hale getirilen verilerde
dinamik bilgileri yakalayabilir. Agirliklar1 giincellemek i¢in hatalar
geriye dondiiriiliir (Apaydin et al., 2020). Elman veya Jordan gibi ag
yapilarimi kullanir (Wang et al., 2020). Geri yayilim silirecinde
gradyan kaybolma problemi yasar (Liu et al.,, 2021). RNN
mimarisinin yapisi Sekil 11°de gosterilmistir.

Sekil 11 RNN mimarisinin yapisi

o

Kaynak: (Yang et al., 2019)
Sonug¢

Diinyada her gecen giin veri boyutlar1 biiyliik oranda
artmaktadir. Bu artigla birlikte otomatik analiz uygulamalarina
ihtiya¢c duyulmaktadir. Yapay zeka temelli yontemlerden makine
ogrenmesi algoritmalar1 biiyiik veri setlerinde Olgekleme ve
hesaplama maliyeti agisindan zorlanabilmektedir. Derin 6grenme
mimarileri biiylik veri setlerindeki karmagik Oriintiileri katmanh
yapilar1 sayesinde otomatik olarak &grenerek yiliksek dogruluklu
tahminler yapabilir. Bu nedenle farkli derin 6grenme mimarileri
gelistirilmis olup, bu boliimde en yaygin kullanilan mimariler kisaca
anlatilmistir.
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