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BOLUM 1

DERIN OGRENME TABANLI YOLO11 MIMARISi
ILE KUMAS HATA TESPIiTi

Ilker YILDIZ'
Filiz YILDIZ?
Giris

Tekstil iiretiminde kalite kontrol, iiriiniin pazar degerini
dogrudan belirleyen kritik bir asamadir. Kumas yiizeyindeki hatalar
goriiniimii bozmanin yani sira kesim planlamasii giiclestirir,
konfeksiyon firesini artinr ve kumasm ikinci kalite olarak
siiflandirilmasina neden olur; ikinci kalite kumasin satis fiyatinin
%45—65 oraninda diisebildigi Srinivasan et al. (1992) tarafindan
bildirilmis ve sonraki caligmalarda aktarilmistir (Habib et al.,
2014). Endiistride muayene gilinlimiizde de biiyiik olgiide 151kl
masalarda calisan operatorlerce yapilmaktadir. Yorgunluk ve kisiye
bagl karar 0l¢iitleri nedeniyle insan muayenesinin basarist %60—70
diizeyinde kalirken otomatik gérme sistemlerinin %90°1n iizerinde

' Dr. Ogr. Uyesi, Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi, Bolu Teknik Bilimler
Meslek Yiiksekokulu, Bilgisayar Teknolojileri Boliimii, Orcid: 0000-0002-1575-
2673

2 Dr. Ogr. Uyesi, Bolu Abant izzet Baysal Universitesi, Bolu Teknik Bilimler
Meslek Yiiksekokulu, Tekstil, Giyim, Ayakkabi ve Deri Boliimii, Orcid: 0000-

0001-7757-8888
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basariya ulasabildigi bildirilmektedir (Mao & Hong, 2025; Ngan et
al., 2011). Hata tiirlerinin ¢oklugu ve ayni tiirdeki hatalarin
bicimsel cesitliligi kural tabanli muayeneyi de zorlastirdigindan
(Kumar, 2008; Ngan et al., 2011), derin 6grenme tabanh
bilgisayarla gorii yontemleri tekstil kalite kontroliiniin baslica
arastirma alanlarindan biri haline gelmistir (Hanbay et al., 2016;
Kahraman & Durmusoglu, 2023).

Bu bolimde kumas hata tespiti, kuramsal temellerinden
uygulamaya uzanan biitiinciil bir ¢ercevede ele alinmaktadir.
Uygulamada, dokuma kumas goriintiilerinden olusan AITEX veri
seti (Silvestre-Blanes et al., 2019) {izerinde, Ultralytics tarafindan
gelistirilen ve literatirde YOLOvI11 olarak da anilan YOLOI1
(Jocher & Qiu, 2024; Khanam & Hussain, 2024) 6rnek boliitleme
(instance segmentation) modelleri egitilmistir. AITEX iizerinde
YOLO ailesiyle yapilan ¢aligmalar hatalar1 simirlayict kutularla
(bounding box) tespit etmeye odaklanirken (Seidel et al., 2022;
Waiandt & Seibel Junior, 2024), bu calismada hatalar piksel
diizeyinde bdliitlenmekte ve maskelerden elde edilen boyutlar 4
Puan Sistemi ile iliskilendirilmektedir. Calismanin katkilari;
AITEX veri setinin kaynak goriintii diizeyinde boliinmiis, yeniden
iiretilebilir bir 6rnek boliitleme siirtimiiniin hazirlanmasi, tic model
Olceginin (n, s, m) ¢ok tohumlu olarak dogruluk ve hiz yoniinden
karsilagtirilmas1 ve tam kumas seridi iizerinde maske tabanh
otomatik puanlamanin gosterilmesidir. Calismanin ugtan uca is
akis1 Sekil 1°de verilmistir.



Sekil 1. Calismanmin uctan uca is akist

Goriintii edinimi AITEX veri seti Kesifsel veri Kaynak diizeyi
(cizgi taramali 4096x256 analizi ve tabakal1 bolme
kamera) goriintiiler veri temizleme (%80/15/5)

Yamalama YOLO11-seg Degerlendirme Sanal hat
(256%256) ve egitimi mAP, Dice/loU, simiilasyonu ve
maske - poligon n, s, m x 3 tohum goriinti diizeyi 4 Puan puam

Kumas Hatalar1 ve Kalite Degerlendirme Standartlar:

Dokuma, Orme ve Terbiye Hatalar

Kumas hatalari, olustuklari iiretim asamasina gore genel
olarak {i¢ grupta incelenir. Dokuma hatalar, ¢ozgii (warp) ve atki
(weft, pick) ipliklerinin kopmasi, gevsemesi ya da yanlis baglanti
yapmasindan kaynaklanir; kopuk ¢ozgii (broken end), kopuk atki
(broken pick) ve atki kivrilmas: (weft curling) bu grubun tipik
ornekleridir. Orme hatalari ilmek olusumundaki diizensizliklerden
dogar; delik bu grubun tipik bir 6rnegidir (Das Gupta et al., 2024).
Terbiye hatalar1 ise boyama ve apre gibi terbiye islemleri
sirasinda olusur. AITEX veri setini hazirlayan ¢caligmada endiistride
izlenen hata tiirleri kodlariyla birlikte listelenmistir; bunlarin 12’si
veri setinde Orneklenmistir (Silvestre-Blanes et al., 2019). Bu 12
hata tiiri ve bu ¢alismada ait olduklar1 morfolojik grup Tablo 1°de
verilmistir.
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Tablo 1. AITEX veri setindeki hata tiirleri ve bu ¢calismada
kullanilan morfolojik gruplar

Kod Hata (ingilizce) Morfolojik grup
002 Broken end Cizgisel
006 Broken yarn Cizgisel
010 Broken pick Cizgisel
016 Weft curling Cizgisel
023 Crease Cizgisel
036 Weft crack Cizgisel
019 Fuzzy ball Noktasal
025 Warp ball Noktasal
027 Knots Noktasal
029 Contamination Noktasal
030 Nep Noktasal
022 Cut selvage Kenar

Kaynak: Hata kodlari ve adlari Silvestre-Blanes et al. (2019) calismasindan
almmis, morfolojik gruplar yazarlar tarafindan belirlenmistir.

Gorsel Tespitteki Zorluklar

Kumas hatalarinin  goriintiiden  tespiti, genel nesne
tespitinden birka¢ yonden ayrilir. Ik olarak hatalar, periyodik ve
yogun bir doku iizerinde yer alir. Doku Oriintiisii bazen hatanin
kendisinden daha belirgindir, bu da hatanin arka plandan
ayrilmasmi zorlastirir (Ngan et al., 2011). Ikinci olarak hatalarin
boyut ve bi¢cim yelpazesi ¢ok genistir: hav topu gibi noktasal
hatalar yalnizca birkag piksel kaplarken, kopuk atki gibi hatalar
kumast boydan boya kesebilir. Nitekim bu ¢aligmadaki veri
analizinde maske bilesenlerinin ortanca boyutu 7x8 piksel
bulunmus, en biiyiik bilesenin genisligi ise 3607 piksele ulagmistir.
Ugiincii olarak ayn1 smifa ait hatalar farkli kumaslarda farkl
goriiniir; siniflar aras1 benzerlik yiiksek, sinif i¢i benzerlik diisiiktiir
(Kumar, 2008). Son olarak hatali 6rnek sayisi hatasiz orneklere
gore azdir ve hata tiirleri arasinda belirgin bir dengesizlik bulunur;
bu durum o6zellikle gozetimli 6grenme yontemleri i¢in ciddi bir
giicliik olusturur (Kahraman & Durmusoglu, 2023).
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4 Puan Sistemi

Kumas muayenesinin sonuglarint sayisal bir kaliteye
doniistiirmek igin ticarette puanlama sistemleri kullanilir. ASTM
D5430 standardi, gorsel muayene sonucunda kumasa sayisal bir
derece atanmasia yonelik yontemleri tanimlamaktadir (ASTM
International, 2017). En yaygm kullanilan yontem olan 4 Puan
Sistemi’nde her hataya, uzunluguna gore 1 ile 4 arasinda ceza
puani verilir; delik ve agikliklar boyutlara gore ayrica puanlanir
(Tablo 2). Bir dogrusal yardaya (yd) toplamda en fazla 4 puan
verilir.

Tablo 2. 4 Puan Sisteminde hata boyutuna gore ceza puanlar

Hata boyutu Ceza puani

3 ing¢ (=76 mm) ve alt1 1

3 ingten biiyiik, 6 in¢ (=152 mm) ve alt1

6 ingten biiyiik, 9 in¢ (=229 mm) ve alt1

9 ingten biiyiik

Delik ve agikliklar: 1 in¢ (=25 mm) ve alt1

RN O N OS] 9]

Delik ve agikliklar: 1 ingten biiyiik

Kaynak: ASTM International (2017) esas alinarak hazirlanmistir.

Farkli genislikteki toplarin karsilastirilabilmesi i¢in toplam
ceza puani 100 yd? alana normalize edilir:

3600xY 1, D;
W (M

Burada P;yo 100 yd? basmna diisen ceza puanini, p; i’nci

Pigo =

hataya verilen puani, n muayene edilen toplam hata sayisini, L
muayene edilen kumas uzunlugunu (yd), W kesilebilir kumas
genisligini (ing) gostermektedir. 3600 katsayisi, 100 yd? alanin
yarda x ing¢ biriminde karsiligidir (100 x 36). Bu calismada, hata
uzunluguna dayali oldugu ve dogrudan maske Ol¢limiiyle
iligskilendirilebildigi i¢in 4 Puan Sistemi kullanilmastir.
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Goriintii Edinimi, Veri Seti ve Deneysel Protokol

Kamera ve Aydinlatma

Hareket halindeki kumasin muayenesinde genellikle ¢izgi
taramali (line-scan) kameralar tercih edilir. Alan taramali (area-
scan) kameralar bir ¢ergevenin tamamini ayni1 anda yakalar. Cizgi
taramali kamera ise tek satirlik bir algilayiciyla kumas genisligi
boyunca bir satir goriintii alir; kumas ilerledik¢e ardisik satirlar
birleserek kesintisiz bir goriintii olusturur. Bu yapi, genis ve siirekli
hareket eden ylizeylerde c¢erceveler arast Ortisme ve dikis
sorunlarin1 ortadan kaldirir. AITEX veri setini olusturan sistemde
4096 piksellik bir ¢izgi taramali kamera, dogrusal LED aydinlatma
ve kumas hareketini izleyen bir kodlayici (encoder) kullanilmistir.
Kameranin ¢6ziiniirliigli milimetre basma dort piksel olarak
bildirilmistir (Silvestre-Blanes et al., 2019).

Kumas genisligi dogrultusundaki uzamsal ¢oziniirliik,
kameranin goriis alan1 ve algilayicidaki piksel sayisiyla belirlenir:

Wea

e = — (2

Ny

Burada 1, genislik dogrultusundaki piksel boyutunu
(mm/piksel), W;, kameranin goriis alaninin genisligini (mm), N,
algilayicidaki piksel sayisini gostermektedir. AITEX sistemi i¢in
N, = 4096 ve r, = 0,25 mm/piksel (4 piksel/mm) alindiginda
goriis alan1 yaklasik 1024 mm olarak bulunur.

AITEX Veri Seti

AITEX Fabric Image Database, yedi farkli dokuma kumas
yapisindan almmis 4096x256 piksel boyutunda gri tonlu
goriintlilerden olusur. Makalede 140 hatasiz ve 105 hatali olmak
lizere 245 goriintii, hatali gortintiiler i¢in elle hazirlanmis boliitleme
maskeleri ve 12 hata tiirli tanimlanmistir. Hatasiz goriintiiler her
kumas tiirtinden 20°ser adettir (Silvestre-Blanes et al., 2019).
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Veri setinin resmi siirimii indirilerek yapilan kesifsel
analizde makaledeki sayilardan bazi sapmalar ve tutarsizliklar
saptanmistir. Hatali goriintii klasoriinde 106, hatasiz goriintii
klasoriinde 141 dosya ve 107 maske dosyasi bulunmustur. Yedi
kumas tiiri disinda kalan ve maskesi olmayan bir goriintii
(0100 _025_08), maskesi tamamen bos bir goriintii (0106 010 03)
ve ad bi¢imi hatali, fazladan bir hatasiz goriintii (0018 00 01)
dislanmig; ayni goOriintliye ait iki ayri maskesi bulunan iki
goriintide maskeler birlestirilmistir. Ayrica 92 maskenin
kenarlarinda ara gri tonlar, baz1 dosyalarda saydamlik kanali ve bir
goriintiide farkli genislik (3796 piksel) bulunmustur. 147 goriintiide
ise kumas dis1 beyaz arka plan yer almaktadir; bu sorunlarin nasil
ele alindigi Uygulama I’de acgiklanmistir. Hatali goriintiilerin
kumas tiirlerine dagilimi da dengesizdir: kumas 02 ve 03 hatal
goriintlilerin  yaklasik ticte ikisini olustururken, kumas 05°te
yalnizca bir hatali goriintii vardir. Her hata tiirlinden birer drnek
Sekil 2°de gosterilmistir.



Sekil 2. AITEX veri setindeki 12 hata tiiriinden birer ornek (maske
sinwrlart kirmizu ile gosterilmistir)

002 Kopuk ¢6zgl | kumas 00 | 0001_002_00 006 Kopuk iplik | kumas 02 | 0010_006_02

010 Kopuk atki | kumas 03 | 0018_010_03 016 Atki kivrilmasi | kumas 03 | 0019_016_03

019 Hav topu | kumas 02 | 0022_019_02 022 Kesik kenar | kumas 06 | 0060_022_06

023 Kinisik | kumas 01 | 0066_023_01 025 Cozgl topagdi | kumas 03 | 0078_025_03

027 DUglm | kumas 05 | 0094_027_05 029 Kirlenme | kumas 04 | 0083_029_04

030 Nope | kumas 03 | 0049 030_03 036 Atki catlagi | kumas 01 | 0080_036_01

Kaynak: Silvestre-Blanes et al. (2019) tarafindan yayimlanan veri setinden
yazarlar tarafindan tiretilmistir.

Deneysel Protokol

Degerlendirmenin  gilivenilirligi  i¢cin  bdlme  islemi
yamalamadan once ve kaynak goriintii diizeyinde yapilmistir.
Boylece ayn1 kumas seridinden ¢ikan yamalarin farkli kiimelere
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diismesi ve modelin test sirasinda egitimde gordiigii dokuyla
degerlendirilmesi, yani veri sizintisi Onlenmistir. Dislamalardan
sonra kalan 244 goriintii (104 hatali, 140 hatasiz), hata grubuna
gore tabakali olarak %80 egitim, %15 dogrulama ve %5 test
kiimelerine ayrilmistir. Tabakalar cizgisel, noktasal ve kenar hata
gruplar1 ile hatasiz goriintiilerden olusur. Her tabakanin iginde
goriintiiler kumas koduna gore siralanmig ve secim, rastgele
baslangigh sistematik orneklemeyle (tohum 42) yapilmigtir.
Boylece kumas tiirleri de kiimelere dengeli dagilmistir. Cok kiiciik
olan kenar grubu i¢in dogrulama ve test kiimelerinde en az birer
goriintii bulunmasi glivence altina alinmistir. Bolme listeleri bir kez
olusturulmus ve SHA-256 6zet degeriyle kilitlenmistir; sonraki tiim
deneyler ayni listeyi kullanir. Model ve hiperparametre segimleri
yalnizca dogrulama kiimesine gore yapilmis, test kiimesi yalnizca
nihai raporlama i¢in kullanilmistir. Elde edilen dagilim Tablo 3’te
verilmistir.

Tablo 3. Kaynak goriintiilerin kiimelere dagilimi

Grup Egitim Dogrulama Test Toplam
Cizgisel 28 5 2 35
Noktasal 48 9 3 60
Kenar 7 1 1 9
Hatasiz 112 21 7 140
Toplam 195 (%79,9) 36 (%14,8) 13 (%5,3) 244

Kaynak: Yazarlar tarafindan hazirlanmstir.

Piksel Olgegi ve Varsayimlar

Maskeden oOlgiilen hata boyutlarinin 4 Puan Sistemi ile
puanlanabilmesi i¢in piksellerin fiziksel uzunluga doniistiiriilmesi
gerekir. AITEX icin bildirilen milimetre bagina dort piksel degeri
(Silvestre-Blanes et al., 2019) esas alinarak doniisim sdyle

yapilmistir:
Lim = fpx 'r
_ tmm 3)
tin =554
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Burada ¢,, hatanin piksel cinsinden uzunlugunu, r piksel

boyutunu (0,25 mm/piksel), €,,,, ve ¥;, ise hatanin sirasiyla
milimetre ve in¢ cinsinden uzunlugunu gostermektedir.

Bu doniisim, bildirilen ¢dziliniirliigiin tim goriintiiler i¢in
gecerli oldugu ve piksellerin kare oldugu (hareket dogrultusunda da
0,25 mm/piksel) varsayimlarina dayanir; bulgular bu varsayimlar
cergevesinde yorumlanmalidir.

Bu varsayimlar altinda 4096x256 piksellik bir goriinti,
kumas tizerinde yaklasik 1024 mm % 64 mm’lik bir alana karsilik
gelir. Maske bilesenlerinin ortanca boyutu olan 7x8 piksel ise
yaklagik 1,8 mm x 2,0 mm’dir.

Kuramsal Arka Plan

Kumas hatalariin otomatik olarak tespit edilmesi lizerine
yapilan ¢aligmalar, kullanilan temsil bicimine gore iki ana doneme
ayrilabilir. 1lk dénemde goriintiiden elle tasarlanmis doku
Oznitelikleri ¢ikarilmis ve bu Oznitelikler istatistiksel ya da makine
ogrenmesi yontemleriyle smiflandirilmustir. Ikinci dénemde ise
Oznitelikler, derin sinir aglar1 tarafindan dogrudan veriden
Ogrenilmeye baslanmistir (Hanbay et al., 2016).

Klasik Yontemler

Dokuma kumaslar, atki ve ¢ozgii ipliklerinin diizenli
tekrarindan olusan periyodik bir dokuya sahiptir. Klasik yontemler,
hatanin bu diizeni yerel olarak bozdugu varsayimiyla dokuyu
sayisal Ozniteliklerle tanimlar ve bu Ozniteliklerin normalden
sapmasini1 arar (Hanbay et al., 2016; Kumar, 2008; Ngan et al.,
2011). Istatistiksel yaklasimlarin en yaygm ornegi, belirli yon ve
uzakliktaki piksel ciftlerinin gri diizey birlikteliklerinden doku
Oznitelikleri ¢ikaran gri diizey es olusum matrisidir (GLCM).
Spektral yaklasimlarda Gabor filtreleri, belirli bir yon ve frekansa
duyarli olduklart igin atki ve ¢ozgii dogrultusundaki kopukluklara
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giiclii tepki verir. Bu doku seciciliginden giincel modellerde de
yararlanilmaktadir; 6rnegin Xu et al. (2023) Swin-Unet tabanl bir
boliitleme modelinin ilk katmanina Gabor filtresi eklemistir.
Dalgacik doniisiimii goriintiiyii farkli 6lcek ve yonlerde alt bantlara
ayirarak konum bilgisini koruyan bir ¢éziimleme sunar. Yerel ikili
oriintiiler (LBP) ise her pikselin komsularin1 merkez piksele gore
ikili olarak kodlayan, aydinlatma degisimlerine gérece dayanikli bir
tamimlayicidir; LBP  histogramlar1  genellikle destek vektor
makineleri (SVM) gibi siiflandiricilarla kullanilir.

Klasik yontemler az veriyle c¢aligabilir ve kararlar
yorumlanabilir. Buna karsilik Oznitelikleri ve esik degerleri
cogunlukla belirli bir kumas tiirline gore ayarlanir, doku ya da
desen degistiginde yeniden ayarlanmalar1 gerekir ve cogunlukla
hatanin piksel diizeyindeki kesin smirlarin1 vermezler (Hanbay et
al., 2016; Kumar, 2008). Derin 6grenmeye gegcisin temel gerekgesi

bu genelleme sorunudur.

Evrisimli Sinir Aglarinin Temelleri

Evrisimli sinir aglart (convolutional neural networks,
CNN), 6znitelikleri elle tasarlamak yerine egitim verisinden 6grenir
(LeCun et al., 1998). Temel yap1 tas1 olan evrisim katmaninda
ogrenilebilir kiiclik ¢ekirdekler goriintii lizerinde kaydirilir ve her
konumda agirlikli bir toplam hesaplanir. Ayni ¢ekirdegin her
konumda kullanilmasi (agirlik paylasimi) parametre sayisini azaltir
ve bir hatanin goriintliniin neresinde olursa olsun ayni bi¢imde
taninmasini saglar. Katmanlar derinlestik¢e ilk katmanlar kenar ve
doku gibi yerel Oriintiileri, derin katmanlar ise daha genis baglami
temsil eder. Adimli evrisim ve havuzlama bu kapsama alanim
genisletirken ¢oziiniirligl diisiiriir; bu da AITEX’teki gibi birkag
piksel genisligindeki hatalarin derin katmanlarda kaybolmasina yol
acabilir. Bu nedenle modern tespit modelleri, farkli derinlikteki

-11--



Oznitelik haritalarini birlestiren 6znitelik piramitleri kullanir (Lin et
al., 2017).

Smiflandirma, Tespit ve Ornek Boliitleme

Derin 6grenme tabanli kumas muayenesi, ¢iktinin ayrinti
diizeyine gore ili¢ gorev tlriinde ele alnabilir (Kahraman &
Durmusoglu, 2023). Goriintii siniflandirma (image classification)
bir goriintiiniin ya da yamanin hatali olup olmadigini belirler, ancak
hatanin yerini vermez; Kahraman ve Durmusoglu (2022) kapsiil
aglartyla, Geze ve Akbas (2024) ise dnceden egitilmis CNN’lerle
bu gorevi ele almistir. Nesne tespiti (object detection) her hatay1
bir sinirlayici kutu ve sinif etiketiyle konumlandirir; YOLO gibi tek
asamali yontemler konum ve smifi tek bir ileri gegiste tahmin
ettiklerinden iki asamali yontemlere gore genellikle daha hizlidir
(Redmon et al., 2016). Boliitleme (segmentation) ise her pikselin
hataya ait olup olmadigini belirler: anlamsal boliitleme (semantic
segmentation) pikselleri yalnizca siniflara ayirir ve U-Net bu alanin
temel mimarisidir (Ronneberger et al., 2015); ornek boliitleme
(instance segmentation) ise ayni siniftaki ayr1 hatalar1 da
birbirinden ayirarak her birine ayr1 bir maske verir (Bolya et al.,
2019).

4 Puan Sistemi her hatanin ayr1 ayr1 sayillmasint ve
uzunlugunun Olgiilmesini gerektirir. Smiflandirma bu  bilgiyi
vermez; kutu tabanli tespit, egik veya kivrimh ¢izgisel hatalarda
gercek uzunlugu yansitmaz; anlamsal boliitleme ise birbirine degen
hatalar1 ayirt etmez. Bu ¢alismada 6rnek boliitlemenin segilmesinin
nedeni, her hatanin hem ayr1 bir nesne olarak sayilmasina hem de
maskesinden fiziksel boyutunun 6l¢iilmesine olanak tanimasidir.

Dikkat Mekanizmalari ve Transformer Modelleri

Evrisim katmanlar1 yerel bir pencereye baktigindan,
gorlintiinlin birbirinden uzak bolgeleri arasindaki iliskileri ancak

cok sayida katmandan sonra modelleyebilir. Transformer
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mimarisindeki 0z-dikkat (self-attention) mekanizmasi ise her
konumun diger tim konumlarla iligskisini dogrudan hesaplar
(Vaswani et al., 2017). Bu modeller genis baglami iyi modeller,
ancak genellikle ¢ok veri ve yiiksek hesaplama giicli gerektirir;
kumas hatasi1 literatiirinde bu nedenle karma yaklagimlar One
¢ikmaktadir. Mao ve Hong (2026), YOLOvI11’in omurga ve boyun
kismina ¢ok basli 6z-dikkat modiilleri ekleyerek DETR tabanl
modellerle karsilastirmistir. Bu ¢alismada kullanilan YOLO11 da
evrisim tabanli yapisinin igine hafif bir dikkat blogu (C2PSA)
yerlestirir (bkz. YOLO11-Seg Mimarisi).

Yalnizca hatasiz  Orneklerle egitilip bu 6rneklerin
dagilimindan sapan bolgeleri hata olarak isaretleyen anomali tespiti
yontemleri de kumas alaninda kullanilmaktadir (Thomine &
Snoussi, 2024; Zhou et al., 2021); ancak bu yontemler hata tiiriinii
vermediginden bu ¢alismada uygulanmamastir.

Literatiirdeki Calismalarin Karsilastirilmasi

AITEX veri setini kullanan se¢ilmis ¢alismalar Tablo 4’te
Ozetlenmistir. Tablodaki sonuglar yazarlarin kendi raporlarindan
aktarilmistir. Caligmalar farkli veri alt kiimeleri (6rnegin yalnizca
hatal1 goriintiiler), farkli yamalama ve veri artirma islemleri, farkl
bodlme oranlar1 ve farkli dlgiitler kullandigindan sayilar birbirleriyle
ve bu ¢aligmanin sonuglariyla dogrudan karsilastirilamaz.
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Tablo 4. AITEX veri setini kullanan secilmis calismalar

Calisma Yontem Gorev Veri ve protokol Bildirilen sonu¢
Zhou et VAE + Anomali AITEX ve DAGM Karsilastirilan
al. (2021) Gauss tespiti (yari 2007 yontemlerden
karisim gozetimli) genel olarak daha
modeli iyi bagarim
Seidel et YOLOV5 Kutu tespiti AITEX, yalnizca mAP50-95:
al. (2022) hatal1 goriintiiler; %56,06; kesinlik:
tek ornekli siniflar %89,66;
cikarilmis; veri duyarlilik: %79,66
artirma; %65/20/15
Cheng et SCUNet (U- | Anlamsal AITEX’ten 106 Dogruluk: %98,01;
al. (2023) Net tiirevi) boliitleme gOriintli, kirpma ve | mloU: %34,32
veri artirma
Xu et Swin-Unet + | Anlamsal Kirpilmig AITEX ToU: 0,549 (U-Net:
al. (2023) Gabor filtresi | boliitleme (yalnizca hatali 0,522)
goriintiiler,
256x256)
Waiandt ve | YOLOV8s- Kutu tespiti | Artirilmig AITEX mAP50: %85,11
Seibel P2 (802 hatal1 6rnek),
Janior %65/20/15
(2024)
Thomine ve | Ters Anomali MVTec AD, AUROC ile
Snoussi damitma tespiti AITEX, TILDA ve | raporlanmigtir
(2024) (gdzetimsiz) | iiretim verisi
Bugaligma | YOLO11- Ornek AITEX, hatal1 ve Bkz. Uygulama IV
seg (n, s, m) | boliitleme hatasiz gériintiiler; (Tablo 9-12)
kaynak diizeyinde
tabakali %80/15/5;
3 tohum
Tablo 4, AITEX iizerinde yapilan YOLO ¢aligmalarinin
kutu tespitine odaklandigint ve genellikle yalnizca hatali
goriintlileri  kullandigin1  gostermektedir. Hatasiz  goriintiilerin

degerlendirmeye katilmamasi yanlis alarm oraninin GSlgiilmesini
engeller. Bu calisma iki acidan bu c¢alismalardan ayrilmaktadir.
Birincisi, diizeyinde Ornek boliitleme yapilmakta ve
maskeler 4 Puan Sistemi ile puanlamada kullanilmaktadir. Ikincisi,
hatasiz goriintiiler de degerlendirmeye dahil edilmekte ve bolme,
onlemek i¢in kaynak goriintii diizeyinde

maske

verl  sizintisint

yapilmaktadir.
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YOLO Ailesi ve YOLO11-Seg Mimarisi

YOLOv1’den YOLO11’e Gelisim

YOLO (You Only Look Once), nesne tespitini goriintii
izerinde tek bir ileri gegiste ¢oziilen bir baglanim (regression)
problemi olarak ele alir (Redmon et al., 2016). 11k siiriimde goriintii
bir 1zgaraya boliinmiis ve her hiicre, merkezi kendi i¢ine diisen
nesnelerin  kutularint ve smif olasiliklarini dogrudan tahmin
etmistir. Bu yaklasim iki asamali yOntemlere gore cok daha
hizlidir, ancak ilk stirlimlerde kiigiik ve birbirine yakin nesnelerde
basarim diisiik kalmistir. Sonraki siiriimlerde bu sorun adim adim
ele alinmistir (Mao & Hong, 2025). YOLOv2 ve YOLOvV3 6nceden
tanimli c¢apa kutular1 (anchor boxes) ile ¢ok olgekli ¢ikislar,
YOLOv4 ve YOLOVS ise CSP (Cross Stage Partial) tabanl
omurgalar ve PANet tipi boyun yapilar1 getirmistir; YOLOVS ile
Ultralytics’in PyTorch tabanli egitim altyapist yaygilasmistir.
YOLOV8 c¢apasiz (anchor-free) ve ayrik (decoupled) bir baslik
getirmis ve ornek bdliitlemeyi bu yapiya tasimig, YOLOI11 ise bu
yapiy1 koruyarak C3k2 ve C2PSA bloklariyla 6znitelik ¢ikarimini
giincellemistir (Jocher & Qiu, 2024; Khanam & Hussain, 2024).

Kumas hatas1 literatiiriinde de YOLO siiriimleri yaygin
bicimde kullanilmakta ve kiigiik hatalar i¢in cogunlukla &zel
modiillerle uyarlanmaktadir (Mao & Hong, 2025). Bu ¢alismada
YOLOI11!’in tercih edilmesinin nedeni, 6rnek boliitlemeyi hizli bir
tek asamali yapida sunmasi ve n, s, m gibi farkli 6lgeklerde ayni
mimarinin kargilastirilmasina olanak tanimasidir.

Omurga, Boyun ve Temel Bloklar: C3k2, SPPF ve C2PSA

YOLOIl1-seg ii¢ boliimden olusur (Sekil 3). Omurga
(backbone) giris goriintiisiinden giderek azalan ¢oziiniirliikte
Oznitelik haritalar1 ¢ikarir. Boyun (neck) bu haritalar1 yukaridan
asagiya ve asagidan yukariya yollarla birlestirerek her 6lgekte hem

ayrinti hem baglam bilgisi tasiyan Oznitelikler iiretir (Lin et al.,
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2017). Bashk (head) ise giris boyutunun 1/8, 1/16 ve 1/32’si
coziiniirliglindeki ti¢ 6znitelik haritas1 (P3, P4, P5) {lizerinde tahmin
yapar. Mimaride 6ne ¢ikan ii¢ blok sunlardir (Jocher & Qiu, 2024;
Khanam & Hussain, 2024):

C3k2: YOLOv8’deki C2f blogunun yerini alan, CSP
tabanli bir Oznitelik ¢ikarma blogudur. Giris kanallar iki
kola ayrilir; kollardan biri art arda darbogaz (bottleneck) alt
bloklarindan gegerken digeri dogrudan aktarilir ve sonunda
kollar birlestirilir. Model dlgegine baglh olarak i¢ bloklar
standart darbogaz ya da daha derin C3k alt bloklar1 olarak
secilir. Bu yap1, gradyan akisini korurken parametre sayisini
diistik tutar.

SPPF (Spatial Pyramid Pooling — Fast): Omurganin
sonunda yer alir. Aymi Oznitelik haritasina art arda ii¢ kez
5%5 en biiyiikk havuzlama (max pooling) uygulanir ve ara
ciktilar birlestirilir. Bdylece farkli biiytikliikteki alict
alanlardan gelen baglam bilgisi diisiikk maliyetle bir araya
getirilir.

C2PSA: SPPF’nin ardindan eklenen ve konuma duyarl
dikkat (position-sensitive attention) bloklarim1 CSP yapisi
icinde kullanan bir modiildiir. Cok basli dikkat ve ileri
beslemeli katmanlar icerir. Bu blok, modelin en diisiik
cozlnlirliiklii  Oznitelik haritasinda goriintiiniin - 6nemli
bolgelerine odaklanmasini saglar. Khanam ve Hussain
(2024) bu dikkat mekanizmasinin kiiclik ve kismen ortiilii
nesnelerin tespitine katki sagladigini belirtmektedir.

Model o6lcekleri (n, s, m), aymt mimarinin derinlik ve

genislik carpanlariyla elde edilir. Ultralytics yapilandirma
dosyasina gore derinlik ¢arpani ii¢ 6lgekte de 0,50, genislik carpani
ise sirastyla 0,25, 0,50 ve 1,00°dir (Jocher & Qiu, 2024). Olgeklerin
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parametre sayilar1 Uygulama IV’te, varyant karsilastirmasiyla
birlikte verilmistir.

Sekil 3. YOLOI I-seg mimarisinin genel yapisi

Giris .
[ 640%640 J—[ Omurga: Conv + C3k2 H SPPF - C2PSA J

[ P3 (1/8) J[ P4 (1/16) }

Boyun: yukari 6rnekleme, birlestirme, C3k2 (FPN + PAN) ]
Basliklar (P3, P4, P5): kutu (DFL), Proto: P3'ten x2 biiyiitme
simif ve 32 maske katsayisi — 32 prototip (160x160)
v v
{ Maske = o(prototip - katsay1), kutuya goére kirpma }

Kaynak: Jocher ve Qiu (2024) ile Khanam ve Hussain (2024) esas alinarak
yazarlar tarafindan hazirlanmistir.

Segmentasyon Bashg1 ve Kayip Fonksiyonu

YOLOI11-seg, ornek maskelerini YOLACT i Onerdigi
prototip yaklasimiyla iiretir (Bolya et al., 2019). Bu yaklasimda her
ornek i¢in ayr1 bir maske ag1 calistirilmaz. Bunun yerine
goriintiiniin tamamu igin ortak bir prototip maske kiimesi iiretilir
ve her 0rnegin maskesi bu prototiplerin agirlikli birlesimi olarak
elde edilir. Ultralytics uygulamasinda Proto modiilii, P3 6znitelik
haritasin1 iki kat biiyiiterek giris ¢oziiniirliigiiniin 1/4’tinde (640
piksellik giriste 160x160) k = 32 prototip lretir. Tespit baslig1 ise
her aday kutu i¢in siif ve konum tahminine ek olarak 32 boyutlu
bir katsay1 vektorli tahmin eder (Jocher & Qiu, 2024). Bir 6rnegin
maskesi soyle hesaplanir:

M =o0(Pc) 4
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Burada P € REe™)*k  satirlan piksellere, siitunlari
prototiplere karsilik gelen prototip matrisini; ¢ € R¥ ilgili 6rnegin
maske katsayilarini; o sigmoid fonksiyonunu; M ise H, X W,
boyutuna yeniden diizenlenen ve degerleri 0 ile 1 arasinda olan
ornek maskesini gostermektedir. Elde edilen maske, tahmin edilen
kutunun disinda kalan bdlgeleri sifirlanarak kirpilir ve giris
boyutuna biyiitiiliir. Prototipler biitlin 6rnekler i¢in bir kez
hesaplandigindan maske tiretiminin ek maliyeti diistiktir.

Model, dort bilesenden olusan bir kayip fonksiyonuyla
egitilir:
L = Apox Lcrou + lseg Linask + Acis Lpce + /1dfl Lprr Q)

Burada L.,y kutu konum kaybinit (Zheng et al., 2020),
Lomask maske kaybini, Lgqp smiflandirma kaybmi, Lpp; dagilim
odak kaybmi (Li et al., 2020), A katsayilar1 ise bu kayiplarin
agirhiklarini gdstermektedir. CloU ve DFL kayiplart ile kayip
agirliklar1 Ultralytics varsayilanlartyla kullanilmigtir (Jocher &
Qiu, 2024): Apox = 7.5, Aas = 0,5 ve g5 = 1,5. Maske kaybi,
uygulamada kutu kaybiyla aym katsayiyla Olgeklenir (Aspqy =
Abox)-

Siniflandirma ve maske kayiplari. Siniflandirma kayba,
her smif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan ikili ¢apraz entropidir (binary
cross-entropy, BCE). Maske kaybi da piksel bazinda ikili ¢apraz
entropiyle hesaplanir. Ultralytics uygulamasinda bu kayip yalnizca
gercek kutunun iginde kalan pikseller {izerinden ortalanir ve kutu
alanina gore normalize edilir. Bdylece kiiciik ve biiylik hatalar
kayba benzer oOl¢iide katki yapar. Ger¢ek maskeler egitimde
mask_ratio parametresiyle belirlenen oranda kiigiiltiilmiis olarak
kullanilir. Bu oran prototip ¢oziiniirliigiinden farkli oldugunda
prototipler kayip hesabi i¢in ger¢ek maskenin boyutuna biiyiitiiliir
(Jocher & Qiu, 2024). Bu ayrinti, ince c¢izgisel hatalarin maske
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etiketlerinin korunmasi agisindan 6énemlidir ve Uygulama III’te ele
almmustir.

Uygulama I: Veri Setinin Hazirlanmasi

Ham AITEX goriintiileri, YOLO11-seg modelinin dogrudan
kullanabilecegi bicimde degildir: goriintiiler ¢ok genistir
(4096x256), maskeler piksel tabanlidir ve bazi1 goriintiilerde birden
fazla maske Dbulunmaktadir. Hazirlama adimlarni asagida
aciklanmustir.

Maskelerin ikili hale getirilmesi. Maskelerin ¢ogunun
kenarlarinda ara gri tonlar bulundugundan maskeler 127 esik
degeriyle ikili hale getirilmistir. Bu esik, sifirdan biiylik tiim
pikselleri hata saymaya gore toplam hata alanini yalnizca %0,9
azaltmaktadir. Iki maskesi olan goriintillerde  maskeler
birlestirilmistir.

Yamalama. 4096x256’lik seritler 256x256 piksellik kare
yamalara boliinmiistiir. Egitim kiimesinde yamalar %50 ortiismeli
(128 piksel adim) cikarilmistir. Béylece yama siirina denk gelen
hatalar en az bir yamada biitiin olarak goriiliir ve egitim Ornegi
sayis1 artar. Dogrulama ve test kiimelerinde ortlismesiz (256 piksel
adim) yamalar kullanilmistir; bu sayede her piksel degerlendirmede
yalnizca bir kez sayilir. Son yama her zaman goriintiinliin sag
kenarina hizalanmis, boylece farkli genislikteki (3796 piksel)
goriintli de tamamen kapsanmustir.

Kumas dis1 alanlarin ayiklanmasi. Bazi gorintiilerin
kenarlarinda kumasin bittigi beyaz arka plan bulunmaktadir. Siitun
ortalamas1 230’un iizerinde olan siitunlar kumas dis1 kabul edilmis,
yarisindan fazlasi kumas dis1 olan ve hata icermeyen 663 yama veri
setinden ¢ikarilmistir.

Sinif yapisi. 12 hata tiirlinden {ig¢iinde yalnizca birer goriintii
bulundugundan (Tablo 1), her tiirii ayr1 bir sinif olarak modellemek
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giivenilir bir degerlendirmeye izin vermez. Hata tiirleri bu nedenle
goriintislerine gore lic morfolojik grupta birlestirilmistir: ipligin ya
da kumasin bir dogrultu boyunca bozuldugu ¢izgisel hatalar, sinirl
bir bolgede topaklanan noktasal hatalar ve kumas kenarinda olusan
kenar hatalari. Kirigtk (crease) hatasi, kumasta bir dogrultu
boyunca uzanan iz biraktig1 icin ¢izgisel gruba alinmistir. Bu karar,
kenar sinifinin ¢ok az 6rnekle temsil edilmesi pahasina, gruplarin
gorsel olarak tutarli olmasini gozetmektedir.

Maskeden poligona doniistirme. YOLOI1l-seg etiket
bi¢cimi, her nesne i¢in smif numarasini ve yama boyutuna gore
normalize edilmis bir poligonu icerir. Her yamadaki maske
baglantili bilesenlerine ayrilmis ve her bilesenin dis konturu bir
poligon olarak kaydedilmistir. 4 pikselden kiiciik bilesenler kenar
yumusatma arti@1 kabul edilerek etiketlenmemistir. Tek piksel
kalinhigindaki ¢izgiler gegerli bir poligon olusturamadigi icin bu
bilesenlerde sinirlayict dikdortgen kullanilmistir. Dontigiimiin
dogrulugu, poligonlar yeniden maskeye g¢evrilip 6zgiin maskeyle
karsilagtirilarak Olciilmiistiir. Kesisim/birlesim (IoU) ortalamasi
tiim hatali yamalarda 0,997 ¢ikmuistir.

Hatasiz yamalarin dengelenmesi. Hatasiz yamalar hatal
yamalardan ¢ok daha fazladir; egitim kiimesinde 5189 hatasiz aday
yama bulunmaktadir. Modelin arka plana asir1 uyum saglamamasi
icin egitim kiimesine, hatali yama sayist kadar (1:1) hatasiz yama
se¢ilmistir. Sec¢im, kumas tiirlerinin orani korunarak ve sabit
tohumla yapilmistir. Dogrulama ve test kiimelerinde ise kumas dis1
yamalar disindaki tiim hatasiz yamalar tutulmustur. Boylece bu
kiimelerdeki hatasiz yama orami gergek iiretim kosullarina yakin
kalir ve yanlis alarm orani gergekei bigimde oOlgiiliir. Hazirlanan
veri setinin son hali Tablo 5’te verilmistir.
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Tablo 5. Hazirlanan YOLOI I-seg veri setinde yama ve érnek

sayilari
Kaynak Hatalh | Hatasiz | Cizgisel | Noktasal | Kenar
Kiime goriintii | Yama | yama yama ornek ornek ornek
Egitim 195 562 281 281 229 109 17
Dogrulama | 36 514 33 481 24 12 1
Test 13 181 8 173 7 4 1
Toplam 244 1257 | 322 935 260 125 19

Kenar grubunun dogrulama ve test kiimelerinde birer
ornekle temsil edilmesi ve test kiimesinde yalnizca 8 hatali yama
bulunmasi, sonuglarin  ¢ok tohumlu ve serit diizeyinde
degerlendirilmesini gerektirmistir.

Uygulama IT: On isleme ve Veri Artirma

Tiim adimlar Ultralytics egitim altyapisi iginde, her egitim
adiminda rastgele olarak uygulanmistir. Diske artirilmis kopyalar
yazilmamistir; bu nedenle dogrulama ve test kiimeleri 6zgiin
halleriyle kalmustir.

On isleme. AITEX goriintiileri tek kanalli gri tonlu
goriintillerdir. Renkli COCO veri setinde Onceden egitilmis
agirliklarla uyumlu olmasi i¢in gri kanal ii¢ kanala kopyalanmustir.
256x256 piksellik yamalar modele girmeden once 640x640 piksele
bliylitiilmiis ve piksel degerleri [0, 1] aralifina olgeklenmistir.
Yamalar kare oldugundan biiyiitme sirasinda kenar dolgusu
gerekmemigtir. Biiylitmenin amaci, ortanca boyutu yaklasik 7x8
piksel olan hatalarin modelin en ince tahmin 6lgeginde (1/8) birden
fazla hiicreye karsilik gelmesini saglamaktir.

Veri artirma. Uygulanan dontistimler ve gerekgeleri Tablo
6’da Ozetlenmistir. Dontistimler, kumasin hatta karsilagabilecegi
degisimleri taklit edecek ve hatanin anlamim (6rnegin atki ya da
¢Ozgii dogrultusunu) degistirmeyecek bicimde secilmistir.
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Tablo 6. Egitimde uygulanan veri artirma doniistimleri

Doniigiim Deger Gerekce

Parlaklik (HSV-V) +%30 Aydinlatma yogunlugundaki ve kumas

degisimi yanstticilifindaki farklar

Renk tonu ve 0 (kapal1) Gortntiiler gri tonlu

doygunluk (HSV-H,

HSV-S)

Yatay ve diisey Her biri 0,5 Dokunun atki/¢6zgii dogrultulari

cevirme olasilikla korunur; hata yonii anlamini yitirmez

Oteleme +%10 Kumasgin hat iizerindeki konum
kaymalari

Olgekleme +%30 Kamera uzaklig1 ve iplik sikligindaki
kiigiik farklar

Dondiirme, egme, 0 (kapali) Atki ve ¢6zgii dogrultularinin anlami

perspektif korunur

Mozaik (4 yamanin 1,0; son 10 Bir egitim goriintiisiinde daha fazla hata

birlestirilmesi) epokta ve baglam; son epoklarda ger¢ek

kapali dagilima uyum

MixUp, Copy-Paste | 0 (kapal1) Yari saydam veya yapay yerlestirilmig

hatalar gergekei degildir

Uygulama III: Model Egitimi

Egitim Ortami ve Tekrarlanabilirlik

Egitimler Kaggle platformunda tek bir NVIDIA Tesla T4
GPU (14,6 GB) iizerinde; Python 3.12, PyTorch 2.10 (CUDA 12.8)
ve Ultralytics 8.4.164 ile yapilmistir. GPU ¢ikarim siireleri de ayni
GPU’da ol¢iilmiis, serit diizeyindeki degerlendirme ve CPU hiz
Olctimleri ise Intel Core 15-1035G1 (4 ¢ekirdek, 8 is parcacigi, 1,0
GHz temel frekans) islemcili bir bilgisayarda
yiiriitiilmiistiir. U¢ model &lgegi (n, s, m) COCO veri setinde
onceden egitilmis Ultralytics agirliklarindan baslatilmig (aktariml
O0grenme, transfer learning) ve li¢ farkli tohumla (42, 43, 44)
egitilmistir. Ultralytics’in deterministik ¢alisma kipi agik tutulmus
ve egitimler model Olgegi ile tohum
degistirilmistir. Deterministik kip ayni1 sonuclar1 yalnizca ayni
donanim ve yazilim ortaminda giivence altina alir; farkli ortamlarda

dizistu

arasinda yalnizca

(6rnegin Colab ve Kaggle) sonuglar farklilasabilir.
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Hiperparametreler

Kullanilan hiperparametreler Tablo 7’de verilmistir. Her
egitimde, Ultralytics’in dogrulama uygunluk o6l¢iitiinii (kutu ve
maske mAP50 ile mAP50-95 degerlerinin agirlikli toplami) en

yiiksek yapan epogun agirliklar1 nihai model olarak saklanmistir.

Tablo 7. Tiim egitimlerde kullanilan hiperparametreler

Hiperparametre Deger Hiperparametre Deger

Giris boyutu 640%x640 Optimizasyon SGD
algoritmasi (momentum

0,937)

Y1gin boyutu (batch) 16 Baglangi¢ 6grenme oran1 | 0,01

En fazla epok 150 Son 6grenme orani 0,01 (dogrusal
carpani azalma)

Erken durdurma sabr1 | 50 epok Agirlik bozunumu 0,0005

Isinma 3 epok Karma duyarlikli egitim Acik
(AMP)

Maske kiigiiltme 2 Kayip agirliklar: (kutu / 7,5/0,5/1,5

orani (mask ratio) sinif / DFL)

Sinif sayisi 3 (¢izgisel, Tohumlar 42,43, 44

noktasal, kenar)

On Deneyler: Maske Coziiniirliigii ve Simf Yapisi

Tablo 7’deki degerlerin biiyilk bolimii  Ultralytics
varsayilanlaridir. Iki tasarim karar1 ise 6n deneylerle verilmistir:
maske kii¢iiltme orani1 ve smif yapisi. On deneylerde YOLOI11n-
seg, Google Colab ortaminda tek bir tohumla (42) ve en fazla 150
epokla egitilmis ve dogrulama kiimesinde karsilastiriimistir.
Sonuglar Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. On deney sonuglart (YOLOI In-seg, tohum 42.

Maske kiiciiltme Simif Kutu Maske Maske
Deney | oram yapisl mAPS50 mAPS50 mAP50-95
A 4 (varsayilan) 3 grup 0,220 0,066 0,020
B 2 3 grup 0,573 0,394 0,087
C 2 Tek simf | 0,481 0,110 0,024

Varsayilan ayarla (A) model hatalarin yerini kismen
bulabilmis, ancak maskeleri neredeyse hi¢ liretememistir (maske
mAP50 = 0,066). Bunun nedeni, varsayilan oranda gercek
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maskelerin egitimde dort kat kiictiltiilmesidir. Bu kii¢liltmede 640
piksellik giriste 160%160’a inen etiketlerde, genisligi bir iki piksel
olan ¢izgisel hatalar biiyiik 6lgiide kaybolmaktadir. Oranin 2’ye
indirilmesiyle (B) etiketler 320x320 c¢oziiniirliikte tutulmus,
prototipler de kayip hesabinda bu boyuta biiyiitiilmistiir (bkz.
Segmentasyon Basligi ve Kayip Fonksiyonu). Maske mAPS50
degeri 0,066’dan 0,394’e yiikselmistir. Oranin 1’e indirilmesi ise
T4 GPU’nun bellegini dogrulama asamasinda astigindan
uygulanamamistir. Ayn1 maske orantyla, tiim hata tiirlerinin tek bir
“hata” smifinda birlestirildigi deney (C), iic morfolojik grubun
kullanildig1 deneyden (B) belirgin bigimde diisiik sonu¢ vermistir
(maske mAP50: 0,110°a kars1 0,394). Farkli goriinlimdeki hatalarin
tek smifta toplanmasi, modelin her gruba 06zgii goriiniimii
O0grenmesini  zorlastirmis  goriinmektedir. Bu nedenle ana
egitimlerde maske kiicliltme oran1 2 ve ¢ smifli yapi
kullanilmigtir. On deney B ile ayni ayarlara sahip olan ana egitim
(YOLOl11n-seg, tohum 42) Kaggle ortaminda 0,157 maske mAP50
degerine ulagsmistir. Donanim ve yazilim ortamindaki farklarin yol
acmis olabilecegi bu fark, Uygulama IV’te goriilen yiiksek tohum
duyarhiligryla tutarlidir. On deneyler bu nedenle yalnizca ayarlarin
birbirine gore karsilastirilmasi i¢in kullanilmis, raporlanan sonuglar
ana egitimlerden alinmstir.

Egitim Siireci ve Epok Sayisinin Yeterliligi

Dokuz egitimin (3 Olgek x 3 tohum) dogrulama maske
mAPS50 egrileri ve egitim maske kayiplar1 Sekil 4’te gosterilmistir.
Maske kaybi ii¢ 6lgekte de diizenli olarak azalmaktadir. Dogrulama
maske mAP50 degeri ise ilk 50 epokta ¢ok diisiik kalmakta,
yaklagik 75. epoktan sonra belirgin bigimde yiikselmektedir. Bu
gecikme, modelin 6nce hatalarin yerini (kutulari) 6grendigini, ince
maske ayrintilarini ise egitimin ilerleyen asamalarinda 6grendigini
disiindiirmektedir. Egrilerdeki genis bantlar tohumlar arasindaki
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degiskenligin yiiksek oldugunu gostermekte ve c¢ok tohumlu
degerlendirmenin gerekliligini desteklemektedir.

Sekil 4. Dogrulama maske mAP50 ve egitim maske kaybi

Dogrulama maske mAP50 (5 epok ort.) Egitim maske kaybi
0.4 4 — YOLO1ln-seg 5.0
—— YOLO1lls-seg ]
0.3 —— YOLOllm-seg 4.5 4
4.0
0.2 354
0.1 3.0 1
2.5 A
0.0 T T T T T T 2.0 4 T T T T T T
0 25 50 75 100 125 0 25 50 75 100 125
Epok Epok

Egitimlerin bir kismi 119-139. epoklar arasinda erken
durmus, digerleri 150 epogu tamamlamistir; bir egitim T4 GPU’da
ortalama 50 (n), 67 (s) ve 97 dakika (m) siirmiistiir. 150 epokluk {ist
siirm yeterliligi, YOLO11s-seg’in tohum 42 ile 300 epoka kadar
egitilmesiyle ayrica smanmistir. Daha uzun egitim (en iyi epok
196) dogrulama maske mAP50 degerini artirmamis (0,391°e karsi
0,381), egitim sliresini ise 64 dakikadan 104 dakikaya ¢ikarmuistir;
bu nedenle 150 epokluk iist stnir korunmustur.

Uygulama IV: Performans Degerlendirmesi

Modeller iki diizeyde degerlendirilmistir. Ilk diizeyde,
nesne tespiti ve bdliitleme literatiiriinde yaygin olan ortalama
kesinlik Olciitleri, egitimde kullanilan 256x256 piksellik yamalar
iizerinde hesaplanmistir. Ikinci diizeyde, yamalar iizerindeki
tahminler o6zglin  4096x256 piksellik  seritlerde  yeniden
birlestirilmis ve piksel ile goriinti diizeyinde Olgiitler
hesaplanmustir. Ikinci diizey, bir muayene sisteminin sahada
kargilasacagi durumu daha iyi yansitir: kamera kumasi yama yama
degil, serit serit goriir ve kararm biitlin serit i¢in verilmesi gerekir.

Dogrulama kiimesinde 36 serit (15 hatali, 21 hatasiz), test
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kiimesinde 13 serit (6 hatali, 7 hatasiz) bulunmaktadir. Aksi
belirtilmedik¢e sonuglar ii¢ tohumun (42, 43, 44) ortalamas1 +
standart sapmasi olarak verilmistir.

Kutu ve Maske Ortalama Kesinligi (mAP)

Bir tahminin dogru sayilmasi i¢in tahmin ile gercek hata
arasindaki kesisim/birlesim oraninin (intersection over union, IoU)
belirli bir esigi asmasi gerekir. Giiven esigi degistirildikce elde
edilen kesinlik (precision)—duyarlilik (recall) egrisinin altinda kalan
alan ortalama kesinligi (average precision, AP) verir. mAP50, IoU
esigi 0,50 iken smiflar lizerinden ortalamasi alinan AP’yi; mAP50-
95 ise 0,50 ile 0,95 arasindaki on IoU esigi iizerinden ayrica
ortalanan degeri ifade eder (Lin et al., 2014). IoU’nun simirlayici
kutular iizerinden hesaplanmasiyla kutu mAP, piksel maskeleri
tizerinden hesaplanmasiyla maske mAP elde edilir. Hesaplamalar
Ultralytics  kiitliphanesinin  dogrulama modiiliiyle yapilmistir
(Jocher & Qiu, 2024).

Ug¢ varyantin yama diizeyindeki sonuglar1 Tablo 9’da
verilmistir.

Tablo 9. Yama diizeyinde kutu ve maske mAP degerleri (ii¢ tohum,
ortalama + standart sapma)

YOLO11n- YOLO11s- YOLO11m-
Olciit seg seg seg
Dogrulama kutu mAP50 0,549 £ 0,015 | 0,593 +0,024 | 0,482 +0,133
Dogrulama kutu mAP50-95 0,242 +0,082 | 0,329 +0,015 | 0,219 +0,109
Dogrulama maske mAP50 0,203 +0,179 | 0,387 +£0,022 | 0,305 +0,148
Dogrulama maske mAP50-95 0,065 + 0,076 | 0,219 +£0,053 | 0,103 + 0,075
Parametre sayisi (milyon) 2,84 10,08 22,36
GPU cikarim siiresi (ms/yama, T4) | 5,4 14,6 37,6

Not: GPU siiresi yama bagina yalnizca model ¢ikarimini kapsar.

Dogrulama YOLOlls-seg dort Olciitiin
dordiinde de en yiiksek degere ulagsmistir. Daha Snemlisi, maske
olgiitlerinde tohumlar arasindaki sapmasi en diisiik olan varyanttir.

YOLOI 1n-seg’in maske mAP50 degeri tohuma bagli olarak 0,052
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ile 0,401 arasinda degismistir. YOLO11m-seg’de ise tohum 42 ile
yapilan egitim diger iki tohumun belirgin bigimde gerisinde
kalmigtir (dogrulama kutu mAP50: 0,331; diger tohumlarda 0,529
ve 0,585). Bu bulgu, kiiciik veri setlerinde tek tohumla yapilan
karsilastirmalarin yaniltici olabilecegini gostermektedir.

Tabloda dikkat ¢eken ikinci nokta, kutu ve maske degerleri
arasindaki farktir. YOLO11s-seg dogrulamada hatalarin yerini kutu
diizeyinde 0,593 mAPS50 ile bulurken, maske diizeyinde bu deger
0,387°ye diismektedir. Sinif bazindaki sonuglar (Tablo 10) bu
farkin biiylik  6lciide ¢izgisel hatalardan  kaynaklandigini
gostermektedir: ¢izgisel smifta kutu mAP50 0,456 iken maske
mAPS50 yalnizca 0,012 dir.

Tablo 10. YOLOI Is-seg i¢in sinif bazinda dogrulama sonuglari (ii¢
tohum ortalamast)

Dogrulama Maske
Simif ornek sayis1 | Kutu mAP50 | Maske mAPS0 mAP50-95
Cizgisel | 24 0,456 £ 0,059 | 0,012 £+ 0,007 0,003 £ 0,002
Noktasal | 12 0,326 £ 0,034 | 0,152 £ 0,061 0,042 £ 0,018
Kenar 1 0,995 £ 0,000 | 0,995+ 0,000 0,611 +£0,148

Not: Kenar sinifi dogrulama kiimesinde tek oOrnekle temsil edildiginden bu
sinifin degerleri yorumlanmamalidir.

Cizgisel hatalardaki bu diislis, maske IoU’sunun ince
yapilar karsisindaki hassasiyetiyle agiklanabilir. Genisligi w piksel
olan bir ¢izgi, tahminde ¢izgiye dik dogrultuda d piksel kaydirilirsa
iki maskenin IoU degeri yaklasik olarak sdyle olur:

w-d

0<d<w
Burada w ¢izginin piksel cinsinden genigligini, d ise tahmin
edilen maskenin ger¢ek maskeye gore kaymasini gostermektedir.
AITEX’teki ¢izgisel hatalarin bir kismi yalnizca birkac piksel
genisligindedir. Ornegin w = 2 piksellik bir ¢izgide yalnizca 1
piksellik kayma IoU’yu 1/3’e diisliriir ve tahmin, hata dogru yerde
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bulunmus olsa bile 0,50 esiginde yanlis sayilir. Kutu IoU’su
¢izginin uzunlugu boyunca hesaplandig1 i¢in bu kaymadan c¢ok
daha az etkilenir. Kenar smifinin yiiksek degerleri ise dogrulama
kiimesinde tek bir 6rnege dayandigi i¢in yorumlanmamalidir.

Test kiimesindeki mAP degerleri (0,018-0,120) dogrulama
degerlerinin ¢ok altindadir. Bunun iki nedeni vardir. Birincisi, test
kiimesinde yalnizca 8 hatali yama ve 12 hata 6rnegi bulunmaktadir
(Tablo 5); tek bir Ornegin kagirilmast o6l¢iiti dnemli Olciide
degistirir.  Ikincisi, degerlendirmede  Ortiismesiz ~ yamalar
kullanildigindan uzun hatalar yama smirlarinda parcalanmakta ve
her parga ayr1 bir 6rnek olarak sayilmaktadir. Bu nedenlerle yama
diizeyindeki test mAP degerleri bu ¢alismada yalnizca metinde ve
bilgi amagh verilmis, modellerin asil basarimi asagidaki serit
diizeyindeki 6l¢iitlerle degerlendirilmistir.

Piksel Diizeyinde Dice ve IoU

Serit diizeyindeki degerlendirmede her serit, egitimdeki gibi
256%256 piksellik Ortlismesiz yamalara boliinmiis (son yama sag
kenara hizalanmistir) ve yamalar modele toplu olarak verilmistir.
Gliven puani t esigini asan tiim 6rnek maskeleri serit boyutundaki
bos bir maskeye birlesim (mantiksal VEYA) islemiyle
yerlestirilmistir. Kumas dis1 beyaz siitunlar (bkz. Uygulama I) hem
gergek hem de tahmin maskesinden ¢ikarilmistir. Elde edilen serit
maskeleri gercek maskelerle piksel piksel karsilagtirilmis ve Dice
katsayisi ile IoU hesaplanmustir:

. 2Y ik DPg
D =
1c¢, 2k DPr+Yk YPr+Y kYN %
IoU, = 21 DPk

K Yk DPi+YKYPi+Xk YNk

Burada k kiimedeki seritleri; DPy, YP, ve YN, ise k.
seritteki dogru pozitif, yanlis pozitif ve yanlis negatif piksel
sayilarin1 gostermektedir. Toplamlar hatasiz seritleri de kapsar; bu
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nedenle hatasiz seritlerdeki yanlis alarmlar mikro (u) Olgiitleri
dogrudan dusiiriir. Ayrica yalnizca hatali seritler iizerinden
hesaplanan serit basina Dice degerlerinin ortalamasi (makro Dice)
da raporlanmistir.

Sonuglar Tablo 11°de verilmistir. Dogrulama kiimesinde en
yiilksek mikro Dice degerine YOLOI1s-seg ulasmistir (0,383 +
0,048). Test kiimesinde ise YOLO11m-seg (0,521 + 0,064) diger
iki varyantin Oniindedir; n ve s varyantlarmin test degerleri
birbirine ¢ok yakindir (0,425 ve 0,428). Yama diizeyindeki test
mAP degerlerinin aksine serit diizeyindeki Dice degerleri
dogrulama ile ayni biiyiikliikktedir. Bu durum, serit diizeyindeki
degerlendirmenin kiigiik test kiimesinde daha kararli bir olgiim
sagladiginm1 diistindiirmektedir.

Tablo 11. Serit diizeyinde piksel ve goriintii 6l¢iitleri

Kiime Oliit YOLOI11n-seg | YOLO11s-seg | YOLO11m-seg
Calisma esigi t* 0,053 + 0,045 0,060 = 0,036 0,107 £0,124

Dogrulama | Mikro Dice 0,325 + 0,049 0,383 £ 0,048 | 0,340 + 0,060
Mikro IoU 0,195 + 0,035 0,238 +£0,036 | 0,206 + 0,043
Goriintli dogrulugu | 0,759 + 0,197 0,824 + 0,058 0,833 + 0,048
Gorilintii duyarliligr | 0,978 + 0,038 0,911 + 0,038 0,911 £0,102
Yanlig alarm oran1 | 0,397 £ 0,364 0,238 £0,126 0,222 + 0,120

Test Mikro Dice 0,425 + 0,077 0,428 + 0,057 | 0,521 + 0,064
Mikro IoU 0,272 + 0,063 0,274 +£ 0,047 | 0,354 + 0,059
Makro Dice 0,496 = 0,030 0,489 + 0,049 | 0,484 + 0,086
Goriintii dogrulugu | 0,692 + 0,077 0,821 0,118 0,846 = 0,077
Goriintli duyarlilign | 0,944 + 0,096 0,944 + 0,096 | 0,944 + 0,096
Yanlig alarm oram1 | 0,524 £ 0,218 0,286 + 0,247 0,238 £ 0,218

Goriintii Diizeyinde Dogruluk ve Yanhs Alarm Oram

Uretim hattinda operatdr igin en énemli bilgi, bir kumas

boliimiiniin hatali olup olmadigidir. Bu nedenle her serit, i¢inde

giiven puani t esigini asan en az bir tahmin bulundugunda “hatal1”,

aksi durumda “hatasiz” olarak siiflandirilmistir.  Goriintii

dogrulugu dogru smiflandirilan seritlerin orani, goriintii duyarliligi

hatal1 seritlerden yakalananlarin orani, yanlis alarm orani (YAO)

ise hatasiz seritlerden hatali olarak isaretlenenlerin oranidir. Bu
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tanim tahminin gergek hatayla ayni yerde olup olmadigina bakmaz.
Hatal1 bir seritte hatadan uzak bir noktada verilen yanlis alarm da o
seridi ““yakalanmig” sayar. Hatanin gergekten bulunup bulunmadigi,
Uygulama V’te hata diizeyinde eslestirme ile ayrica incelenmistir.

Tablo 11’e gore iic varyant da testteki hatali seritlerin
%94,4’linii  yakalamistir. Varyantlar1 ayiran Olgilit yanhs alarm
oranidir.  YOLOI1n-seg testteki hatasiz seritlerin yarisindan
fazlasim1 (%52,4) hatali olarak isaretlerken bu oran YOLOI1l1s-
seg’de %28,6’ya, YOLOIl1m-seg’de %23,8’e diismektedir. Test
kiimesinde yalnizca 7 hatasiz serit bulundugundan tek bir seridin
yanlis isaretlenmesi yanlis alarm oranimi 0,143 degistirmektedir. Bu
nedenle s ve m arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli kabul
edilmemelidir.

YOLOlls-seg’in  goriintli ~ diizeyindeki kararlari, {i¢
tohumun toplami olarak Tablo 12’deki karmasiklik matrisinde
(confusion matrix) verilmistir. Test kiimesinde 18 hatali serit
kararinin 17’si dogrudur; 21 hatasiz serit kararinin 6’sinda yanlis
alarm olusmustur.

Tablo 12. YOLOI Is-seg i¢in goriintii diizeyinde karmasiklik matrisi

Kiime Gergek durum | Tahmin: hatahh | Tahmin: hatasiz | Toplam
Dogrulama | Hatali 41 4 45
Hatasiz 15 48 63
Test Hatali 17 1 18
Hatasiz 6 15 21
Giiven Esigi Analizi
Modelin her tahmini O ile 1 arasinda bir giiven puani tasir
ve hangi tahminlerin kabul edilecegi bir esikle belirlenir.

Ultralytics’in  varsayilan esigi (0,25) bu calisma icin sabit
alinmamis, esik her egitim icin dogrulama kiimesinde 0,01-0,05
araliginda 0,01, 0,05-0,95 araliginda 0,05 adimla taranmis ve
mikro Dice degerini en yiiksek yapan deger calisma esigi (t*)
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olarak secilmistir. Secilen esik test kiimesinde degistirilmeden
kullanilmastir.

Taramanin sonuglart Sekil 5’te verilmistir. Mikro Dice
degeri li¢ varyantta da 0,04—0,05 civarinda en yiiksek diizeye
ulagsmakta, 0,30’un {lizerinde hizla diismektedir. YOLO11s-seg i¢in
ortalama t* degeri 0,060 + 0,036’dir. Bu diisiik deger, modellerin
dogru tahminlere bile gorece diisiik giiven puani atadigini
gostermektedir.

Sekil 5. Giiven esigine gére dogrulama kiimesinde mikro Dice,
gortintii duyarlihigi ve yanls alarm orani (¢izgiler ti¢ tohumun
ortalamasi, golgeli alanlar en kiigiik ve en biiyiik degerler arasidir)

Piksel Dice (mikro) GOrantd duyarhhgi Yanlis alarm orani
1.0 4 1.0 4 1.0 4
— YOLO1ln
0.8 4 —— YOLO11s 0.8 4 0.8
—— YOLO1lm
0.6 0.6 0.6
0.4 0.4 0.4
0.2 A § 0.2 A 0.2
0.0 - 0.0 -+ T 0.0 T
0.0 0.5 0.0 0.5 0.0 0.5
Guven esigi Guven esigi Guven esigi

Sekil 5, esik se¢iminin bir tercih meselesi oldugunu da
gostermektedir. Piksel diizeyinde en iyi bdliitlemeyi veren esik,
yanlis alarm agisindan en iyi esik degildir. YOLOI11s-seg i¢in
dogrulama kiimesinde esik 0,05’ten 0,15’e¢ ¢ikarildiginda mikro
Dice 0,376’dan 0,313’¢ diismektedir. Buna karsilik yanlis alarm
orant 0,222’den 0,032’ye inmekte ve goriintii dogrulugu 0,833’ten
0,917’ye ylikselmektedir; goriintii duyarlilig: ise 0,911°den 0,844’e
gerilemektedir. Dolayisiyla hata alaninin ve uzunlugunun dogru
Ol¢iilmesinin 6nemli oldugu puanlama uygulamalarinda diistik esik,
yalnizca hatali boliimiin isaretlenmesinin yeterli oldugu ve
operatoriin yanlis alarmlarla mesgul edilmemesinin istendigi
uygulamalarda ise daha yiliksek bir esik tercih edilebilir. Bu
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calisgmada 4 Puan Sistemi puanlamast hata uzunluguna
dayandigindan dogrulamada secilen esik kullanilmistir.

Esik se¢ciminden bagimsiz bir degerlendirme icin her seride,
kumas bolgesindeki tahminlerinin en yiiksek giiven puani atanmis
ve gorlintli diizeyinde kesinlik—duyarlilik (precision—recall, PR)
egrileri ¢izilmistir (Sekil 6). Dogrulama kiimesinde YOLO1 1s-seg
icin ortalama kesinlik (AP) 0,957 £ 0,006, ROC egrisi altindaki
alan (AUROC) 0,950 + 0,008 bulunmustur; n ve m varyantlarinin
degerleri benzer, ancak tohumlar arasi sapmalar1 daha yiiksektir (m
icin AP 0,930 £ 0,089). Bu sonuglar modellerin hatali ve hatasiz
seritleri giiclii bicimde ayirabildigini gostermektedir. Tablo 11 ve
12°deki yanhis alarmlar bu nedenle ayirma giiciinden ¢ok, piksel
diizeyinde boliitleme i¢in secilen diisiik calisma esiginden
kaynaklanmaktadir; goriintii diizeyindeki karar icin ayr1 ve daha
yiikksek bir esik se¢ilmesi yanlig alarm oranini azaltabilir. Test
kiimesindeki degerler (YOLO11s-seg i¢cin AP 0,983 + 0,030) 13
seride dayandigindan ihtiyatla yorumlanmalidir.

Sekil 6. Goriintii diizeyinde kesinlik—duyarlilik egrileri

Dogrulama (36 serit x 3 tohum) Test (13 serit x 3 tohum)

1.0

0.8 1

0.6 1

044"

Kesinlik (precision)

—— YOLOlln-seg (AP = 0.95) —— YOLO1lln-seg (AP = 0.96)
0.2 { = YOLOlls-seg (AP = 0.95) - = YOLO1lls-seg (AP = 0.98)
—— YOLOllm-seg (AP = 0.93) —— YOLO1lm-seg (AP = 0.98)

-+ Rastgele sinflayici (0.42) || e Rastgele siniflayici (0.46)

0.0 T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Duyarhlik (recall) Duyarhlik (recall)

Varyant Karsilastirmasi: Dogruluk ve Hiz
Hiz 6l¢timleri Tablo 9 ve Tablo 13’te verilmistir.

Ana model se¢iminde dogrulama kiimesi esas alinmistir.
YOLO11s-seg dogrulama kiimesinde hem en yiiksek mikro Dice ve
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maske mAP degerlerine hem de tohumlar arasinda en diigiik maske
mAP sapmasina sahiptir. Bu nedenle ¢alismanin ana modeli olarak
secilmigtir. YOLOI1m-seg’in test kiimesindeki iistiinligi (mikro
Dice farki 0,093) dikkat cekicidir. Ancak bu fark iki nedenle bir
secim Olciitii olarak kullanilmamistir. Birincisi, test kiimesine gore
model se¢mek, test kiimesinin bagimsiz bir 6l¢lim olma niteligini
ortadan kaldirir. Ikincisi, fark tohumlar arasindaki standart
sapmanin yaklasik 1,5 katidir ve 13 seritlik bir test kiimesinde, ii¢
tohumla giivenilir bi¢imde ayirt edilemez. Bununla birlikte bu
bulgu, daha biiyiik modellerin daha genis bir veri setiyle yeniden
degerlendirilmesi gerektigine isaret etmektedir. YOLOI1s-seg,
CPU’da YOLOIlIm-seg’den vyaklasik 2,8 kat daha hizhdir.
YOLOI11n-seg’e gore ise yaklasik 2,3 kat daha yavastir ama ¢ok
daha kararli sonu¢ vermektedir.

Hata Analizi

Sayisal oOlgiitlerin arkasindaki davranisi gormek igin her
varyantin dogrulamada en 1yi sonucu veren tohumu se¢ilmis ve bu
modellerin test seritlerindeki tahminleri, dogru pozitif, yanlis
pozitif ve yanlis negatif pikseller ayr1 renklerle gosterilerek
incelenmistir (Sekil 7). Kullanilan egitimler ve esikler sunlardir:
YOLOI1n-seg tohum 42 (t* = 0,10), YOLOlls-seg tohum 42
(t* =0,10), YOLOllm-seg tohum 44 (t* = 0,25). Sekilde her
hatanin ¢evresinden alinan bir kesit gosterilmektedir; kiigiik hatalar
biiyiitilmiis ve her satira 0,25 mm/piksel varsayimiyla oOlgek
cubugu eklenmistir. Panellerdeki Dice degerleri kesitin degil,
seridin tamaminin degeridir.
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Sekil 7. Test seritlerinde ii¢ varyantin tahminleri (sari: ger¢ek hata;
yesil: dogru pozitif; turuncu: yanlis pozitif; mavi: yanls negatif)

Gergek maske YOLO11ln-seg YOLO11s-seg YOLO11lm-seg

- Dice 0.84: Dice 0.59 Dice 0.69)
Dice 0.28 Dice 0.25 Dice 0.23

o
Dice 0.00] Dice 0.00] Dice 0.00)
—_
Kenar
0065_022_00
n
Dice 0.68; Dice 0.72 Dice 0.72,
Noktasal
0026_019_02
Dice 0.62. Dice 0.65 Dice 0.65
Noktasal
0094_027_05
20
Dice 0.70] Dice 0.73 Dice 0.65|
Noktasal
0108_025_03
temiz] 1 yanlis alarm| temiz]
Hatasiz
0017_000_06
10 mm|
temiz] temiz] temiz]
Hatasiz
0002_000_02

Gercek hata  mmm Dogru pozitif — wem Yanlis pozitif (yanlis alarm) W Yanlis negatif (kagirilan)

Gizgisel
0016_006_02

Gizgisel
0074_010_03

Kaynak: Silvestre-Blanes et al. (2019) tarafindan yayimlanan veri seti
kullanilarak yazarlar tarafindan tiretilmistir.

Sekil 7°den dort gozlem ¢ikmaktadir:

* Noktasal hatalar (0026, 0094 ve 0108 numaral1 seritler) ii¢
varyant tarafindan da dogru yerde ve benzer bigcimde
boliitlenmistir (Dice 0,62—-0,73). Hatalar 1-2 mm boyutunda
olmasina karsin model konumu dogru bulmakta, sinirlari ise
bir iki piksel genis ya da dar ¢izmektedir.

* Uzun cizgisel hatada (0074, yaklagik 155 mm) modeller
hatanin yalnizca sol wucunu bulmakta, geri kalanini
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kacirmaktadir (Dice 0,23-0,28). Hata 1ii¢ yamaya
yayilmakta ve her yamada ayr1 ayri, diisiik giivenle tahmin
edilmektedir. Bu o6rnek, yama tabanli ¢ikarimin uzun ve
diisiik kontrastli hatalarda bir sinirliligidir.

* Kenar hatas1 (0065) bu lic modelin hig¢biri tarafindan
bulunamamistir (Dice 0). Kenar grubunun egitim
kiimesinde yalnizca 7 kaynak goriintii ve 17 ornekle temsil
edilmesi (Tablo 5) bu sonucun olasi temel nedenidir.

* Yanhs alarm o6rneginde (0017, hatasiz) YOLOI1s-seg,
belirgin yatay yogunluk degisimleri igceren bir dokuda
kiiciik bir bolgeyi hata olarak isaretlemistir. Ayni seridi n ve
m varyantlar1 temiz bulmustur. Bu da yanhls alarmlarin
biliyiik oOlgiide modele ve tohuma 0zgii olduguna isaret
etmektedir.

Bu analiz, modelin neye bakarak karar verdigini degil,
verdigi kararin nerede dogru ve nerede yanlis oldugunu
gostermektedir. Grad-CAM gibi gradyan tabanli agiklanabilirlik
yontemleri bu ¢alismada uygulanmamustir.

Uygulama V: Hat Simiilasyonu ve Otomatik Puanlama

Ana model (YOLOIlls-seg) bir muayene hattinda
caligtyormus gibi kullanilmig ve tahmin ettigi maskelerden kumasin
4 Puan Sistemi’ne gore otomatik olarak puanlanmasi denenmistir.
Amag, model basarimini yalnizca bilgisayarli gorii Olciitleriyle
degil, tekstil kalite kontroliinde kullanilan bir karar olgiitiiyle de
degerlendirmektir.

Tam Serit Uzerinde Sanal Hat Simiilasyonu

AITEX goriintiileri ¢izgi tarama kamerasiyla elde edilmis
4096x256 piksellik seritlerdir. Bu caligmada test seritleri, hat
tizerinde ardigik olarak gelen kareler gibi islenmistir. Seritler,
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piksel diizeyindeki degerlendirmede agiklanan yamali ¢ikarim
adimlariyla islenmistir.

Sistemin bir iretim hattina yetisip yetisemeyecegi, bir
seridin iglenme siiresinin kumasin o serit boyunca ilerlemesi igin
gecen silireden kisa olmasina baghidir. Buna gore, isleme siiresinin

karsilayabilecegi en yiiksek hat hizi soyle hesaplanmistir:
Hr

= ®)

vmax tors
serit

H seridin hareket
dogrultusundaki piksel sayisint (256), r piksel boyutunu (0,25

Burada v, esdeger hat hizini,
mm/piksel; bkz. Denklem 2), ty ise bir seridin islenme siiresini
gostermektedir. Bir serit hareket dogrultusunda yaklagik 64 mm
kumaga karsilik gelir. GPU siiresi Ultralytics’in bildirdigi 6n
isleme, c¢ikarim ve son isleme siirelerinin toplamimin 16 yama ile
carpilmasiyla bulunmustur. Bu deger goriintiiniin diskten okunmasi
ve maskelerin birlestirilmesi gibi adimlar1 igermediginden bir {ist
sinir olarak yorumlanmalidir. Sonuglar Tablo 13°te verilmistir.

Tablo 13. Serit basina igleme stiresi ve esdeger hat hizi

CPU siiresi CPU esdeger | GPU siiresi GPU esdeger
Varyant (s/serit) hiz (m/dk) (ms/serit, T4) | hiz (m/dk)
YOLOI11n- 2,60 £0,53 1,5 167+4 23,0
seg
YOLO11s- 5,93 +£0,67 0,6 295+2 13,0
seg
YOLO11m- 16,66 0,33 0,2 646 £ 2 5,9
seg

Not: Siireler serit (16 yama) basmadir; GPU siiresi 6n isleme, ¢ikarim ve son
isleme siirelerinin toplamdir.

CPU’da elde edilen hizlar (0,2—-1,5 m/dk) bir muayene hatti
icin yetersizdir; bu donanim yalnizca gelistirme ve cevrimdisi
analiz i¢in uygundur. T4 GPU’da YOLOl1s-seg yaklasik 13
m/dk’lik bir hiza karsilik gelmektedir. Hiz; daha giiglii bir GPU,
daha diisiik giris ¢oziiniirliigii (bu ¢alismada 256 piksellik yamalar
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640 piksele biiyiitilmektedir) veya yarim duyarlikli hesaplama ile
artirillabilir. Ancak bu seceneklerin dogruluk tizerindeki etkisi bu
caligmada test edilmemistir.

Maske Tabanh Ol¢iim ve 4 Puan Sistemi Puanlamasi

Tahmin maskesindeki her baglantili bilesen bir hata aday1
olarak ele alinmistir. Ayni hatanin birbirine yakin pargalara
boliinmiis olabilecegi gbz Oniine alinarak maske once 5 mm (20
piksel) genisletilmis, ardindan baglantili bilesenlere ayrilmistir. Her
hatanin uzunlugu, bileseni ¢evreleyen en kiigiik alanli dondiirtilmiis
dikdortgenin uzun kenari olarak Olclilmiis ve Denklem 3 ile ing
cinsine c¢evrilmistir. Hataya verilecek puan, ASTM D5430
standardindaki uzunluk siniflarina (Tablo 2) gore belirlenmistir
(ASTM International, 2017). Ayni islem gercek maskelere de
uygulanmis ve modelin verdigi puanlar, gercek maskelerden
hesaplanan puanlarla karsilastirilmistir. Bir tahmin, bir gercek
hatayla Ortiisiiyorsa o hatay1 bulmus sayilmistir. Seritlerin toplam
puan1 Denklem 1 ile 100 yd? basma puana (P;qo) cevrilmistir. Bu
nedenle uygulanan yontem, standardin uzunluga dayali kisminin bir
uyarlamasidir ve iki basitlestirme igerir. Birincisi, deliklere
uzunluktan bagimsiz verilen puanlar uygulanmamaistir, ¢iinkii veri
setinde delik tiiriinii ayirt eden bir simif bulunmamaktadir. Tkincisi,
“dogrusal yarda basina en fazla 4 puan” kurali uygulanmamistir,
clinkii test seritleri ayn1 kumas topunun ardisik boliimleri degildir.
Sonuglar Tablo 14°te, serit bazindaki puanlar ise Sekil 8’de
verilmistir.
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Tablo 14. YOLOI Is-seg ile 4 Puan Sistemi puanlama sonuglart

Olciit Ortalama + SS
Caligma esigi t* 0,060 = 0,036
Bulunan gergek hata (toplam 6) 5,67+0,58
Hata diizeyinde duyarlilik 0,944 + 0,096
Yanlig hata sayisi 4,0£2,6

— bunlarin hatasiz seritteki kismi1 2,0£1,7
Eslesen hatalarda uzunluk hatas1i (MAE, mm) 35,6 £4,4
Puani tam tutan serit orani 0,766 + 0,061
Serit basina puan hatasi (MAE) 0,33+0,12
Toplam puan (gergek = 8) 11,0+3,0

P10 (gergek = 900,2) 1237,8 £337,6

Not: SS, standart sapma; MAE, ortalama mutlak hata.

Sekil 8. Test seritlerinde ger¢ek maskeden ve YOLOI Is-seg
tahmininden (tohum 42) hesaplanan 4 Puan Sistemi puanlart

E 31 Gergek maske
> EEE Model tahmini
o
£ 27
]
el
n
[%2]
c 1A
©
S
a
<
0 T T T T T T T
& & N & & & & & & & N & &
o’/ o/ Y o/ NG ©/ o/ o/ o/ o/ o/ o/ o/
N N & & & & N $ N N S N N
/7 / / /7 / / 7/ 7/ / / 7/ / 7/

Model, alt1 gercek hatanin ortalama 5,67’sini bulmus ve
seritlerin ortalama %76,6’sinda gergek puanla ayni puani vermistir.
Buna karsilik toplam puan gercek degerin tizerindedir (11,0’a kars1
8). Bunun iki nedeni vardir. Birincisi, 6zellikle tohum 44’te hatasiz
seritlerde verilen yanlis alarmlar puanlamaya ek hata olarak
girmektedir. lIkincisi, c¢izgisel hatalar birden fazla parcaya
boliinerek ayr1 hatalar gibi sayilabilmektedir. Uzun ¢izgisel hatanin
(0074, gercek uzunluk =155 mm, 3 puan) yalnizca bir boliimiiniin
bulunmasi ise puani diisiirmektedir. Bu iki yoOndeki hatalar
toplamda birbirini dengeleyebilir. Nitekim tohum 42°de toplam
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puan gercek degere tam olarak esit ¢cikmistir (8), ancak Sekil 8 bu
esitligin iki seritteki fazla ve iki seritteki eksik puanin birbirini
gotiirmesinden  kaynaklandigin1i  gostermektedir. Bu nedenle
otomatik puanlamanin basaris1 yalnizca toplam puanla degil, serit
ve hata diizeyindeki uyumla birlikte degerlendirilmelidir.

Pioo degerleri (gercek: 900,2) gercek bir kumas topunun
kalitesini temsil etmez. AITEX, hatali goriintiilerin oran1 yliksek
tutularak hazirlanmis bir veri setidir ve test seritleri toplam yalnizca
0,74 m? kumasa karsilik gelir. Bu degerler yalnizca modelin ve
gercek maskenin ayni Olgiitle karsilastirilmasini saglamak ig¢in
verilmistir. Ayrica biitiin uzunluk ve puan hesaplar1 0,25 mm/piksel
Olgek varsayimina dayanmaktadir. Gergek bir hatta bu degerin
kamera ve optik diizenege gore dlgiilmesi gerekir.

Tartisma ve Simirhliklar

Bu ¢alismanin en belirgin bulgusu, aynt mimarinin farkl
Olgeklerinin  kiigiik bir veri setinde ¢ok farkli kararlilik
gosterebilmesidir (bkz. Uygulama IV). Tablo 4’teki calismalarda
tohumlar aras1 degiskenlik raporlanmamaktadir. Bu bulgu, tek
tohumla verilen bir degerin bir modelin basarimini oldugundan iyi
ya da kotii gosterebilecegine igaret etmektedir.

Ikinci &nemli bulgu, degerlendirme diizeyinin sonuglari
giclii  bicimde etkilemesidir. Ayrica hatasiz  goriintiilerin
degerlendirmeye katilmasi, yalnizca hatali goriintiilerle yapilan
degerlendirmelerde goriillemeyen bir sorunu ortaya c¢ikarmistir:
yanlis alarmlar. Ana model, testteki yedi hatasiz seridin ortalama
%28,6’sinda yanlis alarm vermistir. Bir muayene sisteminin sahada
kabul gérmesi i¢in bu oranin diisiiriilmesi gerekir. Giiven esigi
analizi (Sekil 5), esigin yiikseltilmesiyle yanlig alarmlarin biiyiik
oOlglide azaltilabilecegini, ancak bunun hata yakalama oranini ve
boliitleme  kalitesini  diisiirecegini  gostermektedir.  Gorlintii
diizeyindeki yiiksek AUROC degerleri (Sekil 6) ise yanls
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alarmlarin biiyiikk 6l¢iide modelin ayirma giiciinden degil, diisiik
calisma esiginden kaynaklandigin1 gostermektedir.

Hata tiirleri agisindan sonuglar belirgin  bir ayrim
gostermektedir. Noktasal hatalar, boyutlar1 1-2 mm diizeyinde
olmasina karsin dogru yerde ve tutarli bicimde boliitlenmistir.
Uzun ¢izgisel hatalar yalnizca kismen bulunmustur. Kenar hatasi,
ana modelin dogrulamada en iyi sonucu veren tohumu (42)
tarafindan hi¢ bulunamamis, diger iki tohumda ise yalnizca kismen
bulunmustur. Bunun baglica nedenleri, kenar grubunun egitimde
cok az Ornekle temsil edilmesi ve yama tabanli ¢ikarimin uzun
hatalar1 pargalamasidir. Bu gozlemler, maske IoU’sunun ince
yapilara olan hassasiyetiyle (bkz. Uygulama 1V) birlikte
distintildiiglinde, cizgisel hatalar ic¢in yalnizca IoU tabanh
Olciitlerin yetersiz kaldigin1 ve uzunluk gibi uygulamaya yonelik
olgiitlerin de raporlanmasi gerektigini gdstermektedir.

4 Puan Sistemi ile yapilan otomatik puanlama, boéliitleme
maskelerinin dogrudan bir kalite kararina doniistiiriilebilecegini
gostermistir. Das Gupta et al. (2024) tarafindan 6rme kumaslar i¢in
onerilen yaklasimda oldugu gibi, puanlamanin gergek bir kalite
kontrol siirecine tasinmasi, kumas topunun biitiinii iizerinde ve
fiziksel olarak kalibre edilmis bir kamera diizenegiyle yapilmalidir.

Simirhliklar

Bu c¢alismanin bulgulart bazi smirliliklar ¢ergevesinde
degerlendirilmelidir. ilk olarak, %5’lik test kiimesi yalmzca 13
kaynak goriintiden (6 hatali, 7 hatasiz) olustugundan test
sonuglarmin belirsizligi yiiksektir; ¢ok tohumlu degerlendirme ve
dogrulama kiimesi bu etkiyi azaltmakla birlikte bagimsiz ve daha
biiyiik bir test kiimesinin yerini tutmaz. ikinci olarak, deneyler
yalnizca AITEX veri setiyle ve yalnizca YOLO11-seg oOlcekleri
arasinda yapilmis; farkli kumas tiirlerine, goriintiileme kosullarina
ve mimarilere genellenebilirlik sinanmamstir. Uglincii olarak,



uzunluk ve puan hesaplar1 goriintiiler lizerinde bagimsiz olarak
dogrulanamayan 0,25 mm/piksel ve kare piksel varsayimina
dayanmakta; puanlamada delik puanlar1 ile yarda basma en fazla 4
puan kurali uygulanmamaktadir. AITEX’in hatali goriintii oram
yiikksek oldugundan 100 yd*> basina puanlar ger¢ek bir kumas
topunu temsil etmez. Son olarak, calisma esigi kiicik bir
dogrulama kiimesinde se¢ilmis, varyant farklari i¢in istatistiksel
anlamlilik testi uygulanmamais, hiperparametreler sistematik olarak
aranmamig ve hiz dlglimleri goriintii okuma ile maske birlestirme
adimlarini kapsamamaktadir.

Sonug

Bu boéliimde, tekstil kalite kontroliinde yapay zeka destekli
kumas hata tespiti kuramsal temellerinden baslanarak ugtan uca bir
uygulamayla ele alinmistir. Kuramsal kisimda kumas hatalari, 4
Puan Sistemi, klasik doku analizi yontemleri ve derin 6grenme
tabanli  smiflandirma, tespit ve bolitleme yaklagimlari
Ozetlenmistir. Uygulama kisminda ise AITEX veri seti, veri
sizintisin1  Onleyen kaynak diizeyinde tabakali bir protokolle
hazirlanmig, YOLOIl11-seg’in 1li¢ Olgegi ¢ok tohumlu olarak
egitilmis ve modeller hem yama hem de tam serit diizeyinde
degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglar soyle Ozetlenebilir. YOLOI11s-seg
dogrulamada en yiiksek ve en kararli basarimi1 gostermis ve ana
model olarak sec¢ilmistir. Ana model test kiimesindeki hatali
seritlerin %94,4linii yakalamig ve 0,428 mikro Dice degerine
ulagmistir. Maske tabanli 4 Puan Sistemi puanlamasi gergek
hatalarin %94,4’tinli bulmus ve seritlerin %76,6’sinda dogru puani
vermistir.  YOLOIl1lm-seg test kiimesinde daha yiiksek Dice
degerine (0,521) ulasmis, ancak dogrulamada bu {stlinligl
gostermemis ve CPU’da yaklasik 2,8 kat daha yavas calismistir.
Goriintli diizeyindeki PR egrileri (dogrulamada AUROC = 0,95)

—-4]--



modellerin hatali ve hatasiz seritleri gii¢lii bicimde ayirdigini,
yanlig alarmlarin ise biiylik Olgiide diisiik c¢alisma esiginden
kaynaklandigini  gOstermistir.  Noktasal  hatalar  basariyla
boliitlenmis; uzun c¢izgisel hatalar, kenar hatalar1 ve hatasiz
kumastaki yanlis alarmlar ise gelistirilmesi gereken alanlar olarak
belirlenmistir.

Caligma, boliitleme tabanli modellerin yalnizca hatanin
yerini degil, fiziksel boyutunu da Olcerek endiistride kullanilan
kalite standartlarina dogrudan baglanabilecegini gostermektedir. Bu
yaklagimin {iretim hattinda giivenle kullanilabilmesi i¢in daha
biiyilk ve c¢esitli veri setleri, kalibre edilmis goriintiileme
diizenekleri ve yanlis alarm oraninin diistiriilmesi gerekmektedir.
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BOLUM 2

Zor Trakeal Entiibasyonun Tahmininde Yapay Zeka
Yaklasimlari: Klinik Verilerden Goriintii Tabanh
Derin Ogrenmeye

Naciye Nur Arslan!
Giris
Havayolu yonetimi, genel anestezi uygulamalarinin ve kritik
hasta bakiminin temel bilesenlerinden biridir (Apfelbaum vd., 2022).
Trakeal entlibasyon, havayolu acikliginin korunmas: ve yeterli
ventilasyonun saglanmasi amaciyla yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. Bununla birlikte bazi hastalarda anatomik, fizyolojik
veya uygulamaya iligkin faktorler nedeniyle entiibasyon islemi
giiclesebilmekte ve ciddi komplikasyonlara yol agabilmektedir. Zor
trakeal entiibasyon, tekrarlayan entiibasyon girisimleri, hipoksemi,
havayolu travmasi ve diger istenmeyen klinik sonuclarla iliskili
olabilmektedir (Frerk vd., 2015). Bu nedenle zor entlibasyon riskinin
ameliyat Oncesinde belirlenmesi, uygun havayolu yonetim
stratejisinin planlanmasi, gerekli ekipmanin hazirlanmasi ve hasta
giivenliginin artirilmasi agisindan biiyiik onem tasimaktadir.

'Ars. Gér. Dr., Kiitahya Dumlupmar Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Yazilim
Miihendisligi Bolimii. ORCID: 0000-0002-3208-7986
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Zor havayolunun ameliyat Oncesi degerlendirilmesinde
geleneksel olarak Mallampati siiflamasi, iist dudak isirma testi,
tiromental mesafe, sternomental mesafe, agiz acikligt ve boyun
hareketliligi gibi klinik ve antropometrik parametrelerden
yararlanilmaktadir (De Rosa vd., 2025). Bu yontemler, uygulama
kolayliklar1 ve diisiik maliyetleri nedeniyle klinik pratikte yaygin
bigimde kullanilmaktadir. Ancak tek bir degerlendirme yonteminin
zor entiibasyonu yliksek duyarlilik ve 6zgiilliikle tahmin etmesi her
zaman miimkiin olmamaktadir (J. H. Kim vd., 2022). Ayrica
Olgtimlerin bir bolimiiniin uygulayici deneyiminden etkilenmesi,
hastalar arasindaki anatomik farkliliklar ve zor entiibasyonun ¢ok
faktorli yapisi, geleneksel degerlendirme yaklasimlarinin 6ngorii
giiciinli smirlandirmaktadir. Bu durum, birden fazla klinik
degiskenin birlikte degerlendirildigi daha kapsamli tahmin
yontemlerine duyulan ihtiyaci artirmistir.

Son yillarda yapay zeka ve makine &grenmesi alanindaki
gelismeler, tibbi verilerden anlamli Oriintiilerin ¢ikarilmasina ve
klinik karar siireclerinin desteklenmesine yonelik yeni olanaklar
sunmustur (Shen vd., 2026). Geleneksel istatistiksel yaklasimlardan
farklh olarak makine 6grenmesi algoritmalari, cok sayida degisken
arasindaki  karmasik  ve  dogrusal  olmayan iliskileri
modelleyebilmekte ve bu iliskilerden yararlanarak bireysel risk
tahminleri  olusturabilmektedir. Zor entiibasyon tahmininde
gerceklestirilen ilk yapay zeka calismalarinda agirlikli olarak yas,
cinsiyet, viicut kitle indeksi, Mallampati siniflamasi, tiromental
mesafe, boyun cevresi ve agiz aciklig1 gibi klinik ve antropometrik
degiskenlerden olusan yapilandirilmis veri kiimeleri kullanilmistir.
Bu kapsamda Random Forest, Support Vector Machine, K-Nearest
Neighbors, LightGBM ve cesitli topluluk 6grenmesi algoritmalari
degerlendirilmistir. Klinik degiskenlerin birlikte analiz edilmesi,
geleneksel degerlendirme yontemleriyle belirlenmesi gili¢ olabilen



iliskilerin 6grenilmesine ve zor havayolu riskinin daha kapsamli
bicimde incelenmesine olanak saglamistir.

Derin 6grenme yontemlerinin gelismesiyle birlikte zor
entiibasyon tahmininde kullanilan veri tlirleri de cesitlenmistir.
Ozellikle evrisimli sinir aglarmimn goriintiilerden otomatik 6zellik
cikarabilme yetenegi, yiiz ve bas-boyun anatomisinin dogrudan
analiz edilmesine dayali yaklasimlarin gelistirilmesini saglamistir.
Goriintli tabanli modeller, geleneksel klinik 6l¢iimlerde kullanilan
siirli sayidaki anatomik parametrenin dtesine gegerek mandibular
yapi, ylz konturu, agiz ¢evresi ve boyun anatomisine iliskin
karmagik gorsel Orilintiilleri 6grenmeyi amaglamaktadir. Bu
dogrultuda baglangicta tek bir yliz goriintiisiine dayali siniflandirma
modelleri gelistirilirken, sonraki arastirmalarda farkli anatomik
pozisyonlardan elde edilen goriintiilerin birlikte degerlendirildigi
coklu goriiniim temelli derin 6grenme yaklagimlar1 6n plana
cikmistir (Xia vd., 2024).

Goriintii tabanl zor entiibasyon tahmininde VGG, ResNet ve
EfficientNet gibi evrisimli sinir ag1 mimarilerinin yan sira dikkat
mekanizmalari, kontrastif 0O6grenme ve oOzellik birlestirme
stratejilerinden yararlanilmigtir. Farkli anatomik pozisyonlardan
elde edilen goriintiilerin birlikte degerlendirilmesi, tek bir goriintiide
yeterince temsil edilemeyen anatomik oOzelliklerin 6grenilmesine
katki saglayabilecek bir yaklagim olarak ele alinmistir. Ayrica akilli
telefonlarla elde edilen standart yiiz goriintiilerinin kullanilmasi,
goriintli tabanl karar destek sistemlerinin daha erisilebilir bicimde
gelistirilmesine yonelik arastirmalart tesvik etmistir. Bununla
birlikte goriintiileme kosullarinin standartlastirilmasi, veri kiimesi
biliyiikliigii ve farkli hasta gruplarinda model performansinin
korunmasi gibi sorunlar 6nemini siirdiirmektedir.
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Sekil 1 Zor entiibasyon tahmininde klinik ve goriintii tabanli yapay
zekad yaklagimlart

Ameliyat Oncesi
Havayolu Degerlendirmesi _l

Hasta verilerinin toplanmasi

o®,  Demografik tzellikler BN
o@® (yas, cinsiyet, BMI) 2
T A %
Havayolu degerlendirme parametreleri Q» v . ] ¥ o
y (Mallampati, TMD, SMD, agiz agikhig1, - \ —— / /]

boyun gevresi, boyun hareketliligi vb.)

Yagamsal bulgular 0" Yy Y;m Yo Agnz ?clk D i! d.lﬁ?m!a
(nﬂblZ, (ansiyon, SPOI, RR, GCS) gorunumu gorunumu gorunumu gorunumu
Makine Ogrenmesi Modelleri Derin Ogrenme Modelleri
%% I (73
. . o s

L SR fio |
Random SVM KNN Ugd‘?{G‘TM CNN EfficientNet ViT
Forest ve digerleri (VGG, ResNet) ve varyantlari ve digerleri

L3 Zor Entiibasyon Zor Entiibasyon
E Risk Tahmini I I m Risk Tahmini I I
(Klinik Veriler) l (Goriintii Verileri) l
L, “ Klinik Karar Destegi <_J

Uygun havayolu yonetiminin planlanmasi

Bu kitap boliimiiniin amaci, zor trakeal entiibasyonun
ameliyat oncesi tahmininde kullanilan yapay zeka yaklasimlarini
veri tiirleri ve modelleme stratejileri acisindan biitiinciil bi¢imde
incelemektir. Bu kapsamda oOncelikle klinik ve antropometrik
verilere dayali geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri ele
alinmakta, ardindan yiiz ve bas-boyun goriintiilerini kullanan derin
ogrenme modelleri degerlendirilmektedir (Sekil 1). Son olarak
mevcut arastirmalarin  metodolojik  ve teknik  smrhiliklar
degerlendirilerek gelecekte gelistirilecek giivenilir, agiklanabilir ve
klinik uygulamalara uyarlanabilir yapay zeka tabanli karar destek
sistemlerine yonelik arastirma yonelimleri ortaya konulmaktadir.
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Klinik Verilere Dayah Yapay Zeka Yaklasimlar

Gorliinti  tabanli  derin  68renme  yaklasimlarinin
yayginlagmasindan Once, zor havayolu tahminine yonelik yapay
zekd aragtirmalar1t agirhikli  olarak klinik, demografik ve
antropometrik degiskenlerden olusan yapilandirilmis (tabular) veri
kiimeleri iizerinde gergeklestirilmistir. Bu yaklagimlarin temel
amaci, geleneksel yatak basi havayolu degerlendirme yontemlerinin
smirli ongdrii gliciinii  gelistirmek ve farkli klinik degiskenler
arasindaki karmasik iliskileri ortaya ¢ikarmaktir. Geleneksel
degerlendirme yontemleri ¢ogunlukla belirli anatomik ozellikleri
ayr1 ayri ele alirken, makine 6grenmesi algoritmalar1 ¢ok sayida
degiskeni es zamanli degerlendirerek dogrusal olmayan iliskileri ve
etkilesimleri modelleyebilmektedir. Bu kapsamda Random Forest
(RF), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN),
Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) ve ¢esitli topluluk
O0grenmesi yontemleri zor havayolu tahmininde kullanilmistir.
Klinik verilere dayali makine Ogrenmesi calismalarinin temel
ozellikleri Tablo 1'de sunulmustur.

Tablo 1 Klinik verilere dayall yapay zekd ¢alismalarinin

karsilastiriimasi
Calisma Orneklem En iyi model  Performans
Yamanaka vd. (2022) 10.741 (543 zor vaka) Ridge + RF AUC: 0,74;
Ensemble Duy.: 0,67,

Kim vd. (2022) 616 (64 zor vaka) LightGBM AUC: 0,71;
Duy.: 0,85

Sezari vd. (2024) 622 (91 zor vaka) KNN Duy.: 0,82;
AUC: 0,87;

Garcia-Garcia vd. (2024) 623 (53 zor vaka) XGBoost AUC: 0,746-
0,766

Demir Senoglu vd. (2025) 329 (62 zor vaka) SVM AUC: 0,85;
Duy.: 0,67

Yamanaka ve arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilen cok
merkezli ¢alismada, 10.741 hastaya ait klinik veriler kullanilarak
yedi farkli makine 6§renmesi algoritmasinin tahmin performansi
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degerlendirilmigtir. Veri kiimesinde 543 zor havayolu olgusu
bulunmakta olup demografik 6zelliklerin yani sira modifiye
LEMON kriterleri, boyun hareketliligi ve yasamsal bulgular gibi ¢ok
sayida klinik parametre kullanilmistir. Calismada Ridge Regression
ve Random Forest algoritmalarinin birlestirildigi topluluk 6grenmesi
yaklasimi 6ne ¢ikmis; 0,74 AUC, 0,67 duyarlilik ve 0,70 6zgiilliikk
degerleri bildirilmistir. Ayrica degiskenlerin tahmin performansina
katkisin1 degerlendirmek amaciyla delta C-istatistigine dayali 6Gnem
analizi gerceklestirilmistir. Genis Orneklem biiyiikligi ve ¢ok
merkezli tasarim, c¢alismanin farkli klinik 6zelliklere sahip hasta
gruplarin1 kapsamasi agisindan onemli bir avantaj saglamaktadir
(Yamanaka vd., 2022).

Kim ve arkadaslarinin c¢alismasinda, 616 hastadan elde
edilen klinik ve antropometrik veriler kullanilarak LightGBM
tabanli bir zor entiibasyon tahmin modeli gelistirilmistir. Calismada
yas, viicut kitle indeksi, Mallampati siniflamasi, sternomental
mesafe ve boyun gevresi gibi geleneksel havayolu degerlendirme
parametrelerinden yararlanilmistir. Toplam 64 zor entiibasyon
olgusunun bulundugu veri kiimesinde modelin AUC degeri 0,71,
duyarhiligr 0,85 ve kesinligi (precision) 0,18 olarak bildirilmistir.
Yiiksek duyarliliga karsin diisiik kesinlik degeri, pozitif olarak
siniflandirilan hastalarin  6nemli bir boliimiinlin gergekte zor
entiibasyon yasamamis olabilecegine isaret etmektedir. Caligmada
ayrica aga¢ tabanli boliinme sayilaria dayali 6zellik 6nem analizi
gerceklestirilerek klinik degiskenlerin model kararlarina katkisi
incelenmistir (J. H. Kim vd., 2022).

Sezari ve arkadaglari tarafindan gerceklestirilen arastirmada,

622 hastaya ait 24 farkl klinik degisken kullanilarak yedi makine

Ogrenmesi  algoritmas1  karsilastinlmistir. ~ Degerlendirilen

parametreler arasinda yas, viicut kitle indeksi, agiz acgikligi,

tiromental ve sternomental mesafeler, boyun fleksiyon ve

ekstansiyon acilari, hyomental mesafe, Mallampati siniflamasi ve
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dis yapisina iliskin ozellikler yer almaktadir. Toplam 91 zor
entiibasyon olgusunun bulundugu calismada KNN algoritmasi 6ne
cikmis; 0,87 dogruluk, 0,82 duyarlilik, 0,87 AUC ve 0,85 F1-skoru
bildirilmistir. Ayrica 0&zelliklerin tahmin {izerindeki etkilerini
degerlendirmek amaciyla aga¢ tabanli 6zellik 6nem siralamasi
kullanilmigtir. Bu bulgular, uygun klinik degiskenlerin secilmesi ve
birlikte degerlendirilmesi durumunda geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalarinin ~ zor havayolu tahmininde etkili sonuglar
iretebildigini gostermektedir (Sezari vd., 2024).

Garcia-Garcia ve arkadaglarinin c¢alismasi, klinik ve
morfolojik 6zelliklerin birlikte degerlendirilmesinin yani sira model
kararlarinin yorumlanabilirligine odaklanmasi bakimindan dikkat
cekmektedir. Arastirmada yiiz morfolojisini temsil eden anatomik
Olciimler ile demografik degiskenler kullanilarak XGBoost basta
olmak  tizere farkli  makine  Ogrenmesi  algoritmalari
degerlendirilmistir. En basarili model i¢in 0,766 AUC degeri
bildirilmis ve 6zellik 6nem analizleri araciligiyla tahmin siirecine
katki saglayan degiskenler incelenmistir. Bu yaklasim, yapay zeka
modellerinin yalnizca risk siniflandirmasi yapmakla sinirli kalmayip
klinik agidan anlamli anatomik 6zelliklerin belirlenmesine de katki
saglayabilecegini gostermektedir (Garcia-Garcia vd., 2024).

Demir Senoglu ve arkadaslart ise geleneksel klinik
degerlendirme  parametrelerini  ultrasonografik  dlclimlerle
birlestirerek zor entiibasyon tahminini incelemistir. Caligmada 329
hastaya ait demografik 6zellikler, Mallampati siniflamas, tist dudak
1sirma testi, agiz agikligl, boyun gevresi, tiromental ve sternomental
mesafe Olgtimleri kullanilmistir. Bunlara ek olarak cilt-hyoid, cilt-
epiglot ve cilt-trakea mesafeleri ile dil kalinlig1 gibi ultrasonografik
parametreler degerlendirilmistir. Toplam 62 zor entiibasyon
olgusunun bulundugu arastirmada SVM algoritmasiyla %89,39
dogruluk, 0,85 AUC, 0,69 F1-skoru ve 0,67 duyarlilik bildirilmistir.
Klinik ve ultrasonografik olgtimlerin birlikte kullanilmasi, klasik
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fizik muayene bulgularinin daha ayrintili anatomik bilgilerle
desteklenebilecegini gostermektedir. Bununla birlikte
ultrasonografik  Olglimlerin  modele sagladigi ek katkinin
belirlenebilmesi i¢in yalnizca klinik degiskenleri kullanan
modellerle  karsilastirmali  degerlendirme  yapilmasi  Gnem
tagimaktadir (Demir Senoglu vd., 2025).

Klinik verilere dayali zor entiibasyon tahmin g¢alismalari
birlikte degerlendirildiginde, yas, cinsiyet, viicut kitle indeksi,
Mallampati siniflamasi, tiromental mesafe, sternomental mesafe,
boyun cevresi ve agiz acikligi gibi geleneksel degerlendirme
parametrelerinin - siklikla kullanildigr goriilmektedir. Bununla
birlikte ¢alismalar arasinda 6rneklem biiytikliigii, zor entliibasyonun
tanimlanmasinda kullanilan kriterler, degisken sayist ve model
dogrulama yontemleri agisindan énemli farkliliklar bulunmaktadir.
Bu nedenle farkli aragtirmalarda bildirilen performans degerlerinin
dogrudan karsilagtirilmasi, belirli bir algoritmanin digerlerinden
kesin olarak {istlin oldugu sonucuna ulagsmak icin yeterli degildir.

Klinik veri tabanli makine 6grenmesi modellerinin 6nemli
avantajlar1 arasinda diisiik maliyet, rutin ameliyat Oncesi
degerlendirme stireclerine kolay entegrasyon ve oOzellik O6nem
analizleri  aracilifiyla  belirli  diizeyde  yorumlanabilirlik
saglanabilmesi yer almaktadir. Bununla birlikte bu modellerin
onemli bir boliimii gézlemci bagimli fizik muayene olgiimlerine
dayanmaktadir. Ayrica klinik degigkenler, iist havayolu anatomisinin
karmagik yapisini ve anatomik Ozellikler arasindaki uzamsal
iligkileri dogrudan temsil edememektedir. Bu sirhiliklar,
arastirmacilari yiiz, bas ve boyun anatomisinin goriintiiler izerinden
otomatik olarak analiz edildigi derin G6grenme yaklagimlarina
yOneltmistir.



Goriintii Tabanh Derin Ogrenme Yaklasimlar

Klinik ve antropometrik degiskenlere dayali makine
O0grenmesi yontemlerinin ardindan, zor trakeal entiibasyonun
tahmininde gorlintii tabanli derin 6grenme yaklagimlar1 giderek
onem kazanmistir. Geleneksel havayolu degerlendirme yontemleri
belirli anatomik mesafelerin Olgiilmesine ve fizik muayene
bulgularinin yorumlanmasina dayanirken, goriintii tabanli modeller
yliz, bag ve boyun anatomisine iliskin 0Ozelliklerin dogrudan
goriintiiler iizerinden 6grenilmesine olanak saglamaktadir. Ozellikle
evrisimli sinir aglart (Convolutional Neural Networks, CNN),
goriintlilerdeki kenar, doku, sekil ve uzamsal oOriintiileri hiyerarsik
bicimde 6grenebilme yetenekleri sayesinde bu alanda yaygin olarak
kullanilmaya baslanmistir. Bu yaklagimlarda tek bir yiiz
goriintlistinden tahmin gerceklestiren modellerin yani sira farkh
anatomik pozisyonlardan elde edilen goriintiileri birlikte
degerlendiren ¢oklu goriiniim temelli mimariler de gelistirilmistir.
Goriinti  tabanli  ¢alismalarin  temel oOzellikleri Tablo 2'de
sunulmustur.

Hayasaka ve arkadagslar1 (2021), standartlastirilmis yiiz
gorlntiilerinden zor entlibasyon tahmini gergeklestirmek amaciyla
CNN tabanli bir model gelistirmistir. Calismada 202 hastadan elde
edilen 16 farkli anatomik pozisyona ait yiiz goriintiileri
degerlendirilmis ve VGG-16  tabanli  transfer Ogrenme
yaklasimindan  yararlamilmistir.  Aragtirmacilar, farkli  yiiz
pozisyonlarinin  tahmin  performans1 {izerindeki etkilerini
karsilagtirarak belirli anatomik goriinlimlerin zor entiibasyonun
ongoriilmesinde daha fazla bilgi saglayabilecegini gostermistir. En
basarili goriintii konfigiirasyonu i¢in 0,864 AUC, %80,5 dogruluk,
%81,8 duyarlilik ve %83,3 ozgiillik bildirilmistir. Ayrica smif
aktivasyon haritalar1 kullanilarak modelin tahmin sirasinda dikkate
aldigt anatomik bolgeler gorsellestirilmigtir. Calisma, klinik
Ol¢timlerin dogrudan modele girilmesine gerek kalmadan yiiz
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goriintlilerinden 6grenilen Ozelliklerin zor entiibasyon tahmininde
kullanilabilecegini gostermesi agisindan onemli bir erken donem
arastirmasidir. Bununla birlikte farkli pozisyonlarin
degerlendirilmesi, tim pozisyonlarin es zamanli olarak ortak bir
model igerisinde birlestirildigi anlamina gelmemektedir (Hayasaka
vd., 2021).

Tablo 2. Gériintii tabanli zor entiibasyon tahmin ¢alismalarinin

karsilastirtimasi

Calisma Orneklem  Poz Model Performans

Hayasaka vd. 202 16 VGG-16 tabanli CNN  AUC: 0,864;

(2021) duy.: %81,8

Tavolara vd. (2021) 152 11 CNN + Attention- AUC: 0,7105

MIL

Wang vd. (2023) 1.000 5 ResNet-18 AUC:
0,9435;
duy:%89,58

Li vd. (2024) 188 5 MCE-Net AUC: 0,767,
duy.: %77,50

Wu vd. (2024) 225 5 DMF-Net Acc: %77,92;
duy.: %82,50

Xia vd. (2024) 5.849 7 ResNet-18 + AUC: 0,779;

LightGBM duy.: 0,757

Kim vd. (2024) 3.053 4 EfficientNet-B5 AUC: 0,81-
0,88

Garcia-Garcia vd. 623 2 DCNN AUC: 0,59

(2024)

Koca vd. (2026) 109 16 CNN / EfficientNet Acc: %88,64;
F1: %87,28

Not: AUC, ROC egrisi altinda kalan alani; duy., duyarliligi ifade etmektedir.

Tavolara ve arkadaglar1 (2021), yalnmizca frontal yiiz
goriintiilerinden zor entiibasyon riskini belirlemek amaciyla ¢ok
asamal1 bir topluluk 6grenmesi mimarisi gelistirmistir. Aragtirmada
oncelikle CASIA-WebFace veri kiimesinden yararlanilarak farkl
yiz bolgelerine yonelik CNN tabanli o6zellik c¢ikaricilar
olusturulmustur. Ardindan yiiziin 11 anatomik bélgesinden elde
edilen Ozellikler, dikkat mekanizmasmma dayali coklu 6rnek
ogrenmesi  (Attention-based  Multiple Instance Learning)
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yaklagimiyla degerlendirilmistir. Son asamada farkli modellerin
tahminleri c¢ogunluk oylamasi yOntemiyle birlestirilerek hasta
diizeyinde siniflandirma gergeklestirilmistir. Toplam 152 hastanin
degerlendirildigi c¢alismada 0,7105 AUC degeri bildirilmistir.
Modelin farkli karar esiklerinde yiiksek duyarlilik ile yiiksek
Ozgiilliik arasinda belirgin bir degisim gostermesi, klinik kullanimda
karar esigi se¢ciminin Onemini ortaya koymaktadir. Bu calisma,
yliziin farkli anatomik boélgelerinden oOgrenilen Ozelliklerin
birlestirilmesine dayanan yaklasimiyla tek goriintii kullanan derin
ogrenme modellerinin gelistirilmesine katki saglamistir (Tavolara
vd., 2021).

Erken donem goriintili tabanl aragtirmalar, yiliz anatomisinin
zor entiibasyon tahmininde kullanilabilecek oOnemli bilgiler
icerdigini gostermistir. Bununla birlikte frontal goriintiiler veya
smmirlt  sayidaki  anatomik  pozisyonlar, mandibular yapi,
submandibular bolge, boyun konturu ve servikal hareket aciklig1 gibi
farkl1 anatomik Ozelliklerin tamamini temsil etmekte yetersiz
kalabilmektedir. Bu nedenle sonraki arastirmalarda birden fazla
gorlintiinlin  birlikte degerlendirilmesine ve farkli acilardan elde
edilen anatomik bilgilerin biitiinlestirilmesine yonelik yontemler
gelistirilmistir.

Wang ve arkadaglar1 (2023), farkli agilardan elde edilen yiiz
goriintiilerini kullanarak yar1 denetimli 6grenme temelli bir zor
entiibasyon tahmin yaklagimi 6nermistir. Calismada 1.000 hastaya
ait bes farkli anatomik pozisyondan elde edilen goriintiiler
degerlendirilmis ve ResNet-18 mimarisinden yararlanilmistir. Yari
denetimli ~ 6grenme  yaklasimi  sayesinde  etiketlenmemis
goriintiilerden de yararlanilmasi amaglanmistir. Arastirmada 0,9435
AUC, %90 dogruluk, %89,58 duyarlilik ve %90,13 o6zgiilliik
bildirilmistir. Bu sonuglar, ¢oklu goriiniim bilgilerinin ve yari
denetimli Ogrenme stratejilerinin zor entiibasyon tahmininde
kullanilabilecegini ~ gostermektedir. Bununla birlikte yliksek
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performans  degerlerinin  farkli  hasta  popiilasyonlarinda
dogrulanmasi, modelin genellenebilirliginin belirlenmesi agisindan
Oonem tagimaktadir (Wang vd., 2023).

Li ve arkadaslar1 (2024), ¢oklu yiiz goriintiilerinden elde
edilen ozelliklerin daha etkili O6grenilmesini saglamak amaciyla
Multi-view Contrastive Learning yaklasimina dayanan MCE-Net
mimarisini gelistirmistir. Calismada 188 hastaya ait bes farklh
anatomik pozisyondan elde edilen goriintiler kullanilmistir.
Kontrastif 6grenme, ayn1 hastaya veya benzer anatomik 6zelliklere
ait gorilintii temsillerinin birbirine yaklastirilmasi ve farkl 6zelliklere
sahip temsillerin ayristirilmasi yoluyla daha ayirt edici 6zelliklerin
Ogrenilmesini amaglamaktadir. Gelistirilen model i¢in 0,767 AUC,
%77,50 duyarlilik ve %75,92 6zgiilliik bildirilmistir. Bu yaklasim,
coklu goriintiiler arasindaki iliskilerin yalnizca 6zelliklerin
birlestirilmesiyle  degil, temsil oO0grenme asamasinda da
degerlendirilebilecegini gostermektedir (Li vd., 2024).

Wu ve arkadaglar1 (2024), farkli anatomik goriiniimler
arasindaki tamamlayic1 bilgileri 6grenmek amaciyla Dual-Path
Multi-View Fusion Network (DMF-Net) mimarisini Onermistir.
Aragstirmada 225 hastaya ait bes farkli pozisyondan elde edilen yiiz
goriintlileri kullanilmistir. Modelde farkli goriintiilerden elde edilen
ozelliklerin biitlinlestirilmesi i¢in ¢ift yollu 6grenme ve dikkat
mekanizmalarindan yararlanilmistir. Gelistirilen yaklagim %82,50
duyarlilik, %75,62 6zgiillik, %77,92 dogruluk ve %71,35 F1-skoru
elde etmistir. Bu c¢alisma, coklu goriiniim bilgilerinin dikkat
mekanizmalar1 araciligiyla biitiinlestirilmesinin zor entiibasyon
tahminindeki potansiyelini ortaya koymaktadir (Wu vd., 2024).

Xia ve arkadaglar1 (2024), goriintii tabanl 6zelliklerle klinik
degiskenleri birlestiren hibrit bir tahmin sistemi gelistirmistir.
Calismada 5.849 hastaya ait yedi farkli anatomik pozisyondan elde
edilen goriintiiler degerlendirilmis, ResNet-18 mimarisiyle ¢ikarilan

gorsel 6zellikler LightGBM algoritmasi kullanilarak klinik bilgilerle
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birlikte analiz edilmistir. Model i¢in 0,779 AUC, 0,757 duyarlilik ve
0,721 ozgiillik bildirilmistir. Ayrica Grad-CAM++ yontemiyle
modelin goriintiilerde hangi anatomik bolgelere odaklandig:
incelenmistir. Bu arastirma, goriintiilerden 6grenilen yiiksek boyutlu
ozelliklerin ~ yapilandirilmis  klinik  verilerle  birlestirilmesi
bakimindan 6nem tasimaktadir. Bununla birlikte klinik ve goriintii
verilerinin birlikte kullanilmasi nedeniyle bu yaklasimin yalnizca
gorlintii tabanli bir model olarak degil, ¢ok modlu O6grenme
kapsaminda da degerlendirilmesi gerekmektedir (Xia vd., 2024).

Kim ve arkadaslar1 (2024), akill1 telefonlarla elde edilen yiiz
ve boyun gorintiilerinden zor havayolu tahmini gergeklestirmek
amaciyla EfficientNet-B5 mimarisini kullanmistir. Calismada 3.053
hastaya ait dort farkli anatomik pozisyon degerlendirilmis ve 0,81—
0,88 araliginda AUC degerleri bildirilmistir. Ayrica Grad-CAM
yontemi kullanilarak modelin tahmin siirecinde dikkate aldig:
goriintli bolgeleri gorsellestirilmistir. Akilli telefonlarla elde edilen
goriintiilerin ~ kullanilmasi, derin 0grenme tabanli havayolu
degerlendirme sistemlerinin 6zel goriintiilleme ekipmanlarina
bagimliligin1 azaltabilecek bir yaklasim sunmaktadir. Bununla
birlikte goriintii kalitesi, ¢cekim mesafesi, aydinlatma kosullar1 ve
hasta pozisyonunun standartlastirilmasi, bu sistemlerin klinik
ortamlarda giivenilir bi¢imde uygulanabilmesi agisindan énemlidir
(J.-H. Kim vd., 2024).

Garcia-Garcia ve arkadaslarinin (2024) arastirmasinda,
dogrudan yiiz goriintiilerinden tahmin gergeklestiren derin evrisimli
sinir ag1 yaklagimi degerlendirilmistir. Toplam 623 hastanin yer
aldig1 calismada iki farkli goriintii konfiglirasyonu kullanilmis ve
gorilintii tabanli model i¢in 0,59 AUC degeri bildirilmistir. Bu sonug,
gorlintii tabanli derin 6grenme yaklagimlariin her veri kiimesinde
yiiksek ayirt edici performans gostermedigini ortaya koymaktadir.
Model basarisinin goriintiileme protokolli, érneklem biiyiikliigii,
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hedef degisken tanimi ve egitim stratejisi gibi faktorlerden
etkilenebilecegi dikkate alinmalidir (Garcia-Garcia vd., 2024).

Koca ve arkadaglar1 (2026), farkli anatomik pozisyonlardan
elde edilen yiliz goriintiilerini CNN ve EfficientNet tabanl
mimarilerle degerlendirerek zor entiibasyon tahminine yonelik bir
yaklasim sunmustur. Calismada 109 hastaya ait 16 farkli pozisyon
degerlendirilmis ve en basarili model i¢cin %88,64 dogruluk ile
%87,28 Fl-skoru bildirilmistir. Arastirma, ¢oklu anatomik
goriinlimlerin  degerlendirilmesine yonelik gilincel calismalar
arasinda yer almakla birlikte sinirlt 6rneklem biiytikligi, sonuglarin
daha genis ve bagimsiz hasta gruplarinda dogrulanmasini gerekli
kilmaktadir (Koca vd., 2026).

Goriintli tabanli zor entlibasyon tahmin arastirmalar birlikte
degerlendirildiginde, yontemlerin tek goriintiiye dayali CNN
modellerinden ¢oklu goriiniim, kontrastif O6grenme ve dikkat
mekanizmalar1  kullanan ~ mimarilere  dogru  c¢esitlendigi
goriilmektedir. Bu gelisim, farkli anatomik pozisyonlardan elde
edilen bilgilerin birlikte degerlendirilmesine olanak saglamistir.
Bununla birlikte incelenen calismalarin 6rneklem biiytkliikleri,
hedef degiskenleri ve dogrulama yontemleri farkli oldugundan, daha
fazla goriintii kullanilmasiin veya daha karmasik mimarilerin tek
bagina  istliin  tahmin  performans1t  sagladigt  sonucuna
ulasilamamaktadir.

Gorsel agiklanabilirlik yontemleri, modellerin tahmin
sirasinda hangi anatomik bolgelere duyarli oldugunu incelemeye
yardimc1  olmaktadir. Ancak bu gorsellestirmeler anatomik
ozelliklerle tahminler arasinda nedensel iliski bulundugunu
kanitlamamaktadir. Goriintii tabanli modellerin klinik kullanim
acisindan degerlendirilmesinde, agiklanabilirlik bulgularinin yani
sira farkli hasta gruplarinda dogrulama sonuglarinin da dikkate
alinmas1 gerekmektedir.
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Mevcut Yaklasimlarin Simirhiliklar: ve Gelecek Arastirma
Yonelimleri

Zor trakeal entiibasyonun tahmininde kullanilan yapay zeka
yaklagimlari, son yillarda makine &grenmesi ve derin 0grenme
alanindaki gelismelerle birlikte Onemli ilerlemeler kaydetmistir.
Klinik ve antropometrik degiskenlere dayali geleneksel makine
o0grenmesi modellerinden, yiiz ve boyun goriintiilerini analiz eden
derin 6grenme mimarilerine ve farkli veri tiirlerini birlestiren ¢ok
modlu sistemlere kadar cesitli yontemler gelistirilmistir. Bununla
birlikte literatlirde bildirilen umut verici performans sonuglarina
ragmen, bu modellerin rutin klinik uygulamalarda giivenilir bicimde
kullanilmasini siirlandiran 6nemli metodolojik ve teknik sorunlar
bulunmaktadir. Ozellikle veri kiimelerinin biiyiikliigii ve gesitliligi,
hedef degiskenlerin  tanimlanmasindaki  farkhiliklar,  siif
dengesizligi, dogrulama stratejileri, agiklanabilirlik ve klinik
genellenebilirlik konular1 dikkat cekmektedir.

Veri Kiimesi Bilyiikliigii ve Cesitliligi

Mevcut aragtirmalarin = 6nemli  smirliliklarindan  biri,
modellerin ¢ogunlukla tek merkezden elde edilen ve sinirh sayida
zor entiibasyon olgusu iceren veri kiimeleri {izerinde
gelistirilmesidir. Zor entiibasyonun gorece diigiik goriilme sikligi
nedeniyle, toplam 6rneklem biiyiikliigii yeterli goriinse bile pozitif
siifa ait hasta sayis1 sinirli kalabilmektedir. Bu durum 6zellikle ¢cok
sayida Ogrenilebilir parametre igeren derin 6grenme modellerinde
asir1 6grenme riskini artirmaktadir. Modelin egitim verilerindeki
Oriintiileri  bagsarili  bicimde  O6grenmesi,  farkli  hasta
popiilasyonlarinda aynm1  performansi  gosterecegi  anlamina
gelmemektedir.

Gorlintli tabanli aragtirmalarda bu sorun daha belirgin héle
gelebilmektedir. Yiiz ve boyun anatomisinin yas, cinsiyet, viicut
yapist ve bireysel anatomik farkliliklardan etkilenmesi, egitim veri
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kiimesinin ¢esitliligini 6nemli kilmaktadir. Ayrica goriintiilerin farkl
cihazlarla, aydinlatma kosullarinda ve g¢ekim mesafelerinde elde
edilmesi, modellerin 6grenmis oldugu ozelliklerin degismesine
neden olabilmektedir. Bu nedenle gelecekte gergeklestirilecek
arastirmalarda farkli merkezlerden, farkli hasta gruplarindan ve
standartlastirilmis goriintiileme protokollerinden elde edilen daha
genis veri kiimelerinin olusturulmasi 6nem tagimaktadir.

Hedef Degisken Tanimlarindaki Farkhhklar

Zor entlibasyon tahminine yonelik yapay zeka ¢alismalarinda
karsilasilan temel metodolojik sorunlardan biri, zor havayolunun
farkli klinik kriterler kullanilarak tanimlanmasidir. Literatiirde
Cormack—Lehane siniflamasi, entiibasyon girisim sayisi, alternatif
havayolu cihazi kullanimi ve entiibasyonun gergeklestirilmesi igin
gereken ek miidahaleler gibi farkli Olciitlerden yararlanilmaktadir.
Bununla birlikte bu kriterler her zaman ayn klinik durumu temsil
etmemektedir. Ornegin Cormack—Lehane III-IV derecesi zor
laringoskopiyi gosterirken, birden fazla entiibasyon girisimi
gerceklestirilmesi teknik giicliiklerin yani sira uygulayict deneyimi
ve kullanilan ekipmanlardan da etkilenebilmektedir.

Hedef degiskenin tanimlanma bigimi, yalnizca pozitif ve
negatif siniflardaki hasta sayisini degil, modelin 6grenmeye calistiSi
klinik  oriintiileri de dogrudan etkilemektedir. Aymi1 hasta
popiilasyonu ve ayni algoritma kullanilsa bile farkli hedef tanimlar
altinda gelistirilen modellerin duyarlilik, 6zgiilliikk, ROC-AUC ve
Fl-skoru  degerleri  degisebilmektedir.  Dolayisiyla  farkh
caligmalarda bildirilen performans farkliliklarinin bir bdliimi
kullanilan  algoritmalardan ~ ziyade  hedef  degiskenlerin
heterojenliginden kaynaklanabilir.

Gelecekteki aragtirmalarda zor laringoskopi, zor trakeal
entiibasyon ve basarisiz entlibasyon gibi klinik sonuglarin agik
bicimde ayristirilmasi, kullanilan hedef tanimlarinin ayrintili olarak
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raporlanmasi ve miimkiin oldugunda birden fazla klinik sonucun ayr1
ayrt1  degerlendirilmesi  Onerilmektedir. Bdylece gelistirilen
modellerin hangi klinik problemi tahmin ettigi daha acik bigimde
ortaya konulabilecek ve aragtirmalar arasindaki karsilastirilabilirlik
artirilabilecektir.

Siif Dengesizligi ve Model Performansinin Degerlendirilmesi

Zor entiibasyon olgularinin kolay entiibasyon olgularina
kiyasla daha az sayida bulunmasi, veri kiimelerinde smif
dengesizligine yol agmaktadir. Bu durum, makine 6grenmesi
modellerinin ¢ogunluk sinifina yonelmesine ve zor entiibasyon
olgularin1 belirlemede yetersiz kalmasina neden olabilmektedir.
Ozellikle dogruluk degerinin tek basina degerlendirilmesi, dengesiz
veri kiimelerinde yaniltict sonuglar olusturabilir. Zor entlibasyon
olgularinin az oldugu bir veri kiimesinde, hastalarin biiyiik
boliimiinii kolay entiibasyon olarak siiflandiran bir model yiiksek
dogruluk elde etmesine ragmen klinik acidan yetersiz duyarlilik
gosterebilir.

Bu sorunun azaltilmasi amaciyla rastgele asir1 6rnekleme,
rastgele eksik Ornekleme, Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE), Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) ve
simif agirhiklandirma gibi yontemlerden yararlanilabilmektedir.
Bununla birlikte yeniden Ornekleme islemlerinin egitim verileri
iizerinde uygulanmasi ve dogrulama ya da test verilerinin 6zgiin
dagiliminin korunmasi gerekmektedir. Aksi durumda sentetik veya
tekrarlanan Orneklerin degerlendirme verilerine tasinmasi, veri
sizintisina ve performansin oldugundan yiiksek tahmin edilmesine
neden olabilir.

Model performansinin degerlendirilmesinde ROC-AUC
degerinin yan1 sira duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1-skoru, dengeli
dogruluk ve precision—recall egrisi altinda kalan alan gibi 6l¢iitlerin
birlikte raporlanmasi Onemlidir. Ayrica modellerin {irettigi risk

--63--



olasiliklarinin gercek olay sikliklariyla uyumunu degerlendirmek
amaciyla kalibrasyon analizlerinin gergeklestirilmesi gerekmektedir.
Klinik uygulamalarda zor entiibasyon olgularinin gézden
kacirilmasinin  sonuglari dikkate alindiginda, karar esiklerinin
yalnizca istatistiksel performansa gore degil, yanlis negatif ve yanlis
pozitif tahminlerin klinik etkileri géz Oniinde bulundurularak
belirlenmesi uygun olacaktur.

Veri Si1zintis1 ve Dogrulama Stratejileri

Yapay zeka tabanli zor entiibasyon tahmin modellerinin
giivenilirligini etkileyen bir diger ©6nemli konu, egitim ve
degerlendirme siireglerinde veri sizitisinin nlenmesidir. Ozellikle
ayni hastaya ait birden fazla goriintiiniin kullanildig: arastirmalarda,
goriintlilerin rastgele olarak egitim ve test kiimelerine dagitilmasi
ayni hastanin farkli goriintiilerinin her iki kiimede de bulunmasina
yol acabilir. Bu durumda model, daha 6nce karsilasmadigi hastalara
genellenebilir anatomik 6zellikler 6grenmek yerine hastaya 6zgii
gorsel oOriintiilerden  yararlanabilir. Sonu¢ olarak bildirilen
performans degerleri gercek klinik genellenebilirligi
yansitmayabilir.

Bu sorunun onlenmesi amaciyla veri ayriminin goriintii
diizeyinde degil, hasta diizeyinde gerceklestirilmesi gerekmektedir.
Benzer sekilde 6zellik se¢imi, normalizasyon, eksik veri tamamlama
ve yeniden ornekleme gibi islemler de yalnizca ilgili egitim kiimesi
iizerinde  Ogrenilmelidir.  Hiperparametre  optimizasyonunun
degerlendirme verilerinden bagimsiz yiirlitiilmesi ve mimkiin
oldugunda i¢ i¢e ¢apraz dogrulama veya bagimsiz test kiimelerinin
kullanilmasi, performans tahminlerinin giivenilirligini artiracaktir.

Bununla birlikte i¢ dogrulama yontemleri modelin ayn1 veri
kaynagindaki performansini degerlendirmek icin yararli olsa da
farkli klinik merkezlerdeki bagarisini  tek basmna garanti
etmemektedir. Bu nedenle gelecekte gelistirilecek modellerin
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bagimsiz hastanelerden elde edilen veriler tizerinde dig dogrulamaya
tabi tutulmast ve miimkiin oldugunda prospektif c¢aligmalarla
degerlendirilmesi 6nem tagimaktadir.

Aciklanabilirlik ve Klinik Giivenilirlik

Derin 6grenme modellerinin yiiksek boyutlu verilerden
karmasik iligkileri 6grenebilmesi onemli bir avantaj saglamakla
birlikte, model kararlarinin hangi Ozelliklere dayandiginin
anlagilmas1 glic olabilmektedir. Bu durum, o6zellikle hasta
giivenliginin 6n planda oldugu anesteziyoloji uygulamalarinda
onemli bir smirhilik olugturmaktadir. Klinik karar destek
sistemlerinin yalnizca risk tahmini iiretmesi degil, bu tahminlerin
hangi klinik veya anatomik oOzelliklerle iligkili olduguna dair
anlasilabilir bilgiler sunmasi da 6nemlidir.

Tabular veri kullanan modellerde SHapley Additive
exPlanations (SHAP), permiitasyon temelli 6zellik 6nemi ve benzeri
yontemler  araciligiyla  degiskenlerin  tahminlere  katkisi
incelenebilmektedir. Gorlintii  tabanli  modellerde ise Class
Activation Mapping (CAM), Gradient-weighted Class Activation
Mapping (Grad-CAM) ve Grad-CAM++ gibi yontemlerle modelin
tahmin sirasinda hangi goriintii  bolgelerine duyarli oldugu
gorsellestirilebilmektedir. Bununla birlikte bu aciklamalarin model
davranisini yaklasik olarak temsil ettigi ve tek basina nedensel iligki
ortaya koymadigi dikkate alinmalidir.

Gelecekteki ¢alismalarda aciklanabilirlik  yontemlerinin
yalnizca gorsel 6rneklerle sunulmasi yerine, farkli hasta gruplarinda
tutarliliklarinin  degerlendirilmesi ve klinik uzman goriisleriyle
karsilagtirilmas1  yararli  olacaktir. Ayrica modelin  tahmin
belirsizligini  gosterebilmesi, gilivenilir olmayan durumlarda
kullanicty1 uyarabilmesi ve karar destek c¢iktilarinin klinisyen
tarafindan yorumlanabilir bicimde sunulmasi, giivenli klinik
uygulamalar agisindan 6nem tagimaktadir.

--65--



Cok Modlu Ogrenme ve Gelismis Model Mimarileri

Gelecekteki arastirmalar agisindan 6ne ¢ikan yonelimlerden
biri, farkli veri kaynaklarinin ayni tahmin sistemi igerisinde
biitiinlestirilmesidir. Klinik ve antropometrik degiskenler, hastanin
genel Ozellikleri ile belirli anatomik 6l¢timleri temsil ederken; yiiz
ve boyun gorintiileri, anatomik yapilarin uzamsal iliskilerine
yonelik tamamlayict bilgiler saglayabilmektedir. Ultrasonografik
Olciimler ve diger goriintileme yontemleri de dogrudan fizik
muayene ile degerlendirilemeyen anatomik 6zelliklerin modele dahil
edilmesine olanak taniyabilir.

Bu dogrultuda gelistirilecek ¢ok modlu modellerde klinik
degiskenlerin tabular 6grenme algoritmalariyla, goriintiilerin ise
CNN veya Vision Transformer tabanli mimarilerle islenmesi ve elde
edilen oOzelliklerin ortak bir tahmin katmaninda birlestirilmesi
miimkiindiir. Erken birlestirme, 6zellik diizeyinde birlestirme ve
karar diizeyinde birlestirme gibi farkl stratejilerin karsilastiriimasi,
veri  kaynaklarmin  birbirini  ne Olglide  tamamladiginin
belirlenmesine katki saglayabilir.

Ozellikle farkli anatomik pozisyonlardan elde edilen
goriintlilerin birlikte degerlendirilmesi, tek bir goriintiiyle temsil
edilemeyen yapisal ozelliklerin 6grenilmesi agisindan 6nemli bir
aragtirma alanidir. Bununla birlikte c¢oklu goriinti kullaniminin
hesaplama maliyetini, veri toplama siiresini ve model karmagikligin
artirabilecegi dikkate alinmalidir. Bu nedenle parametre paylagima,
dikkat mekanizmalar1 ve verimli 6zellik birlestirme stratejileri gibi
yaklagimlar, gelecekte gelistirilecek sistemlerde arastirilabilecek
yontemler arasinda yer almaktadir.

Klinik Uygulamaya Entegrasyon ve Gelecek Perspektifi

Yapay zeka tabanli zor entlibasyon tahmin sistemlerinin
klinik uygulamalarda kullanilabilmesi igin yliksek ayirt edici

performans tek basma yeterli degildir. Modellerin farkli hasta
--66--



gruplarinda gilivenilir sonuglar liretmesi, veri toplama siireclerinin
standartlastirilmasi, tahminlerin klinisyenler tarafindan
yorumlanabilmesi ve mevcut ameliyat oOncesi degerlendirme
stireclerine uyum saglamasi1 gerekmektedir. Ayrica kullanilan
verilerin giivenligi, hasta mahremiyeti ve sistemlerin klinik kullanim
sirasinda izlenmesi de dikkate alinmalidir.

Akilli telefonlarla elde edilen standart yiiz goriintiilerini
klinik bilgilerle birlestiren sistemler, diisiik maliyetli ve erisilebilir
karar destek uygulamalarinin gelistirilmesi acisindan potansiyel
tagimaktadir. Bununla birlikte bu tiir sistemlerin klinik yararinin
belirlenebilmesi i¢in yalnizca tahmin performansinin degil,
havayolu yonetim planlamasi, hazirlik siiregleri ve hasta sonuglari
iizerindeki etkilerinin de degerlendirilmesi  gerekmektedir.
Prospektif ve ¢ok merkezli arastirmalar, yapay zekd modellerinin
gercek klinik kosullardaki etkinliginin belirlenmesinde 6nemli rol
oynayacaktir.

Sonug¢

Bu kitap boliimiinde incelenen arastirmalar, zor trakeal
entiibasyonun ameliyat oncesi tahmininde klinik verilere dayal
makine 6grenmesi ve goriintii tabanli derin 6grenme yontemlerinin
kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Klinik modeller, rutin
havayolu degerlendirmesinde elde edilen yapilandirilmis
degiskenleri birlikte analiz edebilme avantajina sahipken, goriintii
tabanli modeller yiiz ve bas-boyun anatomisine iliskin 6zelliklerin
dogrudan 6grenilmesine olanak saglamaktadir. Bununla birlikte
mevcut bulgular, bu iki yaklagimin birbirine karst kesin bir
istiinliigiinii gostermemektedir.

Incelenen  calismalarin en  &nemli  metodolojik
farkliliklarindan biri, tahmin edilen klinik sonuglarin ayni bi¢imde
tanimlanmamasidir. Zor laringoskopi, zor trakeal entiibasyon, zor
videolaringoskopi ve ilk girisimde basarisizlik gibi sonuglar
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birbiriyle iligkili olmakla birlikte farkli klinik durumlari temsil
etmektedir. Bu nedenle arastirmalarda bildirilen performans
degerleri, kullanilan veri tiirii veya algoritmanin istiinliiglini
belirlemek amaciyla dogrudan karsilastiriimamalidir.

Gelistirilen modellerin klinik uygulanabilirligi, ayirt edici
performanslarinin yani sira farkli hasta popiilasyonlarinda giivenilir
sonuclar  lretmelerine ve  tahminlerinin  klinik  agidan
yorumlanabilmesine baghidir. Bu dogrultuda hedef degiskenlerin
acik bicimde tanimlandigi, hasta diizeyinde uygun veri ayriminin
gerceklestirildigi ve bagimsiz  veri kiimeleriyle dogrulanan
arastirmalarin 6nemi devam etmektedir. Klinik ve goriintii tabanl
bilgilerin birlikte degerlendirilmesi de gelecekte arastirilabilecek bir
yaklagim olmakla birlikte, sagladigi ek katkinin dogrudan
karsilastirmalarla gdsterilmesi gerekmektedir.

Sonug olarak yapay zeka, zor havayolu degerlendirmesinde
geleneksel yontemleri tamamlayabilecek bir karar destek araci
olarak degerlendirilebilir. Bu alandaki ilerlemenin temel olgiitii
yalnizca daha yiliksek tahmin performansina ulasilmast degil,
gelistirilen modellerin klinik acidan anlamli sonuglar1 glivenilir
bicimde 6ngdrebilmesi ve gercek havayolu yonetimi siireclerine
Olciilebilir katki saglamasi olacaktir.
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BOLUM 3

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
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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
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Kaynak: Google Gemini kullanilarak olusturulmugtur.
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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.
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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



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 4

URETKEN YAPAY ZEKA CAGINDA
KATALOGLAMA VE SINIFLANDIRMA:
OLANAKLAR, SINIRLILIKLAR VE INSAN
DENETIMIi

HULYA AKYUZ!
Giris

Kiitiiphanelerin temel islevlerinden biri, bilgi kaynaklarini
yalnizca depolamak degil, kullanicilarin bu  kaynaklar
tanimlayabilmesini, ayirt edebilmesini, bulabilmesini ve
aralarindaki iliskileri kesfedebilmesini saglayacak bi¢imde
diizenlemektir. Kataloglama, metadata (iistveri) olusturma, konu
analizi, indeksleme ve siniflandirma bu diizenleme faaliyetinin
birbirini tamamlayan bilesenleridir. S6z konusu siiregler,
kaynaklarin bibliyografik ozelliklerinin tanimlanmasini,
iceriklerinin temsil edilmesini, benzer konularin bir araya
getirilmesini ve kaynaklar arasinda tutarli erisim noktalarinin
olusturulmasin1  saglamaktadir. Bu nedenle kataloglama ve
siiflandirma, yalnizca kiitliphanelerin teknik isleyisini destekleyen

! Dr. Ogretim Gorevlisi (Tokat Gaziosmanpasa Universitesi, Kiitiiphane ve

Dokiimantasyon Daire Baskanligi, Tokat/Tiirkiye, Orcid: 0000-0001-5869-0815
--91--



islemler degil, bilgiye erisimin niteligini dogrudan etkileyen mesleki
faaliyetlerdir.

Kataloglama ve simiflandirma siiregleri, bilgi kaynaklarina
iliskin verilerin belirli alanlara aktarilmasinin 6tesinde mesleki bilgi
ve baglamsal degerlendirme gerektirmektedir. Bibliyografik
kayitlarin olusturulmasinda kaynaklarin dogru tanimlanmasi, kisi ve
kurum adlarmin tutarli bicimde kullanilmasi, eserler arasindaki
iligkilerin belirlenmesi ve kataloglama standartlarina uygunlugun
saglanmas1 dnem tasimaktadir. Konu analizi ve siniflandirmada ise
bir eserin temel konusunun ikincil konularindan ayrilmasi,
kapsaminin belirlenmesi, uygun kontrolli konu terimlerinin
secilmesi ve smiflandirma sistemindeki hiyerarsik yerinin
saptanmast gerekmektedir. Dolayisiyla bu islemlerin niteligi,
kullanilan teknolojik araglarin yani sira bilgi profesyonellerinin
mesleki uzmanligina ve degerlendirme siireclerine de baglidir.

Geleneksel olarak kataloglama ve siniflandirma siiregleri,
kataloglama kurallari, siniflandirma sistemleri, konu baglig: listeleri
ve yetke dosyalar1 gibi standartlastirilmis araglar araciligiyla
yuritilmustir. ~ Bilgisayar  teknolojilerinin  kiitliphanelerde
kullanilmaya baslanmasiyla bibliyografik kayitlar elektronik ortama
aktarilmis; ¢evrim i¢i kamuya acik kataloglar (Online Public Access
Catalog — OPAC), paylasimci kataloglama uygulamalar1 ve toplu
katalog sistemleri bibliyografik verilere erisimi ve bu verilerin
yeniden kullanilmasin1 kolaylastirmistir (Reitz, 2004, aktaran
International Federation of Library Associations and Institutions
[IFLA], t.y.; IFLA, 2026). Tirkiye'de bu gelismelerin 6nemli
orneklerinden biri, TUBITAK Ulusal Akademik A§ ve Bilgi
Merkezi (ULAKBIM) tarafindan sunulan Tiirkiye Ulusal Toplu
Katalogu'dur (TO-KAT). TO-KAT, farkl kiitiiphane ve kurumlarin
koleksiyonlarinda bulunan kitap, dergi ve diger bilgi kaynaklarina
ait bibliyografik kayitlarin ortak bir arayiiz tizerinden taranmasini ve
sorgulanmasini saglayan, bibliyografik veri paylasimini destekleyen
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ulusal bir toplu katalog sistemidir (TUBITAK Ulusal Akademik Ag
ve Bilgi Merkezi [ULAKBIM], 2006).

Bibliyografik verilerin elektronik ortamda olusturulmasi,
diizenlenmesi ve paylasilmasina yonelik bu gelismelerin ardindan,
iretken yapay zekd ve bilyiikk dil modelleri kataloglama ve
simiflandirma siireglerinde yeni kullanim olanaklarini giindeme
getirmistir. ~ Uretken  yapay zekdyr onceki  otomasyon
uygulamalarindan ayiran temel Ozelliklerden biri, dogal dilde
sunulan girdilerden yeni metinler, 6zetler, aciklamalar ve Oneriler
olusturabilmesidir. Biiyiik dil modelleri, genis veri kiimelerinden
ogrendikleri dilsel ve anlamsal oriintiiler dogrultusunda, verilen
baglama uygun olasiliksal ¢iktilar iiretmektedir. Bu ozellikler,
bibliyografik verilerin olusturulmas: ve dilizenlenmesinde cesitli
gorevlerin desteklenmesine olanak tanimaktadir. Bir eserin kapak,
eser adi sayfasi, icindekiler veya Ozet bilgilerinden bibliyografik
Ogelerin ¢ikarilmasi, eksik metadata alanlarina iligkin Onerilerin
olusturulmasi, konu terimlerinin belirlenmesi ve simniflandirma
numaralariin o6nerilmesi bu kapsamda degerlendirilebilir. Ex Libris
tarafindan Alma kataloglama ortami icin gelistirilen yapay zeka
destekli metadata yardimcisi, s6z konusu teknolojilerin mevcut
kiitiphane 15 akislarina dahil edilmesine yonelik uygulama
orneklerinden biridir (Ex Libris, 2025). Bununla birlikte yapay zeka
tarafindan {retilen c¢iktilarin dilsel acidan tutarli goriinmesi,
bibliyografik ve anlamsal agidan dogru olduklar1 anlamina
gelmemektedir. Bu durum, kataloglama ve smiflandirma
siireclerinde insan denetiminin 6nemini artirmaktadir.

Kiitiiphane ve bilgi bilimi literatiiriinde liretken yapay zekaya
yonelik ilgi, biliylik dil modellerinin yayginlagsmasiyla birlikte
artmigtir. Uretken yapay zekd ile kataloglama ve metadata
uygulamalar1 arasindaki iligkiyi ele alan caligmalar ile kurumsal
arsivlerdeki dogustan dijital koleksiyonlarin metadata yonetiminde
bu teknolojilerin kullanimin1 inceleyen arastirmalar, liretken yapay
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zekdnin bibliyografik tanimlama ve metadata yOnetimindeki
kullanimina iliskin farkli yaklasimlar ortaya koymaktadir
(Roncaglia, 2026; Tian, 2026). Ayrica metadata ¢ikarimi, betimleyici
kataloglama, konu analizi ve kalite kontrol islevlerini bir araya
getiren biiyiik dil modeli tabanli kataloglama yaklagimlar
gelistirilmistir (Tan et al.,, 2026). Smiflandirma alaninda ise
ChatGPT-40, DeepSeek ve Gemini 2.0 modellerinin Dewey Onlu
Smiflama numarasi1 atama performanslar1 (Reshi et al., 2026) ile
biiyiik dil modellerinin insanlar tarafindan gergeklestirilen konu
indekslemesini degerlendirme kapasitesi arastirilmistir (Wtodarczyk
& Zdunek, 2026). Bu calismalar, iiretken yapay zekanin teknik
hizmetlerdeki  kullaniminin  yalmizca  kuramsal  diizeyde
tartisilmadigini, somut uygulamalar ve deneysel degerlendirmeler
iizerinden de incelendigini géstermektedir.

Bununla birlikte iiretken yapay zekanin kataloglama ve
siniflandirma siireglerinde kullanimini inceleyen arastirmalar, bu
teknolojilerin sundugu olanaklarin yani sira ¢esitli sinirhiliklart da
gindeme getirmektedir. Bilgi profesyonellerinin deneyimlerine
dayanan caligsmalarda, bu araglarin is siireclerine saglayabilecegi
katkilarin yani sira kullanim sirasinda karsilasilan giicliikler de ele
almmistir (Oladokun et al., 2025). Kontrollii konu soézliikleriyle
gerceklestirilen indeksleme arastirmalarinda ise konu terimlerinin
dogrulugu, baglamsal yorumlama ve kontrollii sozliiklerle uyum
acisindan sorunlar belirlenmistir (Golub et al., 2026). Bu bulgular,
tiretken yapay zekanin kataloglama ve siniflandirma stireclerindeki
potansiyelinin yalnizca islem gergeklestirebilme kapasitesiyle degil,
dretilen  ¢iktilarin  niteligi  ve  glvenilirligiyle  birlikte
degerlendirilmesi gerektigine isaret etmektedir.

Tirkiye'de yapay zekanin kiitliphane hizmetlerindeki
kullanimina iliskin literatiirde, bu teknolojilerin potansiyel
uygulama alanlarin1 ve kiitiiphane hizmetlerine etkilerini ele alan
derleme ve biitlinlestirici incelemeler, iiretken yapay zekanin bilgi
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liretimi ve yoOnetimi iizerindeki etkilerini tartisan kavramsal
caligmalar ve tiniversite kiitiiphanelerinde etik, sorumlu ve kurumsal
politikalarla uyumlu kullanimi vurgulayan mesleki rehberler
bulunmaktadir (Sivri, 2023; Demir, 2025; ANKOS Yapay Zeka
Arastirma Grubu, 2025; Kayali, 2026). S6z konusu caligmalar ve
rehberler, Tirkiye'deki bilgi ve belge yonetimi alaninda yapay zeka
kullanimina iliskin tartismalar i¢in bir ¢er¢eve sunmakla birlikte,
kataloglama ve siiflandirma uygulamalarinin yerel kosullar
cercevesinde  degerlendirilmesi  gerekliligini  de  giindeme
getirmektedir. Bu  calismalardan  Once, yapay zekanin
kiitiiphanelerdeki potansiyel kullanim alanlarini inceleyen derleme
niteligindeki caligmalar da yayimlanmistir (Sivri, 2023).

Uretken yapay zekdnmn kataloglama ve siniflandirma
stireclerinde kullanimi, yalnizca teknik bir otomasyon meselesi
degildir.  Bibliyografik  verilerin  dogrulugu, kataloglama
standartlarina uygunlugu, konu temsilinin gilivenilirligi, algoritmik
onyargi, veri gizliligi ve mesleki sorumluluk gibi unsurlar, bu
teknolojilerin kiitliphane uygulamalarima nasil dahil edilecegi
konusunda belirleyici olmaktadir. Yapay zeka sistemleri
bibliyografik veri ¢ikarma, konu terimi 6nerme ve simiflandirma
numarasi iretme gibi islemlerde bilgi profesyonellerine destek
saglayabilse de bu c¢iktilarin dogrulanmasi, standartlara
uygunlugunun degerlendirilmesi ve gerekli diizeltmelerin yapilmasi
insan denetimini gerektirmektedir. Bu ¢ercevede calismanin amaci,
tiretken yapay zekanin kataloglama ve siniflandirma stireclerindeki
kullanim alanlarini, sundugu olanaklar1 ve karsilasilan sinirliliklar:
ilgili literatlir ve uygulama Ornekleri iizerinden incelemek; insan
denetiminin gerekliligini ve bilgi profesyonellerinin degisen roliinii
degerlendirmektir.

Kataloglama ve Simiflandirmada Uretken Yapay Zeka
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Uretken yapay zeka, kataloglama ve siiflandirma
stireclerinde 6zellikle yapilandirilmamis kaynaklardan veri ¢ikarma,
bibliyografik kayit taslaklar1 olugturma, konu terimleri 6nerme ve
siiflandirma kararlarini destekleme amaciyla kullanilmaktadir. Bu
bolimde s6z konusu kullanim alanlari, teknik hizmetlerdeki
dontlistimiin devami olarak ele alinmakta; bibliyografik tanimlama
ile konu analizi ve siniflandirmanin birbirinden farkli gereksinimleri
iizerinde durulmaktadir.

Teknik Hizmetlerin Doniisen Yapisi

Kataloglama ve siniflandirmanin teknolojik doniistimii
iretken yapay zeka ile baslamamistir MARC tabanli makinece
okunabilir kataloglama, c¢evrim i¢i ortak kataloglar, kopya
kataloglama, yetke denetimi, otomatik veri dogrulama, baglantili
veri ve varlik temelli bibliyografik modeller teknik hizmetlerin is
yapma bi¢imini uzun siiredir degistirmektedirr. MARC tabanli
geleneksel bibliyografik kayit yapilarindan baglantili  veri
yaklagimlarina uzanan doniisiim, FRBR gibi kavramsal modellerin,
RDA gibi kataloglama standartlarmin ve BIBFRAME gibi
bibliyografik veri modellerinin gelistirilmesiyle yeni bir boyut
kazanmistir (Roncaglia, 2026). Bu agidan iiretken yapay zeka,
kataloglama geleneginden kopus degil; otomasyon ve semantik
zenginlestirme arayiginin yeni bir aracidir. Ancak bu doniisiim
yalnizca teknik bir mesele degildir; MARC'dan BIBFRAME'e gecis
stireci, organizasyonel kiiltiir ve insan faktorlerini de igeren karmasik
bir stiregtir (Flinchbaugh et al., 2019). Degisime kars1t direng,
ogrenme isteksizligi ve basarisizlik korkusu gibi psikososyal
etmenler teknik gecis slireglerini zorlastirabilmektedir.

Uretken yapay zekanm farkliligi, dnceden agik bigimde
programlanmamis gorevlerde dogal dil iizerinden esnek ¢iktilar
iretebilmesidir. Geleneksel kural tabanli sistemler belirli alanlarin
dogrulanmasi, veri bigimlerinin donistiiriilmesi veya tanimli
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sozliiklerle eslestirme gibi gorevlerde yiiksek Ongoriilebilirlik
sunarken, bliylik dil modelleri belirsiz ve yapilandirilmamis igerik
iizerinde c¢alisabilir. Biiylik dil modellerinin ayirt edici yonii, dogal
dilde verilen istemlerle eser adi sayfasi, Ozet, i¢indekiler ve tam
metin gibi farkli kaynaklardan alan Onerileri ve aciklamalar
olusturabilmeleridir. Bu farklilik, kataloglamada hangi islemlerin
otomatiklestirilecegi sorusunu gorev bazinda ele almay1 gerektirir
(Roncaglia, 2026; Tian, 2026).

Kullanim bigimleri, kaynaktan dogrudan okunabilen
bilgilerin ¢ikarilmasindan konu yorumuna dayanan oOnerilere kadar
degismektedir. Ornegin, eser ad1 ve yaym bilgisi icin hazirlanan bir
taslagin kontrolli, bir kaynaga uygun konu bashginin veya
siiflandirma numarasinin belirlenmesine kiyasla daha diisiik
diizeyde uzman degerlendirmesi gerektirir. CNMARC baglaminda
gelistirilen ¢ok ajanli kataloglama yaklasimi, veri ¢ikarima,
betimleyici kataloglama, konu analizi ve kalite kontroliin ayri
gorevler olarak diizenlenebilecegini gostermektedir (Tan et al.,
2026). Bu nedenle iiretken yapay zekanin katkisi, tiim kataloglama
siirecinin tek adimda devredilmesinden ¢ok belirli asamalarin
desteklenmesinde aranmalidir.

Bu degisim bilgi profesyonellerinin yetkinliklerini de
etkilemektedir. Kataloglama ve metadata alanindaki giincel mesleki
yetkinlikler, geleneksel standart bilgisinin yaninda teknolojik
araclar1 degerlendirme ve veri kalitesini gdzetme becerilerini 6ne
cikarmaktadir (Amerikan Kiitiiphane Dernegi Core [ALA Core],
2023). Insan denetiminin kurumsal diizeyde nasil diizenlenecegi ise
dordiincii boliimde ayrica ele alinacaktir.

Bibliyografik Tanimlama ve Metadata Uretimi

Bibliyografik tanimlamada iiretken yapay zekanin baslica
kullanim alanlarindan biri, kaynaga iliskin bilgileri belirleyerek
bibliyografik kayit olusturma stirecine ilk taslagi saglamasidir. Eser
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ad1, sorumluluk bildirimi, yayinci, yayin tarihi ve tanimlayicilar gibi
Ogeler eser ad1 sayfasi, kapak, dosya igerigi veya mevcut kayitlardan
cikarilabilir. Bunun yaninda kisa kayitlarin zenginlestirilmesi,
aciklama ve Ozet taslaklarinin hazirlanmasi ya da eksik alanlarin
belirlenmesi gibi islemler de desteklenebilir (Ex Libris, 2025; Tian,
2026). Ancak kaynakta bulunan bilginin ¢ikarilmasi ile kaynagin
icerigi hakkinda yeni bir agiklama iiretilmesi birbirinden farkli
gorevlerdir.

Kurumsal arsivlerde metadata yonetimini inceleyen bir
calisma, liretken yapay zeka araglarinin baslik, 6zet, anahtar kelime
ve tam metin baglantis1 gibi o6gelerde farkli basar1 diizeyleri
gosterebildigine dikkat c¢ekmektedir. Sonuglar, iiretken yapay
zekanin etkinliginin gorev tilirline gore degistigini de ortaya
koymaktadir. Modeller, s6zdizimsel ve yapisal olarak tanimlanmis
gorevlerde iyi performans gosterirken, anlamsal olarak karmasik
baglamlarda model performans: diismektedir. Baglamsal dogruluk
ve kalite giivencesi i¢in insan dogrulamasi gerekli ve yapay zekanin
profesyonel konu uzmanligina yardimci olabilecegi ancak onun
yerini alamayacag1 vurgulanmaktadir (Tian, 2026).

Mevcut kiitiiphane sistemlerine entegre edilen uygulamalar
bu islevlerin somut 6rneklerini sunmaktadir. Alma Metadata Editor
icin gelistirilen Al Metadata Assistant, bibliyografik metadata
Onerilerini bilgi profesyonelinin incelemesine sunmakta; dnerilerin
kabul edilmesine, degistirilmesine veya reddedilmesine olanak
tanimaktadir (Ex Libris, 2025). Benzer bi¢imde Belcika Kraliyet
Kiitliphanesi baglamindaki retrospektif kataloglama yaklasimi,
yapay zekanin birikmis kataloglama islerinin islenmesi ve mevcut
kayitlarin  gelistirilmesi amaciyla is akisina eklenebilecegini
tartismaktadir (Lowagie, 2025). Bu orneklerde teknoloji, kayitlarin
niteligine iliskin mesleki karar1 biitiiniiyle tistlenen bir sistemden ¢ok
kataloglama faaliyetini destekleyen bir yardimci1 olarak
konumlanmaktadir.
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Uretken yapay zeka destekli kayit olusturma, farkli diller ve
kaynak tiirleri acisindan da arastirilmaktadir. ChatGPT-4 ile
gerceklestirilen bibliyografik tanimlama calismasinda standartlara
uyum ve hata diizeltme olanaklari incelenirken Sinhala ve Tamil
dillerindeki materyallerde glicliikler bildirilmistir (Gamage &
Wanigasooriya, 2024). Arap¢a materyaller icin MARC 21 kaydi
olusturulmasina odaklanan c¢alisma da dil ve yazi sistemi
ozelliklerinin kataloglama siireclerinde ayrica degerlendirilmesi
gerektigini gostermektedir (Alwreikat et al., 2026). Bu bulgular, ¢ok
dilli ortamlarda kayit {iretiminin yalnizca metin tanimaya
indirgenemeyecegine isaret etmektedir.

Bibliyografik tanimlamanin bir diger boyutu, olusturulan
verilerin mevcut kataloglarla ve yetke dosyalariyla uyumudur.
Uretken yapay zeka farkli ad bigimlerini veya alanlar arasindaki
olas1 iliskileri Onerebilse de Onerilen kisi, kurum ve eser erisim
noktalarinin gecerli yetke kayitlartyla karsilastirilmasi gerekir.
Insan-biiyiik dil modeli is birligine dayali metadata modelleme
yaklagimlari, veri yapilarinin kavramsal olarak diizenlenmesine
yonelik yeni olanaklar sunmaktadir (Bagchi, 2025). Bununla birlikte
bu tiir 6nerilerin uygulanabilirligi, kullanilan kataloglama standard1
ve kurumsal veri altyapisiyla birlikte degerlendirilmelidir.

Uretken yapay zekdnmn bibliyografik tanimlamadaki
siirliliklarini agsmak i¢in kullanilan yaklagimlardan biri Retrieval-
Augmented Generation (RAG) yontemidir. RAG, biyik dil
modellerinin giivenilir bilgi tabanlariyla desteklenmesini saglayarak
haliisinasyon riskini azaltmakta ve {iretilen ¢iktilarin kaynaklara
dayandirilmasin1 miimkiin kilmaktadir. Bibliyografik tanimlamada
RAG, yetke dosyalari, kontrollii sozliikler ve kurumsal kataloglar
gibi giivenilir kaynaklarla entegre edilerek kullamilabilir. Bu
yaklagim, ozellikle konu terimi Onerisi ve smiflandirma numarasi
atama gibi anlamsal yorum gerektiren gorevlerde iiretken yapay
zekanin gilivenilirligini artirmaktadir (Lewis et al., 2020).
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Sonug olarak iiretken yapay zeka, bibliyografik tanimlamada
ilk kayit taslagini hazirlama ve mevcut metadatay1 zenginlestirme
gibi gorevlerde kullanilabilir. Bu olanaklarin kalict bir iyilesmeye
doniismesi, liretilen alanlarin kaynaga dayali olarak dogrulanmasina
ve kayitlarin kullanilan standartlarla uyumlu olmasina baglhidir.
Bibliyografik dogruluk ve tutarlilik sorunlari {i¢lincii bdliimde
ayrintili bigimde ele alinacaktir.

Konu Analizi, indeksleme ve Siniflandirma

Konu analizi, bilgi kaynagiin temel konusunu belirlemeyi
ve bu icerigi uygun terimlerle temsil etmeyi amaglar. Indeksleme,
belirlenen kavramlarin erisim terimlerine doOniistiiriilmesini;
siniflandirma ise kaynagin bir siniflandirma sistemindeki kavramsal
ve hiyerarsik konumunun belirlenmesini icerir. Bu siirecler,
bibliyografik tanimlamadaki veri ¢ikarimindan farkli olarak
disipliner baglamm ve konunun kapsaminin yorumlanmasini
gerektirir (Lancaster, 2003; Hjerland, 2018).

Almanya'daki Leibniz Ekonomi Bilgi Merkezi'nde (ZBW)
yiiriitiilen ¢alismalar sonucunda gelistirilen AutoSE hizmeti, makine
o0grenmesine dayali otomatik konu indeksleme sistemlerinin
kiitliphanelerin giinliilk is akislarina entegre edilmesine Ornek
olusturmaktadir. ZBW biinyesinde yiiriitiilen otomatik konu
indeksleme c¢alismalari, bu tiir sistemlerin kurumsal is akislarina
dahil edilmesinde model performansinin yani sira metadata kalitesi
ve uygulama siireglerinin de Onem tasidigin1 gostermektedir
(Kasprzik, 2024). Uretken yapay zekaya dayali biiyiik dil modelleri
ise bilgi kaynaklarinin igeriklerinden hareketle aday konu terimleri
olusturmak amaciyla kullanilabilmektedir. Bununla birlikte {iretilen
terimlerin anlamsal ac¢idan uygun goériinmesi, kontrollii s6zliiklerin
tanimlarina ve indeksleme politikalarina uygun olduklari anlamina
gelmemektedir. Nitekim Isveg'teki tarihsel LGBTQ+ edebiyat
eserleri tlizerinde gerceklestirilen bir arastirmada, biiyik dil
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modellerinin daha 6zgiil kavramlar yerine genel kavramlari tercih
edebildigi, kontrollii sozliik tanimlarini ve indeksleme politikalarini
her zaman izleyemedigi ve tarihsel baglami yorumlamada giigliik
yasayabildigi belirlenmistir (Golub et al., 2026).

Bu c¢alismalar, otomatik konu indeksleme sistemlerinin
degerlendirilmesinde yalnizca teknik performansin degil, iiretilen
konu terimlerinin bibliyografik standartlara ve kurumsal indeksleme
politikalarina uygunlugunun da dikkate alinmasi gerektigini ortaya
koymaktadir. Biiyiik dil modelleri tarafindan Onerilen konu
terimlerinin  kontrollii sozliiklerdeki karsiliklarinin, kavramsal
ozgiilliik diizeylerinin ve kaynaklarin konusal kapsamini temsil etme
yeterliliklerinin uzmanlar tarafindan degerlendirilmesi Onem
tagimaktadir. Dolayisiyla tiretken yapay zeka, konu indeksleme
sirecinde bagimsiz bir karar mekanizmasindan ziyade, bilgi
profesyonelinin  degerlendirmesine sunulan aday terimlerin
olusturulmasini destekleyen bir ara¢ olarak ele alinmalidir.

Biiytik dil modelleri yalnizca konu terimi tiretmek i¢in degil,
mevcut  indeksleme  kararlarmmi  degerlendirmek icin  de
incelenmektedir. Polonya’da kiitiiphane ve bilgi bilimi alaninda
yayimlanan 40 makaleye atanmis konu tanimlayicilar1 {izerinden
yiiriitiilen arastirmada, modellerin farkli degerlendirme 6l¢iitlerinde
orta ile yiiksek diizey arasinda degisen sonuglar verdigi; buna
karsilik yanlis atanmis tanimlayicilar1 belirleme konusunda
sirliliklarin stirdigii bildirilmistir (Wtodarczyk & Zdunek, 2026).
Bu ¢alisma, otomatik degerlendirme ile uzman degerlendirmesinin
ayni sey olmadigini gdstermesi bakimindan 6nemlidir.

Siniflandirma numarasi1 6nerme goérevi, konu analizine ek
olarak secilen sistemin notasyon yapisini ve uygulama talimatlarin
dikkate almayr gerektirir. Dewey Onlu Simiflama (DOS) gibi
hiyerarsik sistemlerde genis konu alanin belirlemek ile ayrintili alt
siift dogru segmek farkli zorluk diizeylerindedir. ChatGPT-4o,

DeepSeek ve Gemini 2.0 modellerinin Dewey numarasi atama
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performansin1  inceleyen ¢alisma, genel amagli biliylik dil
modellerinin bu alandaki olanaklarint ve siirliliklarini deneysel
olarak degerlendirmistir (Reshi et al., 2026).

Uretken yapay zekanin konu analizi ve siniflandirmadaki
katkisi, aday konu terimleri ve siniflandirma numaralar1 onererek
bilgi profesyonelinin degerlendirecegi  segenekleri  goriiniir
kilmasinda ortaya cikabilir. Ozellikle kontrollii sozliiklerle
eslestirme, notasyon kurallarina uygunluk ve yerel terminoloji gibi
konularda oOnerilerin ayrica sinanmasi gerekir. Bu sorunlarin
giivenilirlik, 6nyargi ve insan denetimi boyutlari izleyen boliimlerde
ele alinacaktir.

Uretken Yapay Zeka Ciktilarinin Giivenilirligi ve Stmirhihklar

Uretken yapay zekdnin kataloglama ve siniflandirma
stireclerinde kullanima, tiretilen ¢iktilarin dogrulugu, giivenilirligi ve
ilgili standartlarla uyumu agisindan c¢esitli sorunlari giindeme
getirmektedir. Bibliyografik bilgilerin hatali veya gercege aykir
bicimde iiretilmesi, kontrollii sozliiklerle uyumsuz konu terimlerinin
onerilmesi, kaynak iceriginin yanlis yorumlanmasi ve algoritmik
onyargilar bu teknolojilerin kullaniminda dikkate alinmasi gereken
baslica smirhiliklar arasindadir. Bu boliimde s6z konusu sorunlar
bibliyografik dogruluk, standartlara uyum, semantik yorum, ényargi,
temsil ve agiklanabilirlik boyutlariyla ilgili literatiir cergevesinde ele
alinmaktadir.

Bibliyografik dogruluk ve uydurulmus bilgi

Uretken yapay zekdnin bibliyografik kayit olusturma
stireclerinde kullanilmasi, {retilen bilgilerin giivenilirligi ve
dogrulanabilirligi agisindan ¢esitli sorunlar1 giindeme getirmektedir.
Biiytik dil modelleri, gercekte bulunmayan kaynaklara iliskin
bibliyografik bilgiler iiretebildikleri gibi mevcut yayinlarin yazar,
eser adi, yaym yili, yaymct ve tanimlayici bilgilerini de hatali

sunabilmektedir (Walters & Wilder, 2023). Literatiirde haliisinasyon
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olarak nitelendirilen bu durum, iiretilen bilgilerin dilsel ve bi¢cimsel
acidan  tutarli  gorlinmesine ragmen ger¢ek kaynaklarla
dogrulanamamasi1 nedeniyle ©Onem tagimaktadir. Bibliyografik
dogruluk agisindan temel sorun, olusturulan bilgilerin belirli bir
kayit bi¢gimine uygun goriinmesinden ¢ok, ilgili kaynaklarla
karsilastirildiginda gergegi ne dlgiide yansittigidir.

Biiyiik dil modellerinin bibliyografik referans iiretimindeki
dogrulugu cesitli deneysel arastirmalarda incelenmistir. ChatGPT-
3.5 ve GPT-4 tarafindan 42 farkli konuda olusturulan toplam 636
bibliyografik referansin degerlendirildigi bir aragtirmada, GPT-3.5
tarafindan iretilen referanslarin  %55'inin, GPT-4 tarafindan
iiretilenlerin ise %18'inin gercekte bulunmayan kaynaklara ait
oldugu belirlenmistir. Ayrica ger¢ek kaynaklara iliskin referanslarda
da bibliyografik hatalar tespit edilmistir (Walters & Wilder, 2023).
Bu bulgular, daha gelismis modellerin kullanilmasinin uydurma
referans sorununu tamamen ortadan kaldirmadigin1 gostermektedir.

Benzer sekilde, ChatGPT tarafindan doga bilimleri ve beseri
bilimler alanlarinda olusturulan referanslarin karsilastirildigi bir
aragtirmada, kaynaklarin varligi ile bibliyografik bilgilerinin
dogrulugunun birbirinden ayr1 degerlendirilmesi gerektigi ortaya
konmustur. Arastirmada, gercekte mevcut yaymlara iligskin
referanslarda dahi dijital nesne tanimlayicilarinin (DOI) hatali
uretilebildigi belirlenmistir (Mugaanyi et al., 2024). Anatomi
alaninda ti¢ biiyiik dil modelinin iirettigi 1.800 referansin incelendigi
baska bir aragtirmada ise modeller arasinda haliisinasyon oranlarinin
farklilastig1 ve bibliyografik bilesenlerin dogrulugunun degiskenlik
gosterdigi bildirilmistir (Ulkir & Pash, 2026). Bu calismalar,
bibliyografik dogrulugun yalnizca bir yaymin varliginin kontrol
edilmesiyle smirli olmadigini; yazar, eser adi, yaym yili ve
tanimlayici gibi bilgilerin de ayr1 ayr1 dogrulanmasini gerektirdigini
gostermektedir.
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Kiitiiphanecilik literatiirline odaklanan bir arastirmada,
ChatGPT-5 tarafindan olusturulan 200 bibliyografik girdi
incelenmistir. Arastirmada girdilerin %741 tamamen dogru
bulunurken %:20,5'inde DOI hatalar1 ve %4'inde birden fazla
metadata hatas1 belirlenmistir (Oladokun et al., 2026). Bu bulgular,
bibliyografik  bilgilerin  onemli  bir  bdliimiiniin  dogru
iiretilebilmesine karsin 6zellikle tanimlayicilar ve ayrintili yayimn
bilgilerinde  dogrulama  gereksiniminin  devam  ettigini
gostermektedir. Dolayisiyla bir bibliyografik girdinin bigimsel
olarak eksiksiz gortinmesi, icerdigi bilgilerin giivenilir oldugunu tek
basina ortaya koymamaktadir.

Uretken yapay zekanm bibliyografik dogruluguna iligkin
sorunlar, yalnizca akademik referans tiretimiyle sinirli degildir.
Kiitliphane kataloglama uygulamalarini ele alan arastirmalarda,
biliylik dil modellerinin bibliyografik kayit olusturma, mevcut
kayitlar1 diizenleme ve kataloglama siireglerini destekleme
potansiyeli de incelenmektedir. ChatGPT-4'tin MARC 21, AACR2
ve RDA standartlar1 ¢ercevesinde degerlendirildigi on kullanim
senaryosunda, mevcut Dbibliyografik kayitlardaki  hatalarin
diizeltilmesi ve kataloglama egitimine destek saglanmasi
bakimindan olumlu sonugclar elde edilmistir. Ayrica CATMELK adli
0zel GPT uygulamasiyla kitaplarin c¢esitli sayfalarindan alinan
gorseller kullanilarak RDA uyumlu MARC 21 kayitlan
olusturulabilmis; ancak Singhalaca ve Tamilce bibliyografik
bilgilerin islenmesinde siirhliklar gozlenmistir (Gamage &
Wanigasooriya, 2024). Arapg¢a materyallere yonelik bir baska
arastirmada ise 13 kitap i¢in ChatGPT tarafindan olusturulan MARC
21 kayitlar, profesyonel bilgi profesyonellerinin hazirladigi
kayitlarla karsilastirilmistir. Yalnizca eser adi verildiginde yeterli
bibliyografik kayit olusturulamamis; yazar, yayinci, yaym yeri ve
yayin tarihi gibi bilgiler saglandiginda temel MARC 21 alanlarini
iceren kayitlar iiretilebilmistir. Bununla birlikte, bazi alanlarda yer
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tutucu ifadelerin kullanildigi ve o6zellikle kodlanmis alanlarda
eksikliklerin bulundugu belirlenmistir (Alwreikat et al., 2026). Her
iki aragtirmanin bulgulari, tiretken yapay zekanin bibliyografik kayit
olusturma ve mevcut kayitlar1 diizenleme siireglerinde destekleyici
bir ara¢ olarak kullanilabilecegini; ancak ¢iktilarin dogrulugunun
saglanan bibliyografik bilgilerin yeterliligine, materyallerin diline ve
kataloglama standartlarina uygunluguna bagh olarak degisebildigini
ortaya koymaktadir.

Uydurulmus  bibliyografik  bilgilerin  dikkat  ¢ekici
ozelliklerinden biri, gercek yayinlara ait unsurlarin bir araya
getirilmesiyle inandirict ancak dogrulanamayan referanslarin
olusturulabilmesidir. Uretken yapay zeki tarafindan olusturulan
uydurma akademik referanslarin 6zellikleri ve benzer referanslarin
yeniden {retilebilmesi sorunu literatiirde ele alinmistir
(Spennemann, 2026). Bu tiir referanslar, yazar, eser adi ve yaymn
bilgileri bakimindan gercek kaynaklara benzeyebildikleri i¢in
dogrulama yapilmadiginda fark edilmeleri giiclesebilmektedir.
Bununla birlikte, akademik referans {retiminde gozlenen bu
sorunlarin dogrudan kiitiiphane kataloglama sistemlerinde ayni
siklikta ortaya ¢iktig1 varsayilamaz.

Bibliyografik dogrulukla ilgili sorunlar, uydurulmus
referanslarin olusturulmasiyla sinirli olmayip bibliyografik verilerin
standartlara uygun bi¢imde iiretilmesi, doniistiiriilmesi ve yeniden
kullanilmas: siireglerini de kapsamaktadir. Uretken yapay zekanimn
olasiliksal ~ caligma  yapisi  ile  bibliyografik  verilerin
standartlastirilmis ve dogrulanabilir olma gerekliligi arasindaki
farklilik,  bu  teknolojilerin  kiitliphane = uygulamalarina
uyarlanmasinda dikkate alinmasi gereken bir sorun olarak
degerlendirilmektedir (Roncaglia, 2026). RDA 6gelerinin Dublin
Core terimleri ve MARC 21 alanlariyla eslestirilmesini inceleyen bir
arastirmada, veri standartlar1 arasindaki yapisal farkliliklardan
kaynaklanan tutarsizliklar belirlenmistir (Taniguchi, 2025). Uretken
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yapay zekd modellerinin bibliyografik metadata olusturma
performansin1 karsilagtiran bir bagka arastirmada ise modellerin
gecersiz konu baghiklar1 ve URI'ler iiretebildigi, kataloglama
kurallarini tutarli bigimde uygulayamadigi goriilmiistiir (Heng et al.,
2026). Bu ¢alismalar birlikte degerlendirildiginde, bibliyografik
dogrulugun korunmasinda yapay zeka tarafindan iiretilen bilgilerin
dogrulanmasinin yani sira veri standartlarinin yapisal 6zelliklerinin
ve farkli sistemler arasindaki uyumun da dikkate alinmasi gerektigi
anlagilmaktadir.

Kiitiiphane = kataloglarinda  bibliyografik  kayitlarin
paylagilmasi ve yeniden kullanilmasi, kataloglama siireglerinde
verimlilik saglamakla birlikte kayitlarin dogrulugunun korunmasini
da onemli hale getirmektedir. WorldCat kapsaminda bibliyografik
verilerin yerel kiitiiphane kataloglarina aktarilabilmesi ve farkl
kurumlar tarafindan yeniden kullanilabilmesi, paylasimci
kataloglamanin kurumsal diizeydeki isleyisini ortaya koymaktadir
(OCLC, 2010). Ote yandan, iiretken yapay zeka tarafindan
olusturulan bibliyografik referanslarda uydurulmus veya hatali
bilgilerin bulunabildigi deneysel arastirmalarla g0Osterilmistir
(Walters &  Wilder, 2023). Bu iki durum birlikte
degerlendirildiginde, iiretken yapay zeka tarafindan olusturulan
hatali bilgilerin dogrulanmadan katalog kayitlarina aktarilmasi
hélinde, s6z konusu yanlisliklarin kayit paylasimi ve yeniden
kullanim siire¢lerinde bagka sistemlere tasinmasi olasi bir risk olarak
degerlendirilebilir. Ancak bibliyografik referans {iretiminde
belirlenen hatalar, bu hatalarin kiitiiphane kataloglar1 arasinda fiilen
yayildigin1 dogrudan kanitlamamaktadir. Bu nedenle s6z konusu
risk, gerceklestigi deneysel olarak gdsterilmis bir sonuctan ziyade,
bibliyografik veri paylasiminin isleyisi ve liretken yapay zekanin
bilinen dogruluk sorunlar1 temelinde yapilan bir degerlendirme
olarak ele alinmalidir.
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Sonug olarak tretken yapay zeka destekli bibliyografik
tanimlamada dogruluk, yalnizca olusturulan kaydin bigimsel
bitiinliigiiyle degil, icerdigi bilgilerin giivenilir kaynaklarla
dogrulanabilirligiyle birlikte degerlendirilmelidir. Akademik
referans iiretimi ve kataloglama uygulamalarina iliskin arastirmalar,
biiyiik dil modellerinin bibliyografik bilgi iiretiminde yararh
olabildigini, ancak yanlis veya uydurulmus bilgilerin ortaya ¢ikma
olasiliginin devam ettigini gostermektedir. Bu nedenle bibliyografik
dogrulugun korunmasi, kayit olusturma asamasindan baslayarak
bilgilerin kontrol edilmesi, aktarilmasi ve yeniden kullanilmasi
stireclerine kadar uzanan bir degerlendirmeyi gerektirmektedir.

Standartlar, kontrollii sozliikler ve tutarhhik

Kataloglama standartlari, bibliyografik verilerin tutarl
bicimde tanimlanmasi, diizenlenmesi ve farkli bilgi sistemleri
arasinda kullanilabilmesi agisindan temel bir islev tstlenmektedir.
MARC 21, bibliyografik verilerin makine tarafindan islenebilir bir
yapida kodlanmasini saglarken RDA, kaynaklarin tanimlanmasi ve
aralarindaki iliskilerin belirlenmesine yonelik kurallar sunmaktadir.
Uretken  yapay zekd modellerinin  bibliyografik  kayit
olusturabilmesi, bu standartlarin biitiin kurallarin1 ve kurumlara 6zgii
uygulama kararlarini1 dogru bigimde yerine getirebildikleri anlamina
gelmemektedir. Biiyiik dil modellerinin MARC 21, AACR2 ve RDA
cercevesinde bibliyografik kayit olusturma, metadata ¢ikarma ve
mevcut kayitlardaki hatalar1 diizeltme kapasiteleri uygulamali
arastirmalarda degerlendirilmistir (Gamage & Wanigasooriya,
2024). Arapca materyaller i¢in ChatGPT araciligiyla olusturulan
MARC 21 kayitlarinin insan bilgi profesyonelleri tarafindan
hazirlanan kayitlarla karsilastirilmas: da standartlara uygunlugun
ayrica incelenmesi gereken bir degerlendirme o6l¢iiti oldugunu
ortaya koymaktadir (Alwreikat et al., 2026). Bu cergevede alan ve
alt alan se¢imi, gostergelerin kullanimi, kodlanmais bilgiler ve iliski
belirtecleri gibi yapisal ayrintilarin dogrulugu, bibliyografik kaydin
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yalnizca bigimsel olarak eksiksiz goriinmesinden bagimsiz olarak
degerlendirilmelidir.

Standartlara uygunluk sorunu, bibliyografik verilerin farkli
metadata  yapilar1 arasinda  doniistiirilmesinde de  O6nem
kazanmaktadir. RDA 6gelerinin Dublin Core terimleri ve MARC 21
alanlariyla eslestirilmesini inceleyen bir arastirmada,
eslestirmelerdeki  karmasikligin  azaltilmast amaciyla oOgeler
arasindaki hiyerarsik ve kapsama iliskilerinden yararlanilmasi
degerlendirilmistir (Taniguchi, 2025). Bu ¢alisma dogrudan iiretken
yapay zeka kullanimini incelememekle birlikte, bibliyografik
metadata donilisiimiiniin yalnizca alan adlarmin karsiliklt olarak
eslestirilmesinden ibaret olmadigini gostermektedir. Dolayisiyla
iretken yapay zeka destekli metadata olusturma ve doniistiirme
stireclerinde, kaynak ve hedef standartlarin yapisal 6zelliklerinin
dikkate alinmasi ve olusturulan eslestirmelerin dogrulanmasi
gerekmektedir.

Uretken yapay zekanin kataloglama standartlariyla birlikte
kullanilmasma yonelik uygulamalardan biri, Alma kiitiiphane
yonetim sistemi icerisinde gelistirilen Al Metadata Assistant'tir. Bu
uygulama, bibliyografik kayitlarin olusturulmasi veya mevcut
kayitlarin zenginlestirilmesi amaciyla metadata onerileri sunmakta;
bilgi profesyonelinin Onerileri incelemesine, kabul etmesine,
diizeltmesine veya reddetmesine olanak tanimaktadir. Ayrica
yoneticiler tarafindan belirli metadata taleplerinin siirlandiriimasi
ve bilgi profesyonelinin konu basliklari, 6zet veya igindekiler bilgisi
gibi  belirli metadata tilirlerine  yOnelik  Oneri  istemesi
desteklenmektedir (Ex Libris, 2025). Sistemin MARC 21 kayitlari
ve Library of Congress konu basliklariyla calismasi, iiretken yapay
zekanin kataloglama siireclerinde tamamen bagimsiz bir karar
mekanizmasi olarak degil, mevcut standartlar ve bilgi profesyoneli
denetimiyle birlikte kullanilmasina yonelik bir uygulama O6rnegi
sunmaktadir. Bununla birlikte, uygulamanin belirli standartlar1 ve

--108--



kontrollii sozliikkleri desteklemesi, olusturulan biitiin Onerilerin
dogrulugunu kendiliginden giivence altina almamaktadir.

Kontrollii sozliikler ve yetke denetimi, liretken yapay zeka
destekli konu analizinde ayrica degerlendirilmesi gereken alanlardir.
Serbest metin liretimine dayanan bir model, kaynagin igerigiyle
anlamsal bakimdan iliskili bir konu terimi dnerebilse de bu terimin
kullanilan kontrollii sozliikte yetkili bi¢cimiyle yer almasi, dogru
konu bashigina karsilik gelmesi ve gerekli alt boliimlerle uygun
bigimde birlestirilmesi ayr1 bir dogrulama gerektirmektedir. Ornegin
Library of Congress konu bagliklarinda yetkili terimlerin sec¢imi ile
cografi, donemsel ve bi¢imsel alt bolimlerin kullanimi, yalnizca
anlamsal benzerlik iizerinden degerlendirilemez. Uretken yapay
zeka destekli metadata uygulamalarinda konu sozliklerinin
kapsaminin kontrollii bigimde genisletilmesinin planlanmasi da bu
alanin ayrn bir degerlendirme ve kalite kontrolii gerektirdigine isaret
etmektedir (Ex Libris, 2025). Bu nedenle konu baslig1 dnerilerinin
dogrulugu, yalnizca kaynagin konusunu yansitma diizeyiyle degil,
ilgili kontrollii s6zliglin yetkili terimleri ve kullanim kurallariyla
uyumu bakimindan da incelenmelidir.

Siniflandirma numarasinin kapsami, notasyon derinligi, tablo
kullannm1 ve sentez kurallari, Onerilen numaranin dogrulugunu
etkileyen unsurlardir. Bu nedenle iiretken yapay zeka tarafindan
onerilen smiflandirma numaralarinin yalnizca konu bakimindan
uygunlugu degil, kullanilan smiflandirma sisteminin yapisal
kurallartyla uyumu da degerlendirilmelidir. Biiyiik dil modellerinin
Dewey siiflandirma numarasi atama performansinin arastirmalara
konu olmasi, bu Onerilerin dogrulugunun ayrica
degerlendirilmesinin dnemini gostermektedir (Reshi et al., 2026).
Burada belirtilen olas1 hata tiirleri, incelenen arastirmalarin
tamaminda ayr1 ayr1 deneysel olarak gosterilmis bulgular seklinde
degil, siniflandirma sistemlerinin kural temelli yapisindan hareketle
belirlenen denetim gereksinimleri olarak ele alinmalidir.
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Tutarlilik, bibliyografik kayitlarin  niteligi  agisindan
standartlara uygunluk kadar 6nemli bir bagka boyuttur. Ayni tiir
kaynaklarin benzer kataloglama kararlariyla temsil edilmesi, katalog
icerisinde dilizenli ve Ongoriilebilir bir bibliyografik yap1
olusturulmasina  katki  saglamaktadir.  Kiitliphaneler, yerel
kataloglama politikalari, yetke dosyalar1 ve ortak uygulama kararlar
araciligiyla bilgi profesyonelinin arasinda ortaya ¢ikabilecek yorum
farkliliklarin1 azaltmaya c¢alismaktadir. Bununla birlikte, biiylik dil
modellerinin ¢iktilar1 aym1 girdiler karsisinda dahi farklilik
gosterebilmektedir. Nitekim Al Metadata Assistant'in  resmi
kullanim belgelerinde, ayni kaynak icin yinelenen islemlerde farkli
metadata Onerileri alinabilecegi ve model ¢iktilarinin  zaman
icerisinde degisebilecegi belirtilmektedir (Ex Libris, t.y.). Bu 6zellik,
iiretken yapay zekd destekli kataloglama siireclerinde c¢iktilarin
yalnizca tek tek dogrulanmasini degil, koleksiyon genelinde tutarli
bicimde kullanilmasinin da degerlendirilmesini gerektirmektedir.

Ayni kaynaga farkli islemlerde birbirinden farkli konu
basliklar1 veya siiflandirma numaralar1 6nerilmesi, bu Onerilerin
denetlenmeden kullanilmast durumunda katalog i¢i tutarliligy
olumsuz etkileyebilecek olasi1 bir risk olusturmaktadir (Ex Libris,
t.y.). Bu nedenle yapay zeka destekli kataloglama is akislarinda
kullanilan modelin siirlimiiniin, istemlerin, basvurulan veri
kaynaklarinin ve bilgi profesyoneli tarafindan yapilan diizeltmelerin
miimkiin oldugunca izlenebilir olmas1 énem tasimaktadir. Uretken
yapay zekddan elde edilen Onerilerin kurumsal kataloglama
politikalari, kontrollii soézliikler ve siniflandirma kurallariyla
karsilagtirilmasi,  bibliyografik  verilerin ~ dogrulugunun  ve
tutarliliginin korunmasina yonelik temel bir denetim yaklasimi
olarak degerlendirilebilir.

Semantik yorumun sinirlari
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Uretken yapay zekanm bibliyografik metadata olusturma
stireclerindeki basarisi, gergeklestirilen gorevin niteligine gore
farklilik  gosterebilmektedir. Dijital koleksiyonlarin metadata
yOnetimini inceleyen bir arastirmada, yapilandirilmis metadata
olusturma gorevleri ile anlamsal anahtar kelime belirleme
gorevlerinin farkli performans diizeyleri sergiledigi bildirilmistir
(Tian, 2026). Bu ayrim, kaynaktan dogrudan elde edilebilen
bibliyografik bilgiler ile kaynagin igeriginin yorumlanmasini
gerektiren konu verilerinin  ayn1  otomasyon yaklasimiyla
degerlendirilmemesi gerektigine isaret etmektedir. Yazar, eser adi
veya yayin tarihi gibi agik¢a tanimlanabilen bilgiler uygun kaynaklar
iizerinden dogrulanabilirken, konu analizi eserin amaci, kapsami,
disiplini ve ele alinig bigiminin degerlendirilmesini gerektirmektedir.
Dolayisiyla iiretken yapay zekanin bibliyografik bilgileri dogru
bicimde cikarabilmesi, eserin konusunu ayni dogruluk diizeyinde
temsil edebilecegi anlamina gelmemektedir.

Semantik (anlambilim), sozciik dizilimlerinin climleye
kattig1 anlam, climle yapilarinin anlasilmasi ve ciimle anlaminin
ortaya ¢ikarilmasidir (Adali, 2020, s. 273). Kiitiiphanelerde konu
analizi acisindan semantik c¢oziimleme, bir eserde kullanilan
sozciiklerin yalmizca sozlik anlamlariyla degil, baglam iginde
tasidiklar1 anlamlarla birlikte degerlendirilmesini gerektirmektedir.
Bu siirecte karsilagilan temel glicliiklerden biri, metinde kullanilan
kavramlarla eserin asil konusu arasindaki iliskinin her zaman
dogrudan olmamasidir. Bir kavramin eser adinda bulunmasi, o
kavramin eserin temel inceleme konusu oldugunu tek basina
gostermeyebilir. Benzer sekilde, bir eserin konusu eser adinda agikga
belirtilmemis ya da farkli kavramlarla ifade edilmis olabilir. Bu
nedenle konu analizi, sozciiklerin belirlenmesinin  Otesinde
kavramlarin baglam i¢erisinde yorumlanmasini, eserin hangi disiplin
cergevesinde ele alindiginin belirlenmesini ve konusal kapsaminin
degerlendirilmesini gerektirmektedir. Biiyilk dil modellerinin
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Dewey Onlu Smiflama Sistemi kapsaminda siniflandirma numarasi
atama performansinin karsilastirmali olarak aragtirilmasi, iiretken
yapay zekd ile gergeklestirilen siiflandirmanin  ayrica
degerlendirilmesi  gereken bir wuygulama alam1  oldugunu
gostermektedir (Reshi et al., 2026).

Omegin “gocuklarda kalp hastaliklar” bicimindeki bir eser
adi, ilk degerlendirmede pediatri ve kardiyoloji alanlariyla
iliskilendirilebilir. Ancak eserin dogumsal kalp hastaliklarina,
cerrahi tedavi yontemlerine, yogun bakim siireclerine veya belirli bir
hastalik grubuna odaklanmasi, konu analizi ve smiflandirma
kararlarini etkileyebilir. Bu durumda yalnizca eser adindan hareketle
yapilan bir degerlendirme, kaynagin ayrintili konusal kapsamini
belirlemek icin yeterli olmayabilir. Icindekiler, 6zet, dnséz ve
gerektiginde eserin ilgili boliimlerinin incelenmesi, konunun daha
dogru belirlenmesine katki saglayabilir. Benzer sekilde, Dewey
siiflandirma numarasi yalnizca eser adindaki bir kavramin karsiligi
olarak degerlendirilmemelidir. Kaynagin konusal odag, ele alinig
bi¢imi ve smiflandirma sistemine iligskin talimatlar birlikte dikkate
alimmalidir. Dolayisiyla iiretken yapay zeka tarafindan onerilen bir
numaranin anlamsal bakimdan uygun goriinmesi, bu numaranin
kaynak incelemesi ve simniflandirma kurallariyla dogrulanmasi
geregini ortadan kaldirmamaktadir.

Semantik yorumun bir diger boyutu, ayn1 kaynagmn farkh
kavramsal gergeveler icerisinde temsil edilebilmesidir. Bir eser
birden fazla disiplinle iligkili olabilecegi gibi, igerdigi kavramlar
arasinda temel konu ile ikincil konularin ayrilmasi1 da gerekebilir.
Uretken yapay zeka tarafindan onerilen konu terimlerinin anlam
bakimindan ilgili olmasi, bunlarin kaynagin temel konusunu yeterli
diizeyde temsil ettigini tek basina gostermemektedir. Nitekim biiyiik
dil modellerinin insan tarafindan gerceklestirilen konu indeksleme
islemlerini degerlendirmek amaciyla kullanilmasi da aragtirmalara
konu olmustur (Wtodarczyk & Zdunek, 2026). Bununla birlikte, bu
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tiir caligmalarin varligi, modellerin her kosulda bilgi profesyonelleri
ille esdeger konu analizi  gerceklestirebildigi  seklinde
yorumlanmamalidir. Konu temsilinin niteligi, Onerilen terimlerin
anlamsal uygunlugunun yami sira kaynagin kapsamini, temel
konusunu ve disiplin baglamini ne 0lgiide yansittigr {lizerinden
degerlendirilmelidir.

Bu smurliliklar, tiretken yapay zekanin konu analizi ve
simiflandirma stireglerinde kullanilmasinin yararsiz oldugu anlamina
gelmemektedir. Biiyilk dil modelleri, olast konu terimlerinin
belirlenmesi, uzun igindekiler listelerinin 6zetlenmesi, kavramlar
arasindaki  iligkilerin  karsilastirlmast ~ ve  siniflandirma
seceneklerinin bilgi profesyoneline sunulmasi gibi gorevlerde
destekleyici araglar olarak degerlendirilebilir. Ancak bu kullanim
alanlari, Onerilerin dogrulugunun ve uygulamadaki basarisinin
ayrica smanmasmi gerektirmektedir. Ozellikle kaynagin konusal
kapsaminin belirsiz oldugu, birden fazla disiplinle iliskili bulundugu
veya ayrintili smiflandirma kararlarinin verilmesini gerektirdigi
durumlarda insan degerlendirmesinin 6nemi artmaktadir. Bu nedenle
iretken yapay zeka destekli konu analizi ve smiflandirma
streclerinde otomasyon diizeyinin, gorevin dogrulanabilirligi,
konusal belirsizlik ve olas1 hata sonuglar1 dikkate alinarak
belirlenmesi uygun bir yaklagim olarak degerlendirilebilir.

Onyargy, temsil ve agiklanabilirlik

Kataloglama ve smiflandirma, yalnizca bibliyografik
bilgilerin teknik olarak diizenlenmesinden ibaret degildir. Bilgi
kaynaklarinin hangi kavramlarla temsil edildigi, hangi konu
bagliklar1 altinda bir araya getirildigi ve hangi siniflandirma
konumlarina yerlestirildigi, kullanicilarin bu kaynaklara erigimini ve
kaynaklar arasindaki iligkileri kesfetmesini etkileyebilmektedir. Bu
nedenle iiretken yapay zekanin kataloglama siireglerinde
kullanilmasi, teknik verimlilik ve dogrulugun yani sira mesleki etik
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ilkeler acisindan da degerlendirilmelidir. Kataloglama Etigi
Kurallar1 ¢ergevesinde yapay zeka kullanimimi inceleyen bir
aragtirmada, kataloglama alanindaki uygulama calismalarinin veri
dogrulugu, gizlilik ve Onyargi gibi etik sorunlari her zaman
sistematik bigimde ele almadig1 belirtilmekte; sorumlu yapay zeka
kullannomina yonelik mesleki yaklasimlarin  gelistirilmesi  de
tartisiimaktadir (Dover & Grzegorski, 2025). Benzer sekilde
kataloglama ve metadata profesyonellerinin yapay zeka
uygulamalaria iligkin etik ¢erceveleri kurumsal is akislarina
uyarlamast ve dogru, kiiltiirel agidan duyarli metadata tiretme
sorumlulugunu siirdiirmesi gerektigi vurgulanmaktadir (Sussmeier
& Henry, 2025).

Uretken yapay zekd modellerinin egitim verilerindeki
tarihsel, kiiltiirel ve dilsel oriintiileri yeniden {iretme potansiyeli, bu
sistemlerin bibliyografik konu temsilinde olusturabilecegi risklerin
basinda gelmektedir. Yapay zeka risklerini ele alan NIST (National
Institute of Standards and Technology) ¢ercevesinde Onyargi;
sistematik, hesaplamali/istatistiksel ve insan-bilissel olmak iizere ii¢
kategoride incelenmektedir. Sistematik Onyargilar kurumsal
uygulamalar ve toplumsal yapilardan, hesaplamali ve istatistiksel
onyargilar veri dagilimlarindan ve algoritmik siireglerden, insan-
biligsel onyargilar ise bireylerin yapay zeka sistemlerini algilama ve
kullanma bi¢imlerinden kaynaklanabilmektedir. Ayrica yapay zeka
sistemlerinin mevcut onyargilar1 daha genis 6lgekte yeniden iiretme
ve olumsuz etkilerini artirma riski bulundugu belirtilmektedir
(National Institute of Standards and Technology [NIST], 2023).
Kataloglama baglaminda bu riskler, baskin dil ve kiiltiirlere ait
terimlerin  Oncelenmesi, yerel kavramlarin yeterince temsil
edilmemesi veya belirli topluluklara iligkin kaynaklarin genelleyici
konu basliklariyla tanimlanmasi seklinde ortaya ¢ikabilir. Amerikan
Kiitiiphane Dernegi (ALA) tarafindan yayimlanan rehberde de
yapay zeka destekli kesif ve teknik hizmet uygulamalarinin belirli
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konularin, yazarlarin, goriislerin, dillerin ve topluluklarin
goriintirliigiinii azaltabilecek Oriintliler bakimindan diizenli olarak
incelenmesi onerilmektedir (ALA, 2026).

Onyargmin belirlenebilmesi icin tekil hata orneklerinin
Otesine gecen sistematik degerlendirme yontemlerine ihtiyag vardir.
Bu kapsamda farkl1 dillerde, disiplinlerde ve kiiltiirel baglamlarda
hazirlanmis kaynaklardan olusan bir degerlendirme kiimesi
olusturulabilir. Uretken yapay zekd tarafindan &nerilen konu
basliklar1 ve siiflandirma numaralari, uzman bilgi profesyonelinin
dogruladigr  kayitlar ve kullanilan  kontrollii  sozliiklerle
karsilastirilabilir. Degerlendirme sirasinda dogru konu terimi
onerme orant, yetkisiz terim kullanimi, konusal 6zgiillik diizeyi ve
siiflandirma hatalar1 gibi gostergeler incelenebilir. Bu gostergelerin
kaynaklarin dili, konusu ve ilgili kiiltiirel baglamlara gbre ayr1 ayri
degerlendirilmesi, belirli gruplarda yogunlasan hata Oriintiilerinin
belirlenmesine yardimci olabilir. NIST c¢ercevesinin MEASURE
2.11 maddesinde de yapay zeka sistemlerindeki adalet ve Onyargi
risklerinin ~ degerlendirilmesi  ve  sonuglarin  belgelenmesi
ongoriilmektedir (NIST, 2023).

Bununla birlikte, her hatali konu baslig1 veya siniflandirma
numarasi dogrudan onyargi gostergesi olarak
degerlendirilmemelidir. Onyarg1 degerlendirmesinde belirli kaynak
gruplarinin  digerlerine kiyasla sistematik bigimde daha diisiik
dogrulukla temsil edilip edilmedigi ve bu farkliligin hangi kosullarda
ortaya ¢iktig1 incelenmelidir. Ornegin, konu kapsami bakimindan
Tiirkce ve Ingilizce kaynaklara yonelik konu bashigi onerileri,
dogruluk ve ayrinti diizeyi acisindan karsilastirilabilir. Benzer
sekilde, yerel kiiltiire iliskin kavramlarin daha genel terimlerle
degistirilip degistirilmedigi veya belirli konularin sistematik
bicimde daha genis siiflara yonlendirilip yonlendirilmedigi
degerlendirilebilir. Ancak bu karsilastirmalarda kaynaklarin konu
giicliigii, kullanilan metadatanin kapsami ve degerlendirme
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kiimesinin dagilimi dikkate alinmalidir. Ayrica gruplar arasinda
benzer dogruluk degerlerinin elde edilmesi, biitiin kullanicilar
acisindan adil ve erisilebilir bir sistem olusturuldugunu tek basina
gostermemektedir. NIST c¢ergevesinde de adaletin yalnizca
istatistiksel dengeden ibaret olmadigi; erisilebilirlik ve mevcut
toplumsal esitsizliklerin etkilerinin de dikkate alinmasi gerektigi
belirtilmektedir (NIST, 2023).

Onyargilarin degerlendirilmesinde yalmizca teknik dlgiitlere
dayanilmas1  yeterli olmayabilir. Kataloglama kararlarinin
kaynaklarda temsil edilen topluluklar iizerindeki etkilerinin
anlasilabilmesi i¢in bilgi profesyonelinin, alan uzmanlarinin ve
gerektiginde  ilgili  kullanict  topluluklarinin  goriislerinden
yararlanilmasi 6nem tagimaktadir. NIST ¢ergevesinin GOVERN 5.1
maddesi, yapay zekd sistemlerinin  gelistirilmesi  veya
uygulanmasindan sorumlu ekiplerin disindaki paydaslardan olast
bireysel ve toplumsal etkiler hakkinda geri bildirim toplanmasina,
bu geri bildirimlerin degerlendirilmesine ve uygun goriilenlerin
streclere dahil edilmesine yonelik kurumsal uygulamalarin
gelistirilmesini  ongormektedir (NIST, 2023). Bu yaklasim
kataloglama siireglerine uyarlandiginda, kiiltiirel agidan duyarh
metadata olusturulmasi ve sorunlu konu temsillerinin belirlenmesi
bakimindan katilimer bir degerlendirme mekanizmasi kurulmasina
katki saglayabilir. Kataloglama ve metadata profesyonellerinin etik
yapay zeka uygulamalarinda sahip olduklari uzmanligin kurumsal
politikalara yansitilmasi da bu agidan 6nem tagimaktadir (Sussmeier
& Henry, 2025).

Aciklanabilirlik, Ozellikle konu analizi ve siniflandirma
kararlarinin denetlenmesi agisindan Onem tasimaktadir. NIST
cercevesinde seffaflik, aciklanabilirlik ve yorumlanabilirlik birbirini
destekleyen ancak farkli islevleri bulunan ozellikler olarak ele
alinmaktadir. Seffaflik, sistemin isleyisine ve kullanimina iligkin
bilgilerin erisilebilirligiyle; agiklanabilirlik, sistemin nasil
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calistiginin anlagilmasiyla; yorumlanabilirlik ise iiretilen ¢iktinin
kullanim baglamindaki anlaminin degerlendirilmesiyle iligkilidir
(NIST, 2023). Kataloglama uygulamalarinda bu ayrim, yalnizca
yapay zeka tarafindan hangi konu basliginin veya siniflandirma
numarasinin Onerildiginin bilinmesiyle yetinilmemesi gerektigini
gostermektedir. Onerinin hangi bibliyografik verilere dayandigi,
ilgili kontrollii s6zliik veya smiflandirma kurallariyla nasil
iliskilendirildigi ve bilgi profesyoneli tarafindan hangi gerekceyle
kabul edildigi ya da degistirildigi de izlenebilir olmalidir.

Bir bilgi profesyoneli belirli bir konu bashgm veya
siiflandirma numarasint segme gerekgesini eserin temel konusu,
kullanilan ~ kontrollii  sozliiglin  kurallar1  veya smniflandirma
semasindaki kapsam notlar1 ve talimatlar {lizerinden agiklayabilir.
Biiyiik dil modelleri, uygun goriinen bir 6neri iiretse bile, bu dnerinin
hangi dogrulanabilir kaynaklara ve kurallara dayandigini her zaman
acikca gosteremeyebilir. Modelden karara iliskin aciklama
istenmesi, bilgi profesyonelinin 6neriyi degerlendirmesine yardimei
olabilir; ancak fiiretilen agiklamanin da model c¢iktisi oldugu ve
gercek karar siirecini dogru bi¢cimde yansittiginin varsayillamayacagi
dikkate alinmalidir. Bu nedenle agiklanabilirlik, yalnizca modelin
gerekge tliretmesiyle siirlandirilmamalr; sunulan gerekgelerin yetke
kayitlari, kontrollii sozliikler ve siniflandirma talimatlar: iizerinden
dogrulanabilmesiyle birlikte degerlendirilmelidir. Yapay zeka
sistemlerinin etik agidan degerlendirilmesinde mesleki standartlarin
ve kataloglama uzmanhgmin dikkate alinmasi, bu denetim
yaklagimiyla uyumludur (Dover & Grzegorski, 2025).

Tiirkge ve diger Ingilizce dis1 diller agisindan &nyargi ve
temsil sorunlarinin ayrica degerlendirilmesi gerekmektedir. Biiyiik
dil modellerinin ¢ok dilli metinleri isleyebilmesi, farkli dillerde aym
diizeyde bibliyografik konu analizi gergeklestirebildikleri anlamina
gelmemektedir. Tiirkiye'deki kiitliphaneler agisindan yalnizca
Tiirkge eser adlarinin  anlagilmast  degil, Tiirkge konu
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terminolojisinin, yerel yetke wuygulamalarinin ve kullanilan
siniflandirma kurallarinin dogru bicimde uygulanmast da Onem
tasimaktadir. Bu nedenle Tiirk¢e kaynaklar {izerinde yapilacak
uygulamali degerlendirmelerde konu terimlerinin dogrulugu,
terminolojik uygunluk, konusal 0Ozgiillik, yerel kavramlarin
korunmasi ve simiflandirma tutarliligit gibi Olgiitlerin  birlikte
incelenmesi yararli olacaktir. Bu tiir calismalar, iiretken yapay
zekanin Tiirk¢ce bibliyografik veriler {izerindeki kullanim
olanaklarimin ve smirhiliklarinin  ortaya konulmasma katki
saglayabilir.

Insan Denetimi ve Bilgi Profesyonelinin Rolii

Uretken yapay zekdnm kataloglama ve siniflandirma
stireclerinde sundugu olanaklar, bibliyografik dogruluk, standartlara
uygunluk, semantik yorum ve etik sorumluluk agisindan insan
denetiminin &nemini ortadan kaldirmamaktadir. Onceki béliimde ele
alinan smirliliklar, yapay zekd destekli uygulamalarda yalnizca
teknik performansin degil, Uretilen ¢iktilarin mesleki ilkelere ve
kurumsal  kataloglama  politikalarma  uygunlugunun  da
degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Bu baglamda bilgi
profesyonelinin rolii, bibliyografik kayitlar1 dogrudan olusturan kisi
olmanin Gtesine gecerek yapay zeka tarafindan sunulan onerileri
degerlendiren, dogrulayan ve gerektiginde diizelten bir uzmanlik
alanin1 da kapsamaktadir. Bu boliimde insan-dongiide yaklasima,
mesleki sorumluluk ve yapay zeka destekli kataloglama siireglerinde
bilgi profesyonellerinin iistlenebilecegi gorevler ele alinmaktadir.

Insan-déngiide yaklasim

Yapay zekad sistemlerinde kararlarin tamamen otomatik
olarak alimmasi, insan uzmana birakilmasi veya yapay zeka
Onerilerinin insan kararlarin1 desteklemek amaciyla kullanilmasi
gibi farkli insan—yapay zeka etkilesim bi¢imleri bulunmaktadir.
Uretken yapay zekanm teknik hizmetlerde sorumlu kullanimi
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acisindan one ¢ikan yaklagimlardan biri, human-in-the-loop (HITL)
olarak adlandirilan insan-dongiide yaklasimidir. Bu yaklagimda
yapay zeka sistemi belirli islemleri gerceklestirirken veya Oneriler
iiretirken insan uzman is akisinin belirlenen asamalarinda ¢iktilar
degerlendirme ve kararlari denetleme gorevini {stlenmektedir
(NIST, 2023). Kataloglama ve simiflandirma siireglerinde insan-
dongiide yaklasimimnin temel amaci, insan midahalesini
otomasyonun Oniinde bir engel olarak gérmek degil, yapay zekanin
bilgi isleme ve igerik {liretme kapasitesi ile bilgi profesyonelinin
baglamsal degerlendirme yetkinligini, kataloglama standartlarina
hakimiyetini ve mesleki sorumlulugunu bir araya getirmektir.
Boylece insan denetimi, yalnizca hatalarin giderilmesine yonelik
sonradan gercgeklestirilen bir islem degil, yapay zeka destekli is
akisinin ~ tasarimina  dahil  edilen  bir unsur  olarak
degerlendirilmektedir.

ALA’nin yapay zeka rehberinde, kataloglama, siniflandirma
ve saglama siire¢lerinde yapay zeka kullaniminin insan gbzetimi ve
denetimi icerecek bi¢imde yapilandirilmasi; caligsanlarin sistem
tarafindan olusturulan Onerileri kabul etme, diizenleme veya
reddetme yetkisini korumasi gerektigi belirtilmektedir. Rehberde
yapay zekanin taslak bibliyografik betimleme, aday konu terimleri
olusturma, metadata zenginlestirme ve baglangic diizeyinde
siniflandirma  Onerileri sunma gibi destekleyici gorevlerde
kullanilabilecegi ifade edilmektedir. Ozellikle konu baslklari,
smiflandirma, yetke calismalari, Ingilizce disindaki materyaller ve
hassas konularla ilgili islemlerde uzman degerlendirmesinin
stirdiiriilmesi gerektigi vurgulanmaktadir (ALA, 2026).

ALA (2026) rehberinde vurgulanan insan gozetimi ve
denetimi ilkeleri dogrultusunda, yapay zeka destekli kataloglama
siireglerinde insan katilimi farkli bigimlerde yapilandirilabilir. insan
onayma dayali uygulamalarda sistem tarafindan olusturulan
bibliyografik kayit veya metadata Onerisi, bilgi profesyonelinin
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kabul ya da ret kararina sunulmaktadir. Insan degerlendirmesine
dayali uygulamalarda ise Oneriler yalnizca onaylanmakla sinirl
kalmamakta; dogruluk, standartlara uygunluk ve konusal temsil gibi
olgciitler iizerinden incelenerek gerektiginde diizeltilmektedir. Insan—
yapay zeka is birligine dayali uygulamalarda bilgi profesyoneli,
islemin farkli asamalarinda modele yonlendirme yapmakta, ek
bibliyografik bilgiler saglamakta, alternatif Oneriler istemekte ve
nihai karar1 vermektedir. Burada agiklanan uygulama bigimleri,
birbirini dislayan kesin kategoriler olarak degil, kataloglama is
akiglarinda insan katiliminin farkl: islevlerini agiklamak amaciyla
kullanilan bir degerlendirme c¢ergevesi olarak ele alinmalidir.
Ornegin bir bilgi profesyoneli, ayni kayt iizerinde yapay zekayla
etkilesimli  bicimde ¢alisabilir, Onerilen konu basliklarini
degerlendirebilir ve son asamada kaydi onaylayabilir.

Insan-dongiide yaklasimi, iiretken yapay zekanim teknik
hizmetleri tamamen bagimsiz bigimde yiiriitebilecegi varsayimai ile
hata olasilig1 nedeniyle bu teknolojinin hicbir yarar saglamayacagi
diisiincesi arasinda, gorevin niteligine dayanan bir uygulama olanagi
sunmaktadir. Bu kapsamda otomasyon ve insan denetiminin diizeyi,
islemin dogrulanabilirligi, karmasiklig1 ve olast hata sonuglarina
gore farklilagtirilabilir. Kaynaktan agikca elde edilebilen
bibliyografik bilgilerin ¢ikarilmast daha yiiksek otomasyon
diizeyiyle yiiriitiilebilirken konu analizi ve siniflandirma onerilerinin
daha yogun uzman incelemesi gerektirmesi miimkiindiir. Yetke
denetimi, kiiltiirel agidan hassas konu temsili ve karmasik
siniflandirma kararlarinda ise insanin ydnlendirici roliiniin
korunmasi Onem tasimaktadir. Bu gorev ayrimi, yapay zeka
sistemlerinin kullanim baglamina gore degerlendirilmesi ve risklerin
yonetilmesi yaklasimiyla uyumludur (NIST, 2023).

Insan denetiminin uygulamadaki &rneklerinden biri, Alma
kiitiiphane yoOnetim sistemi igerisinde kullanilan AI Metadata
Assistant'tir. Bu uygulama, bilgi profesyoneline bibliyografik kayit
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olusturma veya mevcut kayitlar1 zenginlestirme amaciyla metadata
oOnerileri sunmaktadir. Bilgi profesyoneli, Onerileri
inceleyebilmekte, kabul edebilmekte, diizenleyebilmekte veya
reddedebilmektedir. Ayrica belirli metadata tiirleri i¢in Oneri talep
edilmesi ve yoneticiler tarafindan kullanilabilecek o6zelliklerin
sinirlandirilmasi desteklenmektedir (Ex Libris, 2025; Ex Libris, t.y.).
Boylece iiretken yapay zeka, bilgi profesyonelinin kullandig
metadata diizenleme ortamima yardimci bir ara¢ olarak dahil
edilmekte ve oOnerilerin degerlendirilmesi mevcut kataloglama is
akist  icinde  gerceklestirilebilmektedir.  Bununla  birlikte,
uygulamanin insan onayina olanak tanimasi, her Onerinin yeterli
diizeyde incelendigini tek bagina géstermemektedir.

Insan denetiminin yalmzca islemin sonunda gerceklestirilen
kisa bir kontrol olarak anlasilmasi yeterli degildir. Etkili bir insan-
dongiide  uygulamasinda  uzmanlarin  hangi  gorevlerin
otomatiklestirilecegine, hangi kaynak verilerin kullanilacagina,
hangi metadata alanlar1 i¢in Oneri olusturulacagina ve hangi
durumlarda zorunlu inceleme yapilacagina iliskin kararlara katilmasi
onemlidir. Bu agidan insan miidahalesi islem Oncesinde sistemin
kullannm kosullarinin belirlenmesini, islem sirasinda Onerilerin
degerlendirilmesini ve islem sonrasinda kayitlarin dogrulanmasin
kapsayabilir. Yapay zekad sistemlerine ilisgkin sorumluluklarin
tanimlanmasi, risklerin degerlendirilmesi ve siireclerin belgelenmesi
giivenilir yapay zeka yonetisiminin temel bilesenleri arasinda yer
almaktadir (NIST, 2023).

Bununla birlikte, is akisinda bir insanin bulunmasi,
denetimin her durumda etkili bicimde gergeklesecegini garanti
etmemektedir. Otomatik sistemlerin Onerilerine asir1 glivenilmesi,
kullanicilarin bu o6nerileri yeterince sorgulamadan kabul etmesine
veya sistemden uyar1 gelmediginde gerekli kontrolleri yapmamasina
neden olabilmektedir. Otomasyon yanlilig1 olarak adlandirilan bu
durum, ihmal ve icra hatalar1 iizerinden agiklanmaktadir. Ihmal
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hatasi, otomatik sistemin bir sorunu bildirmemesi nedeniyle
kullanicinin gerekli miidahaleyi gerceklestirmemesi; icra hatasi ise
sistemin yanlis Onerisinin, diger gilivenilir bilgilerle celismesine
ragmen izlenmesidir (Skitka et al., 1999). Otomatik izleme
yardimcisinin  kullanildigi deneysel bir arastirmada, otomasyon
destegi alan katilimcilarin destek almayan katilimcilara kiyasla daha
fazla ihmal hatas1 yaptig1 belirlenmistir. Otomasyon kullanilan
kosulda 1ilgili olaylarin dogru tespit edilme orant %359 iken
otomasyon kullanilmayan kosulda bu oran %97 olarak bulunmustur.
Ayrica katilimeilarin, otomatik sistemin hatali yonlendirmelerini
diger gostergeler aksini ortaya koymasina ragmen izleyebildigi
goriilmustiir (Skitka et al., 1999). Bu bulgular, insanin karar siirecine
dahil edilmesinin otomatik sistemlere asir1 glivenme riskini tek
basma ortadan kaldirmadigini  gostermektedir. Kataloglama
stireclerinde de benzer bir riskin ortaya ¢ikmasi miimkiindiir.
Omegin yapay zekd tarafindan oOnerilen bir smiflandirma
numarasinin, eserin temel konusu ve ilgili siniflandirma kurallariyla
karsilagtirilmadan kabul edilmesi icra hatasina; sistemin herhangi bir
sorun bildirmemesi nedeniyle eksik veya hatali bibliyografik
alanlarin kontrol edilmemesi ise thmal hatasina benzer bir duruma
yol agabilir. Bu nedenle insan onaymin gergek bir kalite kontrol
islevi  gorebilmesi i¢in bilgi profesyonellerinin  Onerileri
degerlendirebilecek bilgiye, zamana ve gerekli dogrulama
kaynaklarina erisiminin saglanmasi énemlidir. Insan denetiminin
niteligi, yalnizca son kararin bir insan tarafindan verilmesiyle degil,
bu kararin yeterli incelemeye dayanmasiyla iliskilidir.

Insan-dongiide yaklagiminin etkililigi, uygulama
sonuglariin diizenli olarak degerlendirilmesiyle de desteklenebilir.
Bu kapsamda yapay zeka tarafindan oOnerilen kayitlarin kabul,
diizeltme ve ret oranlari; en sik karsilasilan hata tiirleri; bilgi
profesyonellerinin miidahale ettigi metadata alanlar1 ve son
kayitlarin kalite kontrol sonuglari incelenebilir. Ancak yiiksek kabul
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orani tek basina basaril bir insan—yapay zeka is birliginin gostergesi
olarak degerlendirilmemelidir. Kabul edilen 6nerilerin dogrulugu ve
kataloglama standartlarina uygunlugu da ayrica Olclilmelidir.
Boylece insan denetimi yalnizca kurumsal bir ilke olarak kalmayip
sonuglart izlenebilen ve gerektiginde gelistirilebilen bir kalite
giivence mekanizmasina doniistiiriilebilir.

Mesleki sorumluluk ve etik

Uretken yapay zekanin kataloglama ve siniflandirma
stireclerine dahil edilmesi, bilgi profesyonellerinin mesleki
sorumluluklarim  ortadan kaldirmamakta; bu sorumluluklarin
teknoloji destekli ¢aligma ortamlarinda yeniden degerlendirilmesini
gerekli kilmaktadir. Kataloglama ve siiflandirma kararlari, bilgi
kaynaklarinin bibliyografik olarak tanimlanmasimnin yami sira
erigilebilirligini, bulunabilirligini ve kullanicilar tarafindan
anlamlandirilmasini da etkilemektedir. IFLA tarafindan yayimlanan
Kiitiiphaneciler ve Diger Bilgi Calisanlar1 i¢in Etik Kurallar, bilgiye
erisim, bireylere ve topluma karsi sorumluluk, gizlilik, seffaflik,
tarafsizlik ve mesleki yeterlilik gibi ilkeleri kiitiiphanecilik
mesleginin etik temelleri arasinda ele almaktadir (IFLA, 2012).
Kataloglama Etigi Kurallar1 ¢ergevesinde yapay zeka kullaniminm
degerlendiren bir calismada, yapay zekd teknolojilerinin etik
kataloglama ilkelerini hem destekleyebilecegi hem de bu ilkelerle
celigebilecegi  belirtilmektedir. Metadata {iretiminde hiz ve
kapasitenin artirilmasi, veri Orlntiilerinin  ve tutarsizliklarin
belirlenmesi  gibi  olanaklarin  bilgi  kaynaklarina erisimi
destekleyebilecegi; buna karsilik 6nyargi, veri dogrulugu, gizlilik,
seffaflik ve kurumsal kaynaklara erisimde esitsizlik gibi sorunlarin
etik riskler olusturabilecegi tartisilmaktadir. Calismada ayrica yapay
zeka uygulamalarinin planlama, uygulama ve bakim asamalarinda
etik ilkelerin degerlendirilmesine yonelik bir kontrol listesinin
gelistirilmesi Onerilmektedir (Dover & Grzegorski, 2025). Bu
yaklagim, iiretken yapay zeka destekli kataloglama uygulamalarinda
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etik sorumlulugun yalnizca ortaya ¢ikan hatalarin diizeltilmesiyle
sinirlt  olmadigini, teknolojinin se¢imi ve kullanimi boyunca
gozetilmesi gereken bir yiikiimliilik oldugunu gostermektedir.

Mesleki  sorumlulugun  temel  boyutlarindan  biri,
bibliyografik  kayitlarin = dogrulugunun ve  giivenilirliginin
korunmasidir. Uretken yapay zeka tarafindan onerilen eser adi,
sorumluluk bildirimi, yayin bilgisi, konu bashigi veya siiflandirma
numarasinin dilsel agidan tutarli goriinmesi, s6z konusu bilginin
bibliyografik acidan dogru oldugunu garanti etmemektedir. Bu
nedenle bilgi profesyonelinin goérevi, Onerileri yalnizca bigimsel
olarak incelemek degil, gerektiginde bilgi kaynaginin kendisi,
giivenilir bibliyografik kayitlar, yetke dosyalar1 ve ilgili kataloglama
standartlar1  {izerinden dogrulamaktir.  Ozellikle paylagimci
kataloglama uygulamalarinda bir kaydin farkli kurumlar tarafindan
yeniden  kullanilabilmesi, dogrulama ve kalite kontrol
sorumlulugunu daha 6nemli hale getirmektedir. Kiitiiphanelerde
yapay zeka kullanimina yonelik mesleki rehberde de kataloglama ve
smiflandirma gibi teknik hizmetlerde uzmanlarin  Onerileri
degerlendirme, degistirme veya reddetme yetkisini korumasi
gerektigi vurgulanmaktadir (ALA, 2026). Bu baglamda yapay zeka
tarafindan iiretilen bibliyografik bilgilerin kullanilmasi, s6z konusu
bilgilerin dogruluguna iliskin mesleki sorumlulugu ortadan
kaldirmamaktadir.

Mesleki etik  sorumlulugun bir diger boyutu, bilgi
kaynaklarinin adil ve kiiltiirel ag¢idan duyarli bi¢imde temsil
edilmesidir. Konu bagliklarinin ve siniflandirma numaralarinin
belirlenmesinde kullanilan kavramlar, farkli topluluklarin, dillerin
ve Kkiiltiirel baglamlarin katalog iginde nasil goriinlir olacagini
etkileyebilmektedir. Mesleki etik sorumlulugun bir diger boyutu,
bilgi kaynaklarinin adil ve kiiltiirel agidan duyarli bigimde temsil
edilmesidir. IFLA'nin meslek etigi ilkelerinde, bilgiye erigim
hakkinin ayrimcilik yapilmaksizin korunmasi, dilsel azinliklarin
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kendi dillerinde bilgiye erisim haklaria saygi gosterilmesi, igerigin
kullanicilarin  ihtiya¢ duyduklar1 bilgilere bagimsiz bi¢imde
ulagmalarini saglayacak sekilde diizenlenmesi, koleksiyon ve hizmet
stireclerinde tarafsizligin gozetilmesi ve kisisel inanglarla mesleki
gorevlerin birbirinden ayrilmasi gerektigi vurgulanmaktadir (IFLA,
2012). Bu ilkeler kataloglama ve smiflandirma siiregleri agisindan
degerlendirildiginde, konu bashiklarinin  ve  smiflandirma
numaralarinin  belirlenmesinde  yalnizca teknik standartlara
uygunlugun degil, kullanilan kavramlarin farkli topluluklar1 ve
kiiltiirel baglamlart nasil temsil ettiginin de dikkate alinmasi
gerektigi soylenebilir. Kataloglama ve metadata profesyonellerinin
yapay zekaya iligkin etik yaklasimlari kendi is akislarina uyarlamasi
ve dogru, kiiltiirel agcidan duyarli metadata iiretme konusundaki
uzmanliklarint ~ korumast  gerektigi de ilgili literatiirde
tartisilmaktadir (Sussmeier & Henry, 2025). Bu ¢ercevede iiretken
yapay zeka tarafindan oOnerilen konu bagliklar1 ve smiflandirma
numaralari, yalnizca bicimsel ve teknik uygunluklar1 agisindan
degil, bilgi kaynaklarinin konusal ve kiiltiirel 6zelliklerini dogru
yansitip yansitmadiklar: bakimindan da degerlendirilmelidir.

Gizlilik ve veri gilivenligi, liretken yapay zekd destekli
kataloglama uygulamalarinda ayrica ele alinmasi gereken etik
sorumluluklardir. Kataloglama islemlerinde kullanilan tiim bilgiler
kamuya agik olmayabilir. Yayimlanmamis materyallere iliskin
kayitlar, bagis¢1 ve hak sahibi bilgileri, kurumsal belgeler veya 6zel
koleksiyonlara ait erisim kisitlamalari, verilerin yapay zeka
sistemlerine aktarilmasindan 6nce degerlendirilmesini gerektirebilir.
IFLA'min meslek etigi kurallari, kullanict gizliligine ve kisisel
verilerin korunmasina saygi gosterilmesini temel mesleki ilkeler
arasinda  degerlendirmektedir (IFLA, 2012). Yapay zeka
teknolojilerinin  kiitliphanelerde ~ kullanimina  iligkin  IFLA
bildirisinde de mahremiyetin ve temel haklarin korunmasi,
teknolojinin sorumlu bicimde benimsenmesinin kosullar1 arasinda
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ele alinmaktadir (IFLA, 2020). Bu nedenle bilgi profesyonellerinin
etik sorumlulugu, yalnizca yapay zekd tarafindan olusturulan
metadatanin igerigini degil, bu metadatanin hazirlanmasi sirasinda
kullanilan verilerin hangi sistemlere, hangi amaglarla ve hangi
kosullarda aktarildigini da kapsamaktadir.

Bireysel mesleki sorumluluklarin etkili bigimde yerine
getirilebilmesi, kurumsal diizeyde hesap verebilirlik
mekanizmalarinin ~ olusturulmasin1  da  gerektirmektedir.  Bir
bibliyografik kaydin hazirlanmasinda yapay zekddan yararlanilmasi,
kaydin dogruluguna ve kurumsal kataloglama politikalarina
uygunluguna iliskin sorumlulugun biitiiniiyle teknoloji saglayicisina
devredilebilecegi  anlamma  gelmemektedir. Bu  nedenle
kiitiiphanelerde yapay zeka kullanimina iligkin gorev ve yetkilerin
tanimlanmasi, hangi islemlerin uzman onay1r gerektirdiginin
belirlenmesi,  hatalarin  bildirilmesine  yonelik  siireglerin
olusturulmas1 ve gerektiginde kayitlarin diizeltilmesine olanak
saglayan uygulamalarin gelistirilmesi onem tasimaktadir. NIST'in
yapay zekd risk yOnetimi c¢ergevesinde, sorumluluklarin
belirlenmesi, risk yonetiminin kurumsal siireclere entegre edilmesi
ve degerlendirme sonuglarinin belgelenmesi giivenilir yapay zeka
yonetisiminin unsurlari arasinda ele alimmmaktadir (NIST, 2023).
Kataloglama baglaminda bu yaklasim, bireysel mesleki kararlarin
kurumsal politika ve kalite giivence mekanizmalariyla
desteklenmesi gerektigine isaret etmektedir.

Kurumsal sorumlulugun uygulamaya aktarilmasinda,
uluslararasi etik ilkelerin kiitiiphanelerin kendi hizmet kosullarina
uygun degerlendirme Olciitlerine doniistiiriilmesi onemlidir. IFLA
tarafindan yayimlanan Entry Point to Libraries and Al belgesi,
kiitiiphanelerin yapay zeka teknolojilerini benimserken olasi
yararlar1 ve riskleri tartigabilmeleri i¢in degerlendirme sorular1 ve
senaryolar sunmaktadir. Belge, tek basma kesin kararlar veren bir
ara¢ olarak degil, meslektaslar ve kurumlar arasinda elestirel
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degerlendirmeyi ve ortak karar almay1 destekleyen bir kaynak olarak
tasarlanmigtir (IFLA, 2025). Bu yaklagim kataloglama siireclerine
uyarlandiginda, bir yapay zekd aracinin kullanilmasina karar
verilmeden oOnce veri gilivenligi, kataloglama standartlariyla
uyumluluk, insan miidahalesinin kapsami, teknoloji saglayicisina
bagimhilik ve hata dilizeltme olanaklar1 gibi  Olgiitlerin
degerlendirilmesi onerilebilir. Boylece etik ilkelerin yalnizca genel
birer ilke olarak benimsenmesi yerine, teknoloji secimi ve
kullanimina iliskin kurumsal kararlarda dikkate alinmasi miimkiin
olabilir.

Tiirkiye'deki {niversite kiitliphaneleri  agisindan  bu
degerlendirmeleri yerel uygulamalarla iligkilendiren kaynaklardan
biri, ANKOS Yapay Zeka Arastirma Grubu tarafindan hazirlanan
Universite Kiitiiphaneleri i¢in Uretken Yapay Zekda Kullanim
Rehberi ve Politikas1 baglikli ¢alismadir. Rehber, iiretken yapay
zekadnin kiitiiphanelerde etik ve etkin kullanimina yonelik
aciklamalar sunmakta; kataloglama, arastirma destegi, veri yonetimi
ve mesleki yeterliliklerin gelistirilmesi gibi konular: ele almaktadir.
Belgedeki politika yaklagimi ise  iiretken yapay zeka
uygulamalarinin  sorumluluk, hesap verebilirlik, seffaflik ve
kullanic1 odaklilik ilkeleri dogrultusunda kurumsal siireclere dahil
edilmesini amaglamaktadir (ANKOS Yapay Zeka Aragtirma Grubu,
2025). Bu gergeve, Tiirkiye'deki tiniversite kiitliphanelerinin iiretken
yapay zekaya iliskin kurumsal politikalar gelistirirken uluslararasi
etik  ilkeleri  yerel  hizmet  gereksinimleriyle  birlikte
degerlendirmelerine katki saglayabilecek bir bagvuru kaynagidir.

Tiirkiye'deki kiitiiphane uygulamalarinda bibliyografik veri
kalitesi ve kataloglama tutarliligina iliskin sorunlar da mesleki
sorumluluk acisindan Onem tagimaktadir. Kataloglama etigini
inceleyen bir arastirmada, Ulusal Toplu Katalog (TO-KAT)
lizerinden degerlendirilen ayni esere ait kayitlarda farkli ve tutarsiz
konu basliklarinin kullanilmasi, farkli siiflandirma numaralarinin
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verilmesi ve ayni kiitiiphane tarafindan ayni esere iliskin farklh
kayitlarin olusturulmast gibi sorunlar belirlenmistir (Beygirci,
2022). Bu bulgular, bibliyografik kayitlarin dogrulugu ve
tutarliligina iliskin sorunlarin liretken yapay zeka uygulamalarindan
once de mevcut oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla liretken yapay
zeka destekli kataloglama ve smiflandirma sistemlerinin
kullannrminda, yalnizca teknolojik araclarin yeterliliginin degil,
mevcut bibliyografik verilerin niteliginin ve bu veriler iizerindeki
mesleki denetimin de degerlendirilmesi 6nem tasimaktadir.

Mesleki etik agidan dikkat edilmesi gereken bir baska konu,
yapay zekd kullaniminin bilgi profesyonellerinin uzmanligi ve
calisma kosullari tizerindeki etkisidir. Otomatik metadata tiretiminin
yayginlagsmasi, bilgi  profesyonellerinin  gorevlerinin  kayit
olusturmaktan yapay zekd oOnerilerini degerlendirmeye, kalite
kontrolii gergeklestirmeye ve sistemlerin kullanim kosullarini
belirlemeye dogru genislemesine yol agabilir. Bununla birlikte, bu
doniislimiin ¢alisanlart yalnizca otomatik Onerileri onaylayan
kisilere dontistiren veya mesleki uzmanligr ikincil konuma
yerlestiren bir is akist biciminde yapilandirilmamasit onemlidir.
Kataloglama ve metadata profesyonellerinin yapay zeka
uygulamalar1 karsisindaki mesleki konumlarin1 ele alan bir
caligmada, etik cergevelerin is siireclerine uyarlanmasi ve mesleki
uzmanligin korunmasiyla ilgili sorunlar tartisilmaktadir (Sussmeier
& Henry, 2025). IFLA'nin yapay zeka bildirisinde de otomasyonun
kiitiiphane calisanlarinin becerileri ve mesleki rolleri tlizerindeki
etkilerinin dikkate alinmasi gerektigi belirtilmektedir (IFLA, 2020).
Bu nedenle yapay zeka destekli kataloglama stireglerinde verimlilik
beklentileri ile mesleki 6zerklik, uzmanlik ve ¢alisma kosullariin
birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir.

Mesleki sorumlulugun stirdiiriilebilmesi, bilgi
profesyonellerinin yapay zeka teknolojilerini elestirel bicimde
degerlendirebilecek yeterliliklere sahip olmasini da
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gerektirmektedir. Yapay zeka destekli kataloglama uygulamalarinda
yalnizca kataloglama standartlarinin bilinmesi yeterli olmayabilir;
kullanilan sistemlerin isleyisi, sinirliliklart ve veri isleme kosullari
hakkinda bilgi sahibi olunmasi da 6nem tasimaktadir. Yapay zeka
okuryazarligi, yapay zeka teknolojilerinin nasil calistigini,
smirliliklarimt  ve  toplumsal  etkilerini  anlama  becerisini
kapsamaktadir (Long & Magerko, 2020). Kataloglama baglaminda
bu yeterlilik, bir sistemin hangi gorevlerde kullanilmasinin uygun
oldugunu degerlendirebilme, dnerilen bibliyografik bilgileri elestirel
bicimde inceleyebilme ve gerektiginde sistemin kullanimina iliskin
mesleki gerekcelerle itiraz edebilme yetkinlikleriyle
iliskilendirilebilir. IFLA'nin yapay zekaya iliskin yaklasiminda da
kiitiiphanelerin teknolojiyi sorumlu bi¢imde kullanmanin yani sira
kullanicilarin  algoritmik sistemleri anlamalarina ve elestirel
degerlendirmelerine destek olabilecekleri belirtilmektedir (IFLA,
2020). Bu gercevede yapay zeka okuryazarligi, yalnizca teknik bir
beceri degil, mesleki sorumlulugun bilingli bi¢imde yerine
getirilmesini destekleyen bir yeterlilik olarak degerlendirilebilir.

Sonu¢ olarak {iiretken yapay zekanin kataloglama ve
simiflandirma siireglerinde etik kullanimi, yalmzca teknolojik
araclarin dogru secilmesine veya insan onayinin is akisina
eklenmesine bagli degildir. Bibliyografik dogrulugun korunmasi,
bilgi kaynaklarinin adil ve kiiltiirel agidan duyarli bicimde temsil
edilmesi, verilerin  gizliliginin ~ gdzetilmesi,  kurumsal
sorumluluklarin tanimlanmasi ve mesleki uzmanhigin stirdiiriilmesi
birlikte degerlendirilmelidir. Bu gercevede bilgi profesyoneli, yapay
zeka tarafindan olusturulan 6nerileri kullanan bir uygulayici olmanin
Otesinde,  teknolojinin  hangi  kosullarda  kullanilacagim
degerlendiren, etik ilkelerin uygulanmasini gozeten ve bibliyografik
kayitlarin gilivenilirligini koruyan bir karar verici konumundadir.

Bilgi profesyonelinin degisen yetkinlikleri
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Yapay zeka destekli kataloglama ve siniflandirma
uygulamalari, bilgi  profesyonelinin  uzmanliginit  ortadan
kaldirmaktan ¢ok bu uzmanhgin kapsamint ve gerektirdigi
yetkinlikleri degistirebilir. Geleneksel kataloglama ve siniflandirma
bilgisi 6nemini korumaktadir; ¢iinkii yapay zeka tarafindan tiretilen
bir bibliyografik kaydin veya onerilen siiflandirma numarasinin
dogrulugunu degerlendirebilmek, ilgili standartlar ve bilgi
diizenleme ilkeleri hakkinda uzmanlik gerektirmektedir. Bununla
birlikte, veri okuryazarligi, yapay zeka okuryazarligi, istem tasarima,
cikti degerlendirme ve hata analizi gibi yetkinlikler de mesleki
uygulamalarda 6nem kazanmaktadir. Veri okuryazarligi, verilerin
toplanmasi, analiz edilmesi, yorumlanmasi ve karar verme
stireclerinde kullanilmasina iliskin bilgi ve becerileri kapsamaktadir
(Mandinach & Gummer, 2013). Yapay zeka okuryazarligi ise
bireylerin  yapay zekd teknolojilerini  elestirel  bicimde
degerlendirmelerini, bu teknolojilerle etkili iletisim ve is birligi
kurmalarmi ve yapay zekay: farkli baglamlarda bir arag¢ olarak
kullanmalarimni saglayan yetkinlikler biitiinii olarak
tanimlanmaktadir (Long & Magerko, 2020). Istem tasarimi, biiyiik
dil modellerinden beklenen c¢iktiyr elde etmek amaciyla girdilerin
yapilandirilmasiyla iligkili bir beceri olup bilgi okuryazarlig: egitimi
baglaminda da ele alinmaktadir (Lo, 2023).

Bu yetkinliklerin kataloglama ve siiflandirma siireglerine
yansimasi, yapay zekd araclarimi kullanabilmenin oOtesinde, bu
araclarin  Urettigi  bibliyografik bilgileri elestirel bigimde
degerlendirebilmeyi de gerektirmektedir. Akademik kiitiiphane
calisanlarina  yonelik hazirlanan yapay zekd yetkinlikleri
cercevesinde etik degerlendirme, bilgi ve anlama, analiz ve
degerlendirme ile kullanim ve uygulama olmak iizere dort temel
boyut ele alinmaktadir (Association of College and Research
Libraries [ACRL], 2025). Bu ¢erceve kataloglama ve siiflandirma
stireclerine  uyarlandifinda  veri  okuryazarligi, kullanilan
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bibliyografik kayitlarin kaynagini, niteligini, eksikliklerini ve
tutarsizliklarint belirleme agisindan; yapay zeka okuryazarligi ise
sistemlerin igleyisini, olanaklarin1 ve smirliliklarini  anlama
acisindan &nem  tagimaktadir. Istem tasarimi, bibliyografik
tanimlama, konu analizi veya smiflandirma gibi gorevlerde
modelden beklenen ¢iktinin kapsamini, bi¢gimini ve kullanilacak
Olciitleri agikca belirtmeye yardimci olabilir. Bununla birlikte uygun
bir istem hazirlanmasi ¢iktinin dogrulugunu garanti etmediginden,
bilgi profesyonelinin yapay zeka Onerilerini yetke dosyalari,
simiflandirma  semalar1  ve  kataloglama  standartlariyla
karsilastirabilmesi 6nemini korumaktadir. Dolayistyla degisen
mesleki yetkinlikler, geleneksel kataloglama bilgisinin yerini alan
bagimsiz beceriler olarak degil, bu bilgiyi yapay zeka destekli is
akislarinda kullanmay1 saglayan tamamlayic1 yeterlilikler olarak
degerlendirilmelidir.

Kiitiiphanecilerin iiretken yapay zekd araglarini mesleki
faaliyetlerinde kullanma deneyimlerini inceleyen bir arastirmada,
272 katilimcmin  %66,5'inin  bu  araglardan  yararlandigi
belirlenmistir. Arastirmada katilimcilarin  iiretken yapay zeka
kullannrminda karsilastiklar1 baslica giicliikler arasinda dogruluk ve
giivenilirlik (%41), etik, gizlilik ve giivenlik (%25,7) ile istem
olusturma ve iletisim sorunlart (%21) yer almaktadir. Ayrica
katilimcilarin %55,9'u liretken yapay zekaya uyum saglamak icin
egitim ve dgretimi 6nemli bir gereksinim olarak belirtmistir (Luo,
2025). Bu bulgular, iiretken yapay zekanin kiitiiphane hizmetlerinde
benimsenmesinin yalnizca teknolojik araglarin erisilebilirligine
bagli olmadigini; bilgi profesyonellerinin mesleki yetkinliklerinin
gelistirilmesini, giivenilirlik sorunlarinin degerlendirilmesini ve
kurumsal destek mekanizmalarinin olusturulmasini da gerektirdigini
gostermektedir.

ALA Core tarafindan giincellenen kataloglama ve metadata
profesyonellerinin yetkinliklerine yapay zeka ve biiyik dil
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modellerine iliskin unsurlarin eklenmesi, bu doniisiimiin mesleki
yeterlilikler diizeyinde de ele alindigin1 gostermektedir (ALA Core,
2023). Bu gelismeler dogrultusunda bilgi profesyonelinin
gelecekteki rolii, yalnizca bibliyografik kayit iireten bir uzman
olarak degil; metadata kalitesini yOneten, otomasyon siireglerini
denetleyen ve bilgi diizenleme sistemlerinde insan kullanicilar ile
algoritmik araclar arasinda aracilik eden bir uzman olarak da
degerlendirilebilir. Bu doniisiimiin mesleki egitime yansitilmasi i¢in
kataloglama Ogretiminde yalmizca kurallarin  aktarilmasiyla
yetinilmemesi, otomatik sistemlerin Onerilerinin hangi gerekgelerle
kabul veya reddedileceginin de ele alinmasi &nerilebilir. Ornegin
ogrencilerin ve ¢alisanlarin ayn1 bilgi kaynagina farkli yapay zeka
modelleri tarafindan Onerilen metadata ve smiflandirma
numaralarini  karsilastirmalari, hata tiirlerini belirlemeleri ve
Onerileri yetke dosyalar1 ile kataloglama standartlar1 {izerinden
dogrulamalar1 saglanabilir. Boylece yapay zeka, mesleki uzmanligin
yerine gecen bir ara¢ olarak degil, uzmanligin elestirel bicimde
kullanilmasim1  destekleyen  bir  egitim  bileseni  olarak
degerlendirilebilir.

Insan—yapay zeka is birligi is akisi

Kataloglama ve smiflandirma siireclerinde iiretken yapay
zekdnin  kullanimi, bibliyografik kayit olusturma isleminin
biitiiniiyle otomatiklestirilmesinden ziyade, insan uzmanliginin
farkli asamalarda korundugu kontrollii bir 15 akis1 ¢cercevesinde ele
almabilir. ALA’nin yapay zekd kullanim rehberinde, teknik
hizmetlerde yapay zeka destekli uygulamalarin insan denetimini
icermesi ve bilgi profesyonelinin otomatik Onerileri kabul etme,
diizenleme veya reddetme yetkisini korumasi  gerektigi
belirtilmektedir (ALA, 2026). Benzer bigimde Ex Libris tarafindan
gelistirilen Alma Al Metadata Assistant uygulamasinda, yapay zeka
tarafindan olusturulan metadata Onerileri bilgi profesyonelinin
degerlendirmesine sunulmakta ve bilgi profesyoneline bu onerileri
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kabul etme, diizeltme veya reddetme olanagi taninmaktadir (Ex
Libris, t.y.). Bu yaklagimlardan hareketle kataloglama ve
siiflandirma siiregleri i¢in kaynak verisinin hazirlanmasi, yapay
zeka Onerilerinin olusturulmasi, standart ve kaynak dogrulamasi,
uzman degerlendirmesi ve kalite izlemeden olusan bes asamali bir is
akis1 Onerilmektedir. S6z konusu is akisi, mevcut bir uygulamanin
dogrudan aktarimi olmayip ilgili rehberler ve uygulama
orneklerinden yararlanilarak bu c¢alisma kapsaminda gelistirilmis
kavramsal bir modeldir. Onerilen is akisinin asamalar1 Sekil 1'de
gosterilmektedir.

Sekil 1. Kataloglama ve siniflandirmada onerilen insan—yapay zekd
is birligi is akisi

4, Katalogeunun
Stirekli iyilestirme degerlendirmesi
Istemler, kontrol diizeyleri Dogruluk, standart uyumu
Bagimsiz karar verme becerileri Kullanici erisimine etki

1. Kaynak verisinin haziflanmasi
Eser adi sayfas, icindekiler,
Bzet iabul Diizelt / reddet
Veri guvenligi ve kullamim
izinleri

2. YZ onerilerinin olusturulmasi
Bibliyografik 6geler, 6zet 5. Onaylanan kaydin katalog
Aday konu terimleri ve DDC sistemine aktariimasi
numaralan

Diizeltme / ret
Gerekgeli karar ve yeniden
inceleme

izlenebilirlik ve kalite izleme 3. Standart ve kaynak
Model ve istem bilgileri, dogrulamasi
denetim kaydi MARC 21, ISBN, yetke kayitlan
Hatalar, is yiikil ve islem stiresi Kontrollii sézltikler ve DDC
cizelgeleri

Kaynak: ALA (2026), Ex Libris (t.y.), NIST (2023) ve ANKOS Yapay Zekd
Arastirma Grubu (2025) temel alinarak yazar tarafindan olusturulmustur.

[lk asamada, bibliyografik kaydin olusturulmasida
kullanilacak kaynak verileri belirlenir ve bu veriler hazirlanir. Eser
adi1 sayfasi, kapak, i¢indekiler, 6zet ve erisim izni bulunan dijital tam
metin gibi kaynaklardan yararlanilabilir. Bu asamada verilerin
okunabilirligi, eksiksizligi, ilgili esere ait olup olmadig1 ve kullanim
izinleri degerlendirilmelidir. Ozellikle lisanshi iceriklerin, kisisel
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verilerin ve kamuya acik olmayan belgelerin iiciincii taraf yapay
zeka sistemlerine aktarilmasinda kurumsal veri koruma politikalar
ve ilgili hukuki yiikiimliiliikler dikkate alinmalidir. Universite
kiitliphanelerinde iiretken yapay zekanin kullanimma iligkin
ANKOS rehberinde de etik kullanim, veri giivenligi ve kurumsal
sorumluluklarin belirlenmesi iizerinde durulmaktadir (ANKOS
Yapay Zeka Arastirma Grubu, 2025).

Ikinci asamada, iiretken yapay zekd sistemine acikca
tanimlanmis ve sinirlandirilmis goérevler verilir. Bu gorevler kaynak
iizerinde bulunan bibliyografik 6gelerin ¢ikarilmasi, kisa bir 6zet
taslagi hazirlanmasi, aday konu terimlerinin belirlenmesi veya aday
siniflandirma numaralarinin 6nerilmesi bi¢iminde diizenlenebilir.
Modelden hangi verileri kullanmasinin beklendigi, ¢iktiyr hangi
bicimde sunacagi ve kaynakta bulunmayan bilgileri tahmin etmek
yerine belirsiz olarak belirtmesi gerektigi istem (prompt) igerisinde
aciklanmalidir. Ayrica dogrudan kaynaktan cikarilan bilgiler ile
modelin yorumlayarak olusturdugu dneriler birbirinden ayrilmalidir.
Boylece sonraki asamalarda hangi alanlarin kaynak {izerinden,
hangilerinin konu analizi ve siniflandirma araclariyla dogrulanacagi
belirlenebilir. Akademik kiitiiphane c¢alisanlarinin yapay zeka
yetkinliklerine iliskin ¢cer¢evede de gorevlerin niteligine uygun, agik
ve etkili istemlerin olusturulmasi ile istemlerin ¢ikt1 kalitesini
gelistirmek amaciyla yeniden diizenlenmesi mesleki yeterlilikler
arasinda ele alinmaktadir (ACRL, 2025).

Uciincii asamada, yapay zekd ciktilar1 bibliyografik
standartlar ve giivenilir bagvuru araglar1 kullanilarak dogrulanir.
ISBN'nin big¢imsel uygunlugu kontrol edilebilir; ancak bigimsel
olarak gecerli bir ISBN'min ilgili esere ait oldugu ayrica
dogrulanmalidir. Eser adi, sorumluluk bildirimi, yaym bilgileri ve
diger betimleyici alanlar kaynak {izerindeki bilgilerle karsilastirilir.
MARC 21 alanlarmin yapisal uygunlugu, kisi ve kurum adlarinin
yetke kayitlartyla eslesmesi, Onerilen konu terimlerinin kontrollii
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sozliiklerdeki karsiligi ve Dewey Onlu Siniflama numaralariin ilgili
cizelgelerle uyumu incelenir. Bu agamada kural tabanli kontrollerden
ve glivenilir dis basvuru kaynaklarindan yararlanilabilir. Bununla
birlikte yapisal agidan gegerli bir bibliyografik kaydin igerik ve konu
temsili bakimindan da dogru oldugu varsayilmamalidir. Bu asamada
bicimsel ve yapisal uygunluk kontrolleri, uygun dogrulama
araclariyla otomatik olarak gergeklestirilebilirken, kaynaklarin
konusal kapsamina ve bibliyografik bilgilerin dogruluguna iliskin
degerlendirmelerde bilgi profesyonelinin incelemesi gerekebilir.
Otomatik kontrollerin sonuglart ve belirlenen belirsizlikler,
dordiincii asamada gergeklestirilecek uzman degerlendirmesine
temel olusturur. Yapay zeka araglarinin belirli kiitliphane gorevlerine
uygunlugunun, dogruluk ve giivenilirlik gibi Olgiitler lizerinden
degerlendirilmesi, akademik kiitiiphane c¢alisanlarinin mesleki
yetkinlikleri arasinda da yer almaktadir (ACRL, 2025).

Dordiincii asamada bilgi profesyoneli, dogrulama sonuglarini
ve yapay zeka Onerilerini birlikte degerlendirerek nihai mesleki
kararm1 verir. Bilgi profesyonelinin degerlendirmesi; Onerinin
bibliyografik dogrulugu, kataloglama standartlarina uygunlugu,
yetke kayitlart ve kontrolli sozliiklerle uyumu, smiflandirma
numarasinin konusal dogrulugu ve kullanicilarin bilgi kaynaklarina
erisimi Uizerindeki olasi etkileri gibi olgiitlere dayanmalidir. Bu
degerlendirme sonucunda Oneriler kabul edilebilir, diizeltilebilir
veya reddedilebilir; belirsiz durumlarda ek kaynak incelemesi
yapilabilir. Ozellikle konu analizi, ayrmtili siniflandirma, yetke
denetimi ve Kkiiltiirel acidan duyarli kavramlarin temsili gibi
islemlerde uzman degerlendirmesi belirleyici olmalidir. Kabul
edilen, diizeltilen veya reddedilen 6nerilere iligkin kararlar, kurumun
olanaklar1 dogrultusunda kayit altina alinmali; 6zellikle diizeltme ve
ret kararlart ile yiiksek riskli islemlerde karar gerekceleri
belgelenmelidir. Boylece mesleki kararlarin  izlenebilirligi
desteklenebilir ve yapay zekd sisteminin hangi kataloglama
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gorevlerinde basarili veya yetersiz kaldigi sistematik bigimde
degerlendirilebilir. Bu yaklagim, bilgi profesyonelinin otomatik
oneriler lizerindeki karar yetkisini koruyan uygulamalarla ve yapay
zeka sistemlerinde hesap verebilirlik ile izlenebilirligi 6ne ¢ikaran
risk yonetimi ilkeleriyle uyumludur (ALA, 2026; Ex Libris, t.y.;
NIST, 2023).

Besinci asamada bilgi profesyoneli tarafindan onaylanan
bibliyografik kayit katalog sistemine aktarilir ve kalite izleme siireci
yiiriitiiliir. Bu siiregte yapay zeka destekli islemlere iliskin asgari
kayit bilgilerinin belirlenmesi dnemlidir. Kullanilan modelin ad1 ve
miimkiinse siiriimii, islemin tarihi, uygulanan istemin veya istem
sablonunun siirlimii, yapay zeka tarafindan Onerilen metadata
alanlari, gerceklestirilen diizeltmeler ve denetimi yapan yetkili
personelin kurumsal kaydi gibi bilgiler izlenebilirlik amaciyla
tutulabilir. Ozellikle yiiksek riskli veya sonradan uyusmazlik
dogurabilecek kararlarin gerekgeleriyle birlikte belgelenmesi, hesap
verebilirligi ve kalite gelistirme caligmalarin1 destekleyebilir.
Bununla birlikte kayitlarin kapsami, erisim yetkileri ve saklama
streleri kurumsal gereksinimler ve veri giivenligi ilkeleri
dogrultusunda belirlenmelidir. NIST tarafindan gelistirilen Yapay
Zeka Risk Yonetimi Cercevesi, yapay zekd sistemlerinin
belgelenmesini, performanslariin izlenmesini ve risklerin yasam
dongiisli boyunca degerlendirilmesini 6ngdrmektedir (NIST, 2023).
Alma Al Metadata Assistant uygulamasinda da yapay zeka destekli
olusturulan veya zenginlestirilen kayitlarin belirlenebilmesi ve
iiretilen metadatanin kalitesine iligkin geri bildirim saglanmasi i¢in
islevler bulunmaktadir (Ex Libris, t.y.).

Onerilen is akisinda biitiin gdrevlerin aym risk diizeyinde
degerlendirilmesi uygun degildir. Kaynak iizerinde agik¢a bulunan
bibliyografik bilgilerin ¢ikarilmasi, ¢ogu durumda dogrudan
kaynakla karsilagtirilarak dogrulanabilirken; 6zet olusturma, konu
analizi ve ayritili smiflandirma 6nerileri daha kapsamli anlamsal
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degerlendirme gerektirebilir. Bununla birlikte risk diizeyi yalnizca
islemin tiiriine gore degil, hatanin olast etkisine, tespit
edilebilirligine ve diizeltilme giigliigiine gore belirlenmelidir. Yapay
zeka sistemlerine iligkin risklerin kullanim baglami igerisinde
tanimlanmasi, Olglilmesi ve yonetilmesi  gerektigi  NIST
cercevesinde de vurgulanmaktadir (NIST, 2023). Bu yaklasimdan
hareketle kurumlar, kataloglama gorevlerine 6zgii kontrol diizeyleri
belirleyebilir ve Ozellikle yanlis konu temsili veya hatali
smiflandirma gibi kullanicilarin  bilgi kaynaklarma erisimini
etkileyebilecek kararlar i¢in ayrintili uzman incelemesi 6ngorebilir.

Is akismin tasariminda otomasyon yanliligi ve beceri
erozyonu riskleri de dikkate alinmalidir. Otomatik Onerilere asiri
giivenilmesi, bilgi profesyonelinin hatali Onerileri yeterince
sorgulamadan kabul etmesine; konu analizi ve siniflandirma
kararlarinin siirekli otomatik sistemlere birakilmasi ise bagimsiz
mesleki degerlendirme becerilerinin yeterince kullanilmamasina yol
acabilir. Otomasyon yanliliga iliskin arastirmalar, karar destek
sistemlerinden gelen Onerilere asir1 giivenmenin insan kararlarini
olumsuz etkileyebilecegini gostermektedir (Skitka et al., 1999). Bu
risklerin kataloglama alaninda ayni bicimde ve ayni diizeyde ortaya
cikt1ig1 varsayillmamakla birlikte, is akisinin bagimsiz degerlendirme
becerilerini koruyacak bi¢cimde tasarlanmasi 6nemlidir. Bu amacla
bilgi profesyonelinin belirli gorevlerde 6nce bagimsiz konu analizi
veya siiflandirma karar1 vermesi, ardindan kendi degerlendirmesini
yapay zekad Onerisiyle karsilastirmasit ve gerektiginde Oneriyi
gerekceli bigimde reddedebilmesi desteklenebilir. Boylece insan
denetimi, yalnizca otomatik Onerilerin sonradan onaylanmasiyla
simirli kalmayip mesleki muhakemenin siirdiiriilmesine de katki
saglayabilir.

Is akismmn etkililiginin degerlendirilebilmesi igin kalite
kontroliin dlciilebilir gostergelerle desteklenmesi 6nemlidir. Yapay
zeka Onerilerinin kabul, diizeltme ve reddedilme oranlari; alan
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bazinda hata tiirleri, kayit basina toplam islem siiresi; uzman
dogrulamasina ayrilan zaman ve sonradan tespit edilen hatalar
izlenebilir. Ancak kabul oraninin yiiksek olmasi tek basina
bibliyografik dogrulugun yiiksek oldugu anlamina gelmemektedir.
Benzer bigimde, yalnizca otomatik oneri iiretiminin siiresini 6lgmek,
kataloglama siirecinin  biitlinii agisindan zaman tasarrufu
saglandigini gostermeyebilir. Bu nedenle miimkiin oldugunda yapay
zeka destekli is akisi ile mevcut kataloglama siireci, benzer kaynak
tiirleri ve kalite olgiitleri kullanilarak karsilastirilmalidir. Insan
denetiminin gerektirdigi diizeltme emegi de toplam is yiikiine dahil
edilmelidir. Yapay zekad sistemlerinin performansinin olgiilmesi,
kullanim siirecinde izlenmesi ve degerlendirme sonuclarin risk
yonetiminde kullanilmasi, NIST ¢ergevesinin temel bilesenleri
arasinda yer almaktadir (NIST, 2023).

Kalite izleme sonuglari, is akiginin sabit bir yap1 olarak degil,
diizenli  bicimde gdzden gecirilen bir siire¢  olarak
degerlendirilmesine olanak saglayabilir. Belirli bir metadata
alaninda siirekli hata tretilmesi durumunda istemin yeniden
diizenlenmesi, kullanilan bagvuru kaynaklarinin gbzden gecirilmesi
veya ilgili gorevin otomatik Oneri kapsamindan ¢ikarilmasi
distintilebilir. Ayrica model siirlimiindeki degisiklikler, kullanilan
kataloglama standartlarinin  giincellenmesi ve yeni materyal
tirlerinin sisteme dahil edilmesi, mevcut kontrollerin yeniden
degerlendirilmesini gerektirebilir. Bu nedenle kalite izlemenin
yalnizca bireysel bilgi profesyoneli performansini lgmeye yonelik
bir ara¢g olarak degil, kullanilan sistemin ve i3 akisimnin
gelistirilmesine hizmet eden kurumsal bir mekanizma olarak
tasarlanmas1 Onemlidir. Bu yaklasim, yapay zeka sistemlerinin
performansinin ve ortaya ¢ikan risklerin kullanim siireci boyunca
izlenmesi ve elde edilen degerlendirmelerin risk yonetimine
yansitilmasi ilkeleriyle uyumludur (NIST, 2023).
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Sonug olarak onerilen insan—yapay zeka is birligi is akisinin
temel amaci, kataloglama ve smiflandirma siireglerinden insan
uzmanligini ¢ikarmak degil, bu uzmanhigin gerekli oldugu karar
noktalarin1  belirginlestirmektir. Tekrarlayan veri ¢ikarimi ve
bigimlendirme islemleri otomasyonla desteklenebilirken, belirsiz
konu analizi, karmasik siniflandirma, yetke denetimi ve kiiltiirel
temsil gibi islemler daha kapsamli mesleki degerlendirme
gerektirebilir. Bununla birlikte hangi gorevlerin otomasyonla
desteklenecegi, kurumun kaynaklari, personel yetkinlikleri ve kabul
edilebilir risk diizeyi dikkate alinarak belirlenmelidir. Bdylece
onerilen model, verimlilik ile bibliyografik kaliteyi birlikte gozeten,
insan karar yetkisini koruyan ve siirekli iyilestirmeye agik bir
uygulama cergevesi sunabilir.

Kurumsal Politika ve Kalite Giivencesi

Uretken yapay zeka araglarinin kataloglama ve smiflandirma
stireglerinde bireysel c¢alisan tercihlerinden kurumsal is akislarina
donlismesi i¢in agik ve uygulanabilir politikalarin olusturulmasi
gerekmektedir. Hangi araclarin kullanilabilecegi, hangi veri
tiirlerinin bu araglara aktarilabilecegi, yapay zeka tarafindan hangi
metadata alanlarmin iretilebilecegi, zorunlu dogrulama adimlari,
sorumluluk dagilimi ve hata diizeltme mekanizmalar1 kurumsal
diizeyde tanimlanmalidir. Kiitiiphanelerde yapay zeka kullanimina
iligkin rehberlerde de mesleki degerlerin korunmasi, veri giivenligi,
insan denetimi ve kurumsal sorumluluklarin belirlenmesi
vurgulanmaktadir (ALA, 2026; ANKOS Yapay Zeka Arastirma
Grubu, 2025).

Kurumsal politika ayn1 zamanda seffaflik ve izlenebilirligi
desteklemelidir. Yapay zeka aracilifiyla olusturulan veya
zenginlestirilen kayitlarin kurum i¢i sistemlerde uygun bicimde
isaretlenmesi, kullanilan model veya hizmetin belirlenebilmesi ve
belirli araliklarla 6rnekleme yoluyla kalite denetimi yapilmasi
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diisiiniilebilir. Model giincellemeleri ve kullanim kosullarindaki
degisiklikler =~ performans:  etkileyebileceginden, bir  kez
gerceklestirilen  pilot uygulamanin  sonuglart  kalict  kabul
edilmemelidir. Yeni model siiriimleri, farkli materyal tiirleri ve
degisen  kataloglama  standartlari  dogrultusunda  yeniden
degerlendirme yapilmalidir. Bu yaklasim, yapay zeka sistemlerinin
yasam dongiisii boyunca izlenmesini ve risklerinin diizenli olarak
degerlendirilmesini 6ngoren ilkelerle uyumludur (NIST, 2023).

Tedarik¢i tarafindan gelistirilen yapay zeka sistemlerinde
kurumun denetim kapasitesi ayrica dnem tagimaktadir. Modelin
biitiin teknik ayrintilarina erisilemese bile hangi verilerin dis sisteme
gonderildigi, verilerin saklanma kosullari, model egitimi amaciyla
kullanilip ~ kullanilmadigi,  Onerilerin  hangi  kaynaklarla
dogrulanabildigi, hatalarin nasil raporlandigt ve yapay zeka
ozelliginin  gerektiginde devre dis1 birakilip birakilamadig
degerlendirilmelidir. Yapay zeka destekli hizmetlerin tedarik ve
degerlendirme siireglerinde gizlilik, dogruluk, erisim ve kullanici
haklar1 acisindan incelenmesi gerektigi de vurgulanmaktadir (ALA,
2026).

Bu ilkeler dogrultusunda tiniversite kiitiiphanelerinin teknik
hizmetler birimlerinde uygulanabilecek 6rnek politika hiikiimleri
asagida sunulmaktadir. Bu hiikiimler, ilgili rehberlerden dogrudan
aktarilmig baglayic1 kurallar degil; kataloglama ve smiflandirma
stireclerinin gereksinimleri dogrultusunda bu calisma kapsaminda
gelistirilmis Onerilerdir. Onerilen gorev dagilimi, kurumlarmn idari
yapilanmalar1 ve yetki diizenlemeleri dogrultusunda uyarlanabilir.

Kapsam ve Sorumluluklar

1.Bu politika, kiitiiphanenin teknik hizmetler biriminde
iiretken yapay zeka araglarinin kataloglama, siniflandirma, metadata
tiretimi ve konu analizi siireclerinde kullanimin1 kapsar.
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2.Kurumsal verilerin islenmesinde yalnizca yetkili birimler
tarafindan kullanim amaci, giivenlik kosullart ve veri isleme
ozellikleri degerlendirilerek onaylanmis yapay zeka araglar
kullanilmalidir.

3.Yapay zeka tarafindan olusturulan veya zenginlestirilen
bibliyografik  kayitlarin  mesleki  dogrulamasindan  yetkili
kataloglama personeli sorumlu olmalidir. Teknik hizmetler birim
sorumlusu, is akiginin uygulanmasini, kalite kontrol faaliyetlerini ve
hata diizeltme siireglerini koordine etmelidir. Kiitliiphane yonetimi,
yapay zekd kullanim politikasinin onaylanmasindan, gorev ve
yetkilerin belirlenmesinden ve gerekli durumlarda uygulamanin
sinirlandirilmast  veya  durdurulmasmna  iliskin  kararlarin
alinmasindan sorumlu olmalidir. Bilgi islem ve ilgili veri giivenligi
birimleri ise sistemin teknik giivenligini, erisim yetkilerini ve veri
isleme kosullarin1 kendi gorev alanlari ¢ercevesinde denetlemelidir.

4.Teknik hizmetler personeline yapay zeka okuryazarligi,
istem tasarimi, ¢ikti dogrulama, hata analizi ve veri gilivenligi
konularinda gdrevlerine uygun egitim verilmelidir.

Veri Yonetimi ve Gizlilik

5.Yapay zeka aracglarina aktarilabilecek veri tiirleri 6nceden
tanimlanmalidir. Kisisel veriler, lisansh igerikler ve kamuya acik
olmayan belgeler, ilgili mevzuat, lisans kosullar1 ve kurumsal veri
koruma politikalar1 dogrultusunda islenmelidir.

6.Harici yapay zekd hizmetlerine aktarilan verilerin
saklanma siireleri, kullanim amaglari, {iciincii taraflarla paylasim
kosullar1 ve model egitimi i¢in kullanilip kullanilmadig: tedarikci
sozlesmeleri ve hizmet kosullari tizerinden degerlendirilmelidir.

7.Hassas verilerin islenmesinde kurum i¢i sunucularda
calisan modeller dahil olmak iizere alternatif teknolojik ¢oziimler;
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veri glivenligi, teknik yeterlilik, bakim gereksinimleri ve maliyet
acisindan karsilastirilarak degerlendirilmelidir.

Dogrulama ve Kalite Kontrol

8.Yapay zekd  tarafindan  olusturulan  betimleyici
bibliyografik alanlar, ilgili bilgi kaynagi veya giivenilir bibliyografik
basvuru kaynaklariyla karsilastirilarak dogrulanmalidir.
Dogrulanmamis yapay zeka onerileri nihai bibliyografik kayit olarak
kullanilmamalidir. Bu dogrulama islemlerinin tamamlanmasindan
yetkili kataloglama personeli sorumlu olmalidir.

9.Yapay zeka tarafindan Onerilen yetke bicimleri, kontrollii
konu bagliklar1 ve siiflandirma numaralari, ilgili yetke dosyalari,
kontrollii sozliikler ve siniflandirma ¢izelgeleri kullanilarak uzman
kataloglama personeli tarafindan degerlendirilmelidir.

10.Kataloglama gorevleri, olas1 hata maliyeti, hatanin tespit
edilebilirligi ve kullanicilarin bilgi kaynaklarina erigimi {izerindeki
etkileri dikkate alinarak risk diizeylerine ayrilmalidir. Risk
diizeylerinin  belirlenmesi ve uygun kontrol ydntemlerinin
uygulanmasi, teknik hizmetler birim sorumlusunun
koordinasyonunda yiiriitiilmeli; yliksek riskli islemler i¢in ayrintili
uzman incelemesi 6ngdriilmelidir.

izlenebilirlik ve Hesap Verebilirlik

11.Yapay zeka destekli islemlerde kullanilan model veya
hizmetin adi, miimkiin oldugunda siirlimii, islem tarihi, istem
sablonu ve denetim sonucuna iliskin bilgiler, kurumun teknik
olanaklar1 ve veri koruma politikalar1 dogrultusunda kayit altina
alinmalidir. Ozellikle 6nemli diizeltme ve ret kararlarmin gerekceleri
belgelenmelidir. Bu kayitlarin olusturulmasi ve korunmasina iliskin
sorumluluklar kurumsal diizeyde belirlenmelidir.

12.Kurumsal politika, teknik hizmetler birim sorumlusunun
koordinasyonunda ve ilgili kurumsal birimlerin katilimiyla yilda en
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az bir kez gozden gecirilmeli; degerlendirme sonuglar: kiitiiphane
yonetimine sunulmalidir. Model siirlimlerinde, materyal tiirlerinde,
kullanilan standartlarda veya veri giivenligi kosullarinda 6nemli
degisiklikler meydana geldiginde ayrica degerlendirme yapilmalidir.

13.Yapay zeka destekli bibliyografik kayitlarda tespit edilen
hatalarin personel ve kullanicilar tarafindan bildirilebilmesi,
incelenmesi ve diizeltilmesi i¢in uygun bildirim kanallari, sorumlu
personel ve islem basamaklar1 belirlenmelidir. Bibliyografik
hatalarin incelenmesi ve diizeltilmesi teknik hizmetler biriminin
sorumlulugunda yiiriitiilmeli; sistem gilivenligini veya veri korumay1
ilgilendiren bildirimler ilgili kurumsal birimlere yonlendirilmelidir.

14.Sistematik bibliyografik hatalar, ciddi veri giivenligi
sorunlar1 veya kabul edilemez kalite kayiplari tespit edildiginde ilgili
yapay  zekd  uygulamasmin  kullanimi  gegici  olarak
sinirlandirilabilmeli veya durdurulabilmelidir. Bu karar, teknik
hizmetler birim sorumlusunun degerlendirmesi ve gerektiginde bilgi
islem ile veri giivenligi birimlerinin goriisleri dogrultusunda,
kurumun yetki diizenlemelerine uygun olarak kiitiiphane yonetimi
tarafindan alinmalidir.

Risk Temelli Kalite Giivencesi

Kurumsal politika hiikiimlerinin uygulanmasinda, iiretken
yapay zeka destekli kataloglama ve siniflandirma islemlerinin risk
diizeylerinin dikkate alinmasi 6nem tasimaktadir. Kataloglama ve
siiflandirma siireglerinde iiretken yapay zekanin farkli amaclarla
kullanilmasi,  islemlerin aym1  diizeyde insan  denetimi
gerektirmedigini  gostermektedir. Kaynak iizerinden dogrudan
dogrulanabilen betimleyici bibliyografik alanlarla konu analizi,
yetke denetimi ve siniflandirma gibi yorumlama gerektiren islemler
arasinda risk ve dogrulama gereksinimleri bakimindan farkliliklar
bulunmaktadir. Bununla birlikte risk diizeyi yalnizca islemin tiiriine
degil, kullanilan verilerin niteligine, olast hatanin etkisine ve
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kurumun denetim kapasitesine gore de degisebilmektedir. Yapay
zeka risklerinin kullanim baglami icerisinde degerlendirilmesi ve
uygun kontrol mekanizmalarmin gelistirilmesi, risk yoOnetimi
yaklagiminin temel ilkeleri arasindadir (NIST, 2023).

Bu dogrultuda yiiksek riskli islemlerde ayrintili uzman
dogrulamasi, daha diisiik riskli islemlerde ise uygun kontrol ve
ornekleme yoOntemleri uygulanabilir. Bununla birlikte 6rnekleme
yoluyla yapilan kalite denetimi, nihai bibliyografik kayitlarin
olusturulmasindan 6nce gergeklestirilmesi gereken zorunlu
dogrulamanin yerine ge¢cmemelidir. Teknik hizmetler birim
sorumlusunun koordinasyonunda yiiriitilecek kalite giivencesi
caligmalarinda bibliyografik dogruluk, konu erisiminin uygunlugu,
diizeltme ve ret oranlart ile islem siireleri izlenebilir. Kataloglama
personeli tarafindan belirlenen hata tiirleri ve diizeltme
gereksinimleri degerlendirilerek sistematik sorunlar tespit edilebilir.
Ciddi wveri giivenligi sorunlarinda ilgili teknik birimlerin
degerlendirmesi alinmali; sistematik bibliyografik hatalar veya
kabul edilemez kalite kayiplari1 karsisinda uygulamanin
siirlandirilmas1 ya da gecici olarak durdurulmasi kiitiiphane
yonetiminin kararina sunulmahidir. Bu yaklasim, risklerin siirekli
izlenmesi ve degisen kosullara gore yonetilmesi ilkeleriyle
uyumludur (NIST, 2023).

Boylece kurumsal politika, yalnizca yapay zeka kullanimina
iliskin kurallar1 belirleyen bir belge olmaktan ¢ikarak bibliyografik
kalitenin, mesleki sorumlulugun ve kullanicilarin bilgiye erisiminin
korunmasini destekleyen siirekli bir denetim mekanizmasina
doniisebilir.

Teknik Hizmetlerde Uygulama Senaryolari

Uretken yapay zekanin kataloglama ve siiflandirma
stireclerindeki kullanimimi yalnizca kuramsal olanaklar {izerinden
degerlendirmek, teknolojinin mesleki is akislarina nasil dahil

--144--



edilebilecegini agiklamak agisindan yeterli olmayabilir. Bu nedenle
iiretken yapay zekanin teknik hizmetlerdeki olas1 kullanim bigimleri,
farkli kataloglama ve metadata yonetimi senaryolari iizerinden ele
alinabilir. Asagida sunulan alt1 senaryo, ilgili literatiir ve mevcut
teknolojik uygulamalardan hareketle olusturulmus 6rneklerdir. Her
senaryoda yapay zekanin listlenebilecegi gorevler, olas1 yararlar,
temel riskler ve gerekli insan denetimi birlikte degerlendirilmektedir.
Ik senaryoda ayrica énceki béliimde onerilen bes asamali insan—
yapay zeka is birligi is akismin kataloglama siirecinde nasil
uygulanabilecegini gostermek amaciyla temsili bir Ornege yer
verilmistir.

Birinci senaryo: Yeni gelen basih kitabin kataloglanmasi

Bu senaryoda bilgi profesyoneli, eserin eser adi, sayfasi,
kapak ve i¢indekiler gibi bibliyografik bilgi iceren boliimlerini dijital
goriintiiler araciligiyla sisteme saglayabilir. Uretken yapay zeka, bu
goriintiilerden eser ad1, sorumluluk bildirimi, yayin bilgileri ve ISBN
gibi unsurlar1 ¢ikarmak; icindekiler bilgisini diizenlemek, O6zet
taslagt hazirlamak ve aday konu terimleri 6nermek amaciyla
kullanilabilir. Bibliyografik veriler ve kaynak goriintiilerinden
yararlanarak yeni kayit olusturma veya mevcut kayitlar
zenginlestirme Onerileri sunan yapay zeka destekli metadata araglari,
bu kullanim bigimine 6rnek olusturmaktadir. Bu araglarda dnerilen
metadatalarin bilgi profesyonelinin incelemesine sunulmasi, insan
denetiminin is akisindaki yerini gdstermektedir (Ex Libris, t.y.).

Temsili kataloglama 6rnegi: Yeni gelen ve ¢ocuklarda kalp
hastaliklarinin ~ tan1  ve tedavisine odaklanan bir kitabin
kataloglanmas1 diisiiniildiigiinde, ilk asamada bilgi profesyoneli
eserin eser adi sayfasini, yayin bilgilerini ve i¢indekiler bolimiinii
inceleyerek yapay zeka sistemine aktarilabilecek kaynak verilerini
belirler. Ikinci asamada iiretken yapay zekadan bu veriler iizerinden
betimleyici bibliyografik alanlar1 ¢ikarmasi, kisa bir 6zet taslag

hazirlamasi, aday konu terimleri olusturmasi ve olast Dewey Onlu
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Smiflama (DOS) numaralarini 6nermesi istenir. Model, eserin
kapsamimna iligkin yorumuna baghi olarak pediatri veya
kardiyolojiyle iliskili farkl1 siniflandirma adaylar1 sunabilir. Ugiincii
asamada eserden ¢ikarilan betimleyici bilgiler kaynak goriintiileriyle
karsilagtirilir; ISBN, yayin bilgileri ve diger alanlarin dogrulugu
kontrol edilir. Onerilen konu terimleri ve siniflandirma adaylari ise
ilgili kontrollii sozliikkler ve DOS ¢izelgeleri iizerinden incelenir.
Dordiincii asamada bilgi profesyoneli, eserin baskin konusunu
icindekiler ve gerektiginde tam metin {lizerinden degerlendirerek
onerilerin uygunluguna karar verir. Kaynagin konusal kapsamini
yeterince temsil etmeyen Onerileri reddedebilir, hatali betimleyici
alanlart diizeltebilir veya uygun onerileri kabul edebilir. Besinci
asamada bilgi profesyoneli tarafindan onaylanan bibliyografik kayit
katalog sistemine aktarilir; gerceklestirilen diizeltmeler ve
degerlendirme sonuglari, kurumsal politika dogrultusunda kalite
izleme siirecine dahil edilir. Bu ornek, belirli bir yapay zeka
sistemiyle gerceklestirilmis deneysel bir uygulamay1 degil, dnerilen
1s akisinin olasi isleyisini gostermektedir.

Risk degerlendirmesi: Temel riskler, kaynakta bulunan
bilgilerin yanhs c¢ikarilmasi, eksik birakilmasi veya kaynakta
bulunmayan bilgilerin model tarafindan tretilmesidir. Eser ad1 ve
sorumluluk  bildirimi  gibi  dogrudan  goriintii  {izerinden
dogrulanabilen alanlar gorece diisiik risk tasirken yayn bilgileri, seri
iligkileri ve c¢oklu sorumluluk bildirimleri daha karmasik
degerlendirme gerektirebilir. Konu ve smiflandirma oOnerileri ise
yorumlayici islemler oldugundan daha yiiksek risk tagimaktadir. Bu
nedenle betimleyici alanlar kaynakla karsilastirilmali, anlamsal
oneriler ilgili bagvuru kaynaklariyla dogrulanmali ve nihai kayit
bilgi profesyonelinin onayindan sonra sisteme aktarilmalidir.
Onerilen genel risk diizeyi: Orta; konu analizi ve siniflandirma
islemlerinde ytiksek.
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Ikinci senaryo: Kisa veya eksik bibliyografik kayitlarin
zenginlestirilmesi

Kiitiiphane kataloglarinda gegmis donemlerde olusturulmus
baz1 kayitlar yalnizca temel bibliyografik bilgileri icerebilir. Bu
kayitlarda 6zet, i¢indekiler notu, ayrintili konu erisimi veya iliskili
eser bilgileri bulunmayabilir. Uretken yapay zeka, eserin
kendisinden veya giivenilir bilgi kaynaklarindan saglanan veriler
dogrultusunda eksik alanlar i¢in oneriler olusturabilir. Mevcut kisa
bibliyografik kayitlarin yapay zeka destekli zenginlestirilmesi, Alma
Al Metadata Assistant'in belgelenmis islevleri arasindadir. Sistem,
oOnerilen alanlarin bilgi profesyoneli tarafindan incelenmesine ve
uygun goriilen degisikliklerin kayda aktarilmasma olanak
tanimaktadir (Ex Libris, t.y.). Bu siiregte bilgi profesyoneli, mevcut
kayit ile Onerilen alanlart karsilastirarak hangi bilgilerin
korunacagina, degistirilecegine veya eklenecegine karar vermelidir.

Risk degerlendirmesi: Temel risk, mevcut dogru
bibliyografik bilgilerin hatali onerilerle degistirilmesi veya yeni
eklenen bilgilerin farkli bir eser ya da baskiya ait olmasidir. Uretilen
0zet ve konu terimlerinde icerik sapmalar1 da goriilebilir. Bu nedenle
ozglin kayit korunmali, Onerilen alanlar mevcut bilgilerden ayirt
edilmeli ve degisiklikler — dogrulanmadan nihai  kayda
aktarilmamalidir.  Ozellikle toplu zenginlestirme islemlerinde
hatalarin ¢ok sayida kayda yayilma olasiligi dikkate alinmalidir.
Onerilen genel risk diizeyi: Orta; toplu ve denetimsiz islemlerde
yiiksek.

Uciincii senaryo: Retrospektif kataloglama

Kart kataloglarda veya eski otomasyon sistemlerinde
bulunan bibliyografik kayitlarin giincel kataloglama ortamlarina
aktarilmasi, 6zellikle genis koleksiyonlarda yogun insan emegi
gerektirebilmektedir. ~ Yapay  zekd  destekli  kataloglama
uygulamalarina iligkin bir calisma, Belcika Kraliyet Kiitiiphanesi
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baglamindan hareketle kataloglama is akislarinda otomasyonun
kullanilabilecegi alanlar1 ele almaktadir (Lowagie, 2025). Bu tiir
uygulamalarda optik karakter tanima (OCR) ile elde edilen
metinlerin diizenlenmesi, bibliyografik alan adaylarinin belirlenmesi
ve olas1 kayit eslesmelerinin Onerilmesi amaciyla yapay zekadan
yararlanilabilir. Bununla birlikte OCR, kayit eslestirme ve iiretken
yapay zeka islemlerinin farkli teknolojik islevler oldugu ve her
asamanin  ayr1  dogrulama  gerektirdigi g6z  Oniinde
bulundurulmalidir. Bilgi profesyoneli, o6zellikle belirsiz kayit
eslesmelerini ve farkli basimlara iligkin bilgileri 6zgilin kaynaklarla
karsilastirarak degerlendirmelidir.

Risk degerlendirmesi: Eski katalog kartlarinin fiziksel
durumu, kullanilan yazi bigimleri, eksik bilgiler ve tarihsel
kataloglama uygulamalarindaki farkliliklar hatali veri aktarimina
neden olabilir. Ozellikle kisi adlarnin yanlis eslestirilmesi, farkl:
basimlarin birlestirilmesi ve tarihsel verilerin giincel kurallara
uyarlanirken 6zgilin anlaminin kaybolmasi 6nemli risklerdir. Model,
OCR c¢iktilarindaki diizensizlikleri yorumlamaya yardimci olsa da
tarithsel baglami her zaman dogru degerlendiremeyebilir. Bu nedenle
Ozgiin kayit goriintiileri korunmali, belirsiz eslestirmeler uzman
incelemesine alinmali ve toplu degisiklikler oncesinde orneklem
denetimi yapilmalidir. Onerilen genel risk diizeyi: Yiiksek.

Dordiincii senaryo: Dijital koleksiyonlar ve kurumsal
arsivlerde metadata olusturulmasi

Dogustan dijital materyallerde geleneksel basili kaynaklarda
bulunan eser ad1 sayfas1 gibi sabit bilgi kaynaklar1 her zaman mevcut
olmayabilir. Bu nedenle dosya adi, dosya igerigi, gomiili
metadataler, web sayfast ve kurumsal baglamim birlikte
degerlendirilmesi gerekebilir. Uretken yapay zekd araglarinin
dogustan dijital koleksiyonlarda eser ad1, 6zet, anahtar kelime ve tam
metin URL'si gibi alanlarin ¢ikarilmasi veya olusturulmasinda

kullanilabilecegi  aragtirllmistir. ~ Bu  tiir  uygulamalarda
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yapilandirilmig veri ¢ikarimi ile anlamsal yorumlama gerektiren
gorevlerin farkli dogrulama ihtiyaclar1 bulundugu goriilmektedir
(Tian, 2026). Bu siiregte bilgi profesyoneli veya ilgili metadata
uzmani, Onerilen alanlart kaynak dosya ve kurumsal kayitlarla
karsilagtirmali; erisim baglantilarini ve kullanim kosullarin1 kontrol
etmelidir.

Risk degerlendirmesi: Temel riskler, materyalin baglamsal
bilgilerinin eksik yorumlanmasi, yanlis dosya eslestirmesi, hatali
baglant1 {iretilmesi ve igerikle uyumsuz anahtar kelimelerin
onerilmesidir. Dosya adi veya web sayfasi gibi kaynaklar tek basina
yeterli olmayabilir. Ayrica erisim kisitlamasi bulunan belgelerin
harici yapay zeka hizmetlerine aktarilmasi gizlilik ve lisans sorunlari
dogurabilir. Bu nedenle {iretilen alanlar kaynak dosyayla
karsilastirilmali, baglantilar kontrol edilmeli ve veri aktarim izinleri
degerlendirilmelidir. Onerilen genel risk diizeyi: Orta; hassas igerik
ve yetkisiz veri aktarimi s6z konusu oldugunda yiiksek.

Besinci senaryo: Konu analizi ve simflandirma destegi

Uretken yapay zeka, bilgi profesyoneline dogrudan tek bir
Dewey Onlu Simiflama (DOS) numarasi sunan sistem olarak degil,
konu analizini destekleyen bir 6n degerlendirme araci olarak da
kullanilabilir. Modelden kaynagin baskin ve ikincil konularini
belirlemesi, Onerilerini kaynakta yer alan bilgilerle iligkilendirmesi,
birden fazla aday simif sunmasi ve bilgi profesyonelini ilgili
simniflandirma  ¢izelgelerine ydnlendirmesi istenebilir. Bununla
birlikte modelin sundugu agiklamalar, kararin hangi i¢ islemler
sonucunda {iretildiginin kesin kaniti olarak kabul edilmemelidir.
Biiyiik dil modellerinin Dewey Onlu Siniflama numaras1 atama
performansini inceleyen bir arastirma, bu araglarin siniflandirma
desteginde kullanilma potansiyelini ve Ozellikle ayrintili
siiflandirma kararlarinda karsilasilabilecek sinirliliklart ortaya
koymaktadir (Reshi et al., 2026). Bilgi profesyoneli, aday numaralari
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giincel cizelgeler ve uygulama notlariyla karsilastirarak eserin
baskin konusuna uygun nihai siniflandirma kararin1 vermelidir.

Risk degerlendirmesi: Baslica riskler, eserin baskin
konusunun yanlis belirlenmesi, asir1 genel veya uygun olmayan
simiflandirma numaralarinin 6nerilmesi, siniflandirma hiyerarsisinin
hatali yorumlanmasi ve konu terimlerinin kontrollii sozliiklerle
uyumsuz olmasidir. Modelin dogrulanmamis fakat ikna edici
aciklamalar liretmesi de bilgi profesyonelinin degerlendirmesini
etkileyebilir. Bu nedenle Onerilen numaralar giincel siniflandirma
cizelgeleri ve uygulama notlar1 iizerinden kontrol edilmeli, nihai
konu ve smiflandirma karar1 bilgi profesyoneli tarafindan
verilmelidir. Onerilen genel risk diizeyi: Yiiksek.

Altinci senaryo: Bibliyografik kayitlarin kalite kontrolii

Uretken yapay zeka yalnizca yeni metadata olusturmak igin
degil, mevcut kayitlarin tutarliligimi degerlendirmek amaciyla da
kullanilabilir. Ornegin sistem, bibliyografik kayit ile 6zet arasindaki
olas1 konu uyumsuzluklarini isaretleyebilir, benzer eserlerin farkli
konu basliklartyla temsil edildigi durumlari belirleyebilir veya eksik
erisim noktalari bilgi profesyonelinin dikkatine sunabilir. Biiyiik
dil modellerinin insan tarafindan  gergeklestirilen konu
indekslemesini degerlendirme kapasitesini inceleyen bir arastirma,
bu araglarin belirli degerlendirme goérevlerinde yararli olabildigini,
ancak yanlis atanmis konu tanimlayicilarini belirlemede sinirliliklar
tasidigin1  gostermektedir (Wlodarczyk & Zdunek, 2026). Bu
senaryoda yapay zeka tarafindan isaretlenen olasi hatalar dogrudan
diizeltilmemeli; bilgi profesyoneli tarafindan 6zgiin kaynak ve ilgili
standartlar tizerinden incelenmelidir.

Risk degerlendirmesi: Temel riskler, dogru kayitlarin hatali
olarak isaretlenmesi (yanlis pozitif) ve mevcut hatalarin tespit
edilememesidir (yanlis negatif). Yanlis pozitif sonuglar gereksiz
diizeltmelere ve is ylikiine neden olabilirken yanlis negatif sonuglar
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katalogdaki hatalarin devam etmesine yol acabilir. Otomatik
degerlendirmelerin ~ sorgulanmadan kabul edilmesi, dogru
bibliyografik kayitlarin bozulmasi riskini de artirabilir. Bu nedenle
yapay zekanin igaretledigi kayitlar kesin hata olarak degil, uzman
incelemesine alinacak kayitlar olarak degerlendirilmelidir. Onerilen
genel risk diizeyi: Orta; otomatik toplu diizeltmelerde yiiksek.

Bu senaryolar birlikte degerlendirildiginde iiretken yapay
zekanin kataloglama stireglerindeki olas1 katkisinin, bibliyografik
kayit olusturma islemini biitiiniiyle listlenmesinden ¢ok, farkli alt
gorevleri desteklemesinde ortaya g¢ikabilecegi goriilmektedir. Veri
cikarimi, taslak olusturma, aday iiretme, karsilastirma, kayit
eslestirme ve olasi hata belirleme gibi iglevler mesleki is akislarini
destekleyebilir. Buna karsilik yetke kararlari, karmasik konu analizi,
siniflandirma talimatlarinin yorumlanmasi ve yerel kataloglama
politikalarima bagli islemler daha yogun insan uzmanligi
gerektirmektedir.

Burada sunulan risk diizeyleri, belirli bir kiitiiphane
sisteminde Ol¢iilmiis hata oranlarina veya deneysel risk puanlarina
dayanmamaktadir. Degerlendirmeler; olasi hata tiirleri, hatalarin
kullanic1 erisimine etkileri ve gerekli dogrulama islemleri dikkate
aliarak bu ¢alisma kapsaminda olusturulmustur. Dolayisiyla ger¢ek
uygulamalarda risk diizeylerinin kurumsal veri yapisi, kullanilan
teknoloji, islem hacmi ve mevcut kontrol mekanizmalari
dogrultusunda yeniden belirlenmesi gerekmektedir.

Yapay Zeka Destekli Kataloglamanin Degerlendirilmesi

Bir yapay zekd aracinin kataloglama ve smiflandirma
stireclerinde kullanilabilir olup olmadig1 yalnizca genel dogruluk
yiizdesiyle belirlenemez. Bibliyografik kayitlar, farkli ozelliklere
sahip alanlardan ve mesleki karar siireclerinden olustugu icin
degerlendirme gok boyutlu gerceklestirilmelidir. Uretken yapay zeka
ile metadata olusturma ve Dewey Onlu Simiflama (DOS) numarasi
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atama lzerine gerceklestirilen arastirmalar, performansin gérevin
niteligine ve degerlendirme diizeyine gore degisebildigini
gostermektedir (Tian, 2026; Reshi et al., 2026). Bu dogrultuda
bibliyografik dogruluk, hata tiirleri, verimlilik, tutarlilik,
aciklanabilirlik, farkli koleksiyon gruplarindaki performans ve
mesleki kullanilabilirlik birlikte ele alinmalidir. Asagida sunulan
yedi degerlendirme boyutu ve 6l¢lim gostergeleri, ilgili aragtirmalar
ile yapay zeka risk yonetimi ilkelerinden yararlanilarak bu ¢alisma
kapsaminda gelistirilmis onerilerdir.

Birinci boyut: Bibliyografik dogruluk ve anlamsal
uygunluk

Bibliyografik kayitlarin degerlendirilmesi alan bazinda
yapilmalidir. Eser adi, yayinci, yayin tarihi ve ISBN gibi betimleyici
alanlarda kaynakla tam eslesme veya alan dogrulugu olg¢iilebilir.
Bununla birlikte noktalama, yazim farkliliklar1 ve kataloglama
kurallarinin gerektirdigi bigimsel diizenlemeler dikkate alinmalidir.
Ozet ve konu terimleri gibi anlamsal alanlarda igerigin dogru temsil
edilmesi, kontrollii sozliiklerle uyum ve konu kapsaminin yeterliligi
uzman degerlendirmesini gerektirir. Siniflandirmada ise yalnizca
ana smifin dogru belirlenmesi degil, notasyonun gerekli ayrinti
diizeyine ulagmas1 ve simiflandirma ¢izelgelerindeki kurallara
uygunlugu da incelenmelidir. Metadata olusturma ve DOS numarasi
atama lizerine yapilan ¢aligmalar, yapilandirilmis veri ¢ikarimu ile
anlamsal yorumlama gerektiren gorevlerin farkli performans
ozellikleri tasidigin1 gostermektedir (Tian, 2026; Reshi et al., 2026).

Onerilen 6lgiim gostergeleri: Alan bazinda dogruluk orani,
tam eslesme orani, uzman tarafindan uygun bulunan konu terimi
orani, kontrollii sozliikk uyum orani, ana sinif dogrulugu, ayrintili
siiflandirma dogrulugu ve gegerli notasyon orani.

ikinci boyut: Hata tiirleri ve haliisinasyon
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Bibliyografik bir alanin bos birakilmasi ile yanls bilgiyle
doldurulmas1 ayni sonuglart dogurmayabilir. Eksik alanlar bilgi
profesyoneli tarafindan fark edilerek tamamlanabilirken gergekte
bulunmayan bir yayinci, yanhis ISBN veya kaynak icerigiyle
uyumsuz bir konu bashgi dogruymus gibi kabul edilebilir. Bu
nedenle tiretken yapay zeka degerlendirmesinde yalnizca dogruluk
orani degil, eksik veri, yanlis veri, uydurma bilgi ve hatali 6nerilerin
giiven verici bigimde sunulmasi da dikkate alinmalidir. Biiyiik dil
modellerinin  {rettigi bibliyografik atiflarin  incelendigi  bir
aragtirmada, var olmayan kaynaklarin fretilebildigi ve ger¢ek
kaynaklara ait bibliyografik bilgilerde de O©nemli hatalar
goriilebildigi ortaya konulmustur (Walters & Wilder, 2023).

Onerilen 6lgiim gostergeleri: Eksik alan orani, yanls alan
orani, kaynakta bulunmayan bilgi iiretme orani, yanlis pozitif oran,
yanlis negatif oran1 ve uzman incelemesinde tespit edilen kritik hata
say1st. Giiven puani sunan sistemlerde yiiksek giivenle verilen hatali
oOnerilerin orani ayrica degerlendirilebilir.

Uciincii boyut: islem verimliligi ve is yiikii

Yapay zeka destekli bir sistemin bibliyografik kayit taslagini
kisa silirede olusturmasi, toplam kataloglama siiresinin mutlaka
azaldigit anlammna gelmez. Bilgi profesyonelinin Onerileri
dogrulamak, hatalar1 diizeltmek ve eksik alanlari tamamlamak i¢in
harcadig: siire toplam kazanimi azaltabilir. Ayrica gereginden fazla
aday konu bashig1 veya smiflandirma numaras: sunulmasi, karar
verme slirecini uzatabilir. Dogustan dijital koleksiyonlarda metadata
olusturulmasina yonelik bir arastirma, tiretken yapay zekanin bazi
yapilandirilmig gorevlerde islem verimliligini artirabildigini, ancak
bu yararin gorevin niteligine baglh oldugunu gdstermektedir (Tian,
2026). Bu nedenle verimlilik degerlendirmesinde yalnizca modelin
cikt1 tiretme siiresi degil, insan incelemesi dahil biitiin iglem siiresi
dikkate alinmalidir. Karsilagtirmanin benzer materyal tiirleri ve

benzer giicliik diizeyindeki kayitlar iizerinde yapilmasi dnemlidir.
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Onerilen 6l¢iim gostergeleri: Kayit basina ortalama toplam
islem siiresi, yapay zeka c¢ikt1 iiretim siiresi, insan dogrulama ve
diizeltme stiresi, birim zamanda tamamlanan kayit sayisi, kayit
basma diizeltme sayis1 ve geleneksel is akisina gére net zaman
tasarrufu orani.

Dordiincii boyut: Tutarhlik ve siirdiiriilebilir performans

Ayni tiir bilgi kaynaklarina benzer kataloglama kararlarinin
verilmesi, katalog biitlinliiglinlin ve ongoriilebilir bilgi erisiminin
korunmast agisindan énemlidir. Uretken yapay zeka sistemleri ayni
girdiye farkli zamanlarda veya farkli model siiriimlerinde degisen
yanitlar verebilir. Bu durum, genel dogruluk diizeyi kabul edilebilir
olsa bile bibliyografik kayitlar arasinda tutarsizliklara neden olabilir.
Yapay zekd sistemlerinin  kullanim = siiresince izlenmesi,
performanslarinin degerlendirilmesi ve degisen risk kosullarina gore
kontrol mekanizmalarinin giincellenmesi, yapay zeka risk yonetimi
yaklasgimmin temel wunsurlart arasindadir (NIST, 2023). Bu
dogrultuda kurumlar, 6nceden belirlenmis bir test kiimesini farkli
zamanlarda ve model giincellemelerinden sonra yeniden kullanarak
performans degisimlerini izleyebilir. Ozellikle konu bashig, yetke
bi¢imi ve siniflandirma alanlarinda 6nceki siiriime gore ortaya ¢ikan
kalite kayiplar1 ayrica incelenmelidir.

Onerilen 8l¢iim gostergeleri: Aym girdiye verilen yanitlarin
tutarlilik orani, benzer eserlerde konu basligt uyum orani, model
stirimleri arasindaki alan bazinda dogruluk farki, gilincelleme
sonrasinda ortaya ¢ikan yeni hata sayist ve tekrarlanan testlerde
performans degisimi.

Besinci boyut: Aciklanabilirlik ve denetlenebilirlik

Bilgi profesyoneli, yapay zekad tarafindan Onerilen
bibliyografik bilgilerin hangi kaynak verilerle iliskilendirildigini
inceleyebilmelidir. Ozellikle konu bashg ve siniflandirma
onerilerinde 1ilgili metin boliimlerinin, yetke kayitlarinin ve
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simiflandirma  ¢izelgesi  bilgilerinin ~ gosterilmesi  uzman
dogrulamasini kolaylastirabilir. Bununla birlikte modelin {irettigi
dogal dil agiklamalari, kararin gergcekten hangi i¢ islemler sonucunda
olusturuldugunu kanitlamaz. Yapay zeka sistemlerinin seffaflik,
aciklanabilirlik ve hesap verebilirlik agisindan degerlendirilmesi,
giivenilir yapay zeka yaklasiminin onemli unsurlar1 arasinda yer
almaktadir. Kiitiiphanelerde yapay zeka kullanimina yonelik mesleki
rehberler de insan denetiminin ve kurumsal sorumlulugun
korunmasini vurgulamaktadir (NIST, 2023; ALA, 2026). Bu nedenle
aciklanabilirlik degerlendirmesinde yalnizca gerekgenin anlagilir
olmas1 degil, Onerilen bilginin dogrulanabilir kaynaklarla
iliskilendirilebilmesi ve yapilan islemlerin izlenebilmesi onem
tasimaktadir.

Onerilen 6lgiim  gostergeleri:  Dogrulanabilir  kaynak
dayanagi bulunan onerilerin orani, kaynakla eslestirilebilen alan
orani, islem kaydi tutulabilen 6neri orani, uzman tarafindan yeterli
bulunan gerekce orani ve kaynagi dogrulanamadigi i¢in reddedilen
oneri sayi1sl.

Altinci  boyut: Farkhh dil ve materyal tiirlerinde
performans esitligi

Bir yapay zeka sistemi Ingilizce monografilerde basarili
sonuglar  Uretirken Tiirk¢ce eserlerde, Osmanli  Tiirkgesi
materyallerde, ¢ocuk kitaplarinda, gorsel-isitsel kaynaklarda veya
yerel koleksiyonlarda daha diisiik performans gosterebilir. Genel
ortalama degerler bu farkliliklar1 gizleyebileceginden pilot
uygulamalar, kurum koleksiyonunun gercek ¢esitliligini temsil eden
orneklerle yiriitilmelidir. Yapay zeka sistemlerinin farkli kullanim
baglamlarinda degerlendirilmesi ve olast esitsizliklerin dikkate
alinmas, giivenilir yapay zeka ilkeleriyle iliskilidir. Kiitiiphanelerde
yapay zeka kullaniminda mesleki degerlerin ve kullanicilarin esit
erisim haklarinin korunmasi da 6nem tasimaktadir (NIST, 2023;
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ALA, 2026). Bu nedenle dil, materyal tiirii ve koleksiyon 6zellikleri
bakimindan ayr1 performans sonuglari raporlanmalidir.

Onerilen 6l¢iim gostergeleri: Dil bazinda dogruluk oran,
materyal tlirline gore alan dogrulugu, koleksiyon gruplar arasindaki
performans farki, her gruptaki kritik hata oram1 ve degerlendirme
ornekleminin koleksiyon dagilimini temsil etme diizeyi.

Yedinci boyut: insan kabulii ve mesleki kullanilabilirlik

Yapay zeka destekli kataloglama sistemlerinin basarisi
yalnizca  teknik  performansla  smirli  degildir.  Bilgi
profesyonellerinin Onerileri ne o6lgiide yararli buldugu, hangi
alanlarda diizeltme yaptigi, hangi onerileri reddettigi ve sistemin is
akisini nasil etkiledigi de degerlendirilmelidir. Kullanici arayiiziiniin
anlasilabilirligi, Onerilerin kolay karsilastirilabilmesi ve hatali
bilgilerin hizli1 bigimde diizeltilebilmesi, mesleki kullanilabilirligi
etkileyen unsurlardir. Kiitiiphanelerde yapay zeka uygulamalarinin
insan merkezli yaklasimla degerlendirilmesi ve calisanlarin mesleki
uzmanliginin korunmasi gerektigi vurgulanmaktadir (ALA, 2026).
Bununla birlikte yiiksek kabul orani tek basina bibliyografik
dogrulugun gostergesi degildir. Bilgi profesyonellerinin yanlis
onerileri sorgulamadan kabul etmesi de miimkiin oldugundan kabul
ve ret kararlar1 bagimsiz kalite degerlendirmeleriyle birlikte
incelenmelidir.

Onerilen o&lgiim gostergeleri: Oneri kabul orami, Oneri
diizeltme orani, Oneri ret orani, ret gerekcelerinin dagilimi, bilgi
profesyoneli memnuniyet diizeyi, algilanan is yiikii ve kullanim
sirasinda karsilasilan sorunlarin sikligi.

Yukarida tanimlanan yedi degerlendirme boyutunun
uygulamaya aktarilabilmesi, gostergelerin ortak bir dl¢iim siireci
icerisinde ele almmasmi gerektirmektedir. Bu kapsamda
izlenebilecek 6rnek degerlendirme siireci asagida agiklanmaktadir.
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Olgiim ve degerlendirme siireci: Onerilen gdstergelerin
uygulamada kullanilabilmesi i¢in oncelikle farkli konu alanlarini,
dilleri ve materyal tiirlerini temsil eden bir pilot degerlendirme
kiimesi olusturulmalidir. Bu kiimedeki bibliyografik kayitlar, ilgili
bilgi kaynaklar1 ve kataloglama standartlar1 temel alinarak uzman
personel tarafindan dogrulanmali ve karsilastirma igin referans veri
olarak kullanilmalidir. Yapay zeka tarafindan iiretilen veya
zenginlestirilen kayitlar bu referanslarla karsilagtirilarak alan
bazinda dogruluk, eksik ve yanlis bilgi oranlari, konu terimi
uygunlugu ve siniflandirma basaris1 hesaplanabilir. Metadata
olusturma ve siniflandirma gorevlerinin farkli degerlendirme
gereksinimleri  tagimasi, bu alanlarin  ayr1  gostergelerle
incelenmesini gerekli kilmaktadir (Tian, 2026; Reshi et al., 2026).
Verimlilik degerlendirmesinde ise benzer 6zelliklere sahip kayitlar
iizerinde geleneksel kataloglama ve yapay zeka destekli kataloglama
stireclerinin toplam islem siireleri, dogrulama gereksinimleri ve
diizeltme sayilari karsilagtirilmalidir. Giivenilirligin
degerlendirilmesi amaciyla ayni test kiimesi farkli zamanlarda ve
model gilincellemelerinden sonra yeniden kullanilmali; kritik hata
tirleri ve performans degisimleri izlenmelidir. Bu yaklasim, yapay
zeka sistemlerinin yasam dongiisii boyunca degerlendirilmesi ve
risklerinin izlenmesine iligskin ilkelerle uyumludur (NIST, 2023).
Kurumlar, pilot uygulama Oncesinde islem tiirlerinin risk
diizeylerine gore kabul edilebilir hata oranlarini, asgari kalite
kosullarim1 ve beklenen verimlilik kazanimlarini belirlemelidir.
Boylece degerlendirme sonuclar1 yalnizca sayisal performans
gostergeleri  olarak  kalmayip  sistemin  kullanilmasina,
siirlandirilmasina veya yeniden diizenlenmesine iligkin kurumsal
kararlara dayanak olusturabilir.

Bu yedi boyutun birlikte degerlendirilmesi, yapay zeka
destekli kataloglama sistemlerinin yalnmizca teknik dogruluk
acisindan degil, bibliyografik kalite, mesleki is yiikii, kurumsal
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stirdiiriilebilirlik ve kullanicilarin bilgiye erisimi bakimindan da
incelenmesini saglayabilir. Bununla birlikte onerilen gostergelerin
tamaminin her kurumda ayni kapsamda kullanilmasi zorunlu
degildir. Kiitliphaneler, koleksiyonlarinin &zellikleri, personel
kapasitesi ve yapay zekadan yararlanilan islemlerin risk diizeylerine
gore Oncelikli gostergeleri belirleyebilir.

Bu degerlendirme ¢ergevesi, kiitiiphanelerin “Yapay zeka
kullaniyor muyuz?” sorusundan “Hangi gorevde, hangi kalite
diizeyinde ve hangi denetim mekanizmasiyla kullaniyoruz?”
sorusuna gecisini desteklemektedir. Boylece liretken yapay zekanin
kataloglama ve  siiflandirma  siireclerine  entegrasyonu,
bibliyografik kaliteyi, mesleki sorumlulugu ve kullanicilarin bilgiye
erisimini birlikte gdzeten sistematik bir degerlendirme yaklagimiyla
ele alinabilir.

Tiirkiye'de Uretken Yapay Zeka Destekli Kataloglama ve
Smiflandirmada Arastirma Oncelikleri

Tiirkiye’deki bibliyografik veri altyapisi ve kataloglama
uygulamalarina iligkin arastirmalar, iiretken yapay zekanin
kataloglama ve siniflandirma stireclerine uyarlanabilecegi alanlarin
belirlenmesi agisindan 6nemli bir baslangi¢c noktas1 sunmaktadir.
Uretken yapay zeka ve biiyiik dil modellerinin bibliyografik veri
iiretimi, konu analizi ve siniflandirma kararlarinin desteklenmesinde
kullanilabilmesi, mevcut kataloglama uygulamalarinin,
bibliyografik veri kalitesinin ve mesleki gereksinimlerin birlikte
degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir. Bu nedenle Tiirkiye'de
gelecekte yiirtitiilebilecek arastirmalarin belirlenmesinden 6nce,
ilgili alanlarda gergeklestirilmis calismalarin ortaya koydugu
bulgularin ele alinmasi 6nem tagimaktadir.

Tiurkiye’de  tniversite  kiitliphanelerinin ~ kataloglama
uygulamalarina iliskin arastirmalar, kurumlar arasinda is siire¢leri ve
bibliyografik  kayitlarin  olusturulma  big¢imleri  bakimindan
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farkliliklar ~ bulundugunu  gostermektedir.  Bazi  {iniversite
kiitliphanelerinde diger kiitliphanelerin kataloglarindan
bibliyografik kayit aktarimina basvurulurken 6zgiin kataloglama
uygulamalari da kullanilabilmektedir (Cakmak, 2019). Kataloglama
standartlarinin benimsenmesine iliskin kurumsal deneyimler ise
ortak kurallarin uygulanmasinin teknik altyapinin yani sira
personelin bilgi birikimi ve kurumsal uygulamalarla da iliskili
oldugunu diisiindiirmektedir (Cakmak, 2018). Bu bulgular,
Tirkiye'deki kataloglama siireclerinin tek bigimli bir yapiya sahip
olmadigint ve yeni teknolojilerin uygulanmasinda kurumsal
farkliliklarin dikkate alinmasi gerektigini gostermektedir.

Tiirkiye'de kataloglama egitimi ve arastirmalarin mesleki
uygulamalara yansimasi da incelenen konular arasindadir. Bilgi ve
Belge Yonetimi boliimlerindeki kataloglama egitimine iligkin bir
calismada, egitim olanaklart ve program igeriklerinin
degerlendirilmesi gerektigine isaret edilmektedir (Bayter, 2023).
Kiitiiphanecilik ve bilgibilim alanindaki arastirmalarin uygulamaya
yansimasint ele alan bir baska calismada ise arastirmacilar ile
uygulayicilar arasindaki is birliginin giiclendirilmesi gerektigi
vurgulanmaktadir (Zencir & Oztiirk, 2022). Bu ¢alismalar,
kataloglama siireglerinin  teknolojik  dOniigiimiinde yalnizca
kullanilan araglarin degil, mesleki egitim ve arastirma—uygulama
iligkisinin de 6nem tasidigini diistindiirmektedir.

Tiurkiye'de otomatik konu simiflandirmasma iliskin
arastirmalar da gelecekteki calismalar icin bir temel olusturmaktadir.
Tiirkce eser adlarindan hareketle Dewey Onlu Simiflama (DOS)
tabanli konu smiflandirmasinin makine 6grenmesi yontemleriyle
gerceklestirilebilirligini inceleyen bir doktora ¢alismasinda, eser
adlarinin konu siniflandirmasinda kullanilabildigi; ancak ¢ok sayida
sinifin  bulunmasi, veri dengesizligi ve alt smflardaki Ornek
yetersizliginin model performansini sinirladigi ortaya konmustur
(Akytiz, 2026). Bu ¢aligma {iretken yapay zekaya degil, makine
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O0grenmesiyle otomatik siniflandirmaya odaklanmaktadir. Bununla
birlikte ortaya koydugu veri ve siniflandirma sorunlari, biiytik dil
modelleriyle yiiriitillecek karsilastirmali arastirmalar acisindan
degerlendirilebilir.

Tiirkiye'deki kataloglama uygulamalari, mesleki egitim ve
otomatik siniflandirma {izerine gergeklestirilen bu ¢alismalar,
iretken yapay zeka destekli teknik hizmet arastirmalarinin hangi
sorunlardan hareketle tasarlanabilecegini gostermektedir. Ancak
mevcut kataloglama siireclerinin incelenmesi veya geleneksel
makine 6grenmesiyle siniflandirma yapilmasi, iiretken yapay zeka
modellerinin  bibliyografik kayit olusturma ve siniflandirma
performansinin dogrudan degerlendirildigi anlamina gelmemektedir.
Bu nedenle gelecekteki arastirmalarda, mevcut ¢alismalardan elde
edilen bilgi birikiminin tiretken yapay zekdya Ozgii deneysel
tasarimlarla gelistirilmesi Onem tasimaktadir. Asagida Tiirkiye
baglaminda yiiriitiilebilecek arastirmalar i¢in 6ncelikli alanlar ve bu
alanlarda  kullanilabilecek  degerlendirme yaklasimlar1 ele
alinmaktadir.

Tiirk¢ce bibliyografik verilerden metadata olusturulmasi,
oncelikli arastirma alanlarindan biri olarak degerlendirilebilir. Bu
kapsamda tip, hukuk, sosyal bilimler ve edebiyat gibi farkh
disiplinlerden, cesitli yayievlerine ait Tiirkge kitaplar secilebilir.
Ornegin bir &n arastirmada 50-100 kitaplik bir &rneklem
olusturularak farkli yayin yillari, baski ozellikleri ve tipografik
diizenlerin temsil edilmesi saglanabilir. Orneklem biiyiikligii,
arastirmanin ~ kapsamina ve degerlendirme amacina gore
belirlenmelidir. Secilen kitaplarin eser adi sayfasi, verso ve kapak
goriintiileri aym: kosullarda farkli iiretken yapay zeka modellerine
sunularak bibliyografik bilgileri ¢ikarma becerileri karsilagtirilabilir.
Bilgi profesyonelleri tarafindan dogrulanmis kayitlar referans
alinarak MARC 21 alanlarinin dogruluk oranlar1 hesaplanabilir. Eser
ad1, sorumluluk bildirimi, yayinci, yayin tarihi ve ISBN gibi alanlar
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ayr1 ayr1 degerlendirilirken kaynakta bulunmayan bilgi {iretimi,
eksik alan oran1 ve bilgi profesyonelinin diizeltme siiresi de
Olciilebilir. Boylece yalnizca otomatik veri liretiminin basarisi degil,
insan denetimi sonrasindaki toplam islem verimliligi de
degerlendirilebilir.

Konu analizi ve kontrollii terim Onerisi, aragtirilmasi gereken
ikinci alani olusturmaktadir. Tiirk¢e eser Ozetleri veya icindekiler
bilgileri kullanilarak modellerin o6nerdigi konu terimleri, bilgi
profesyonellerinin sectigi kontrollii terimlerle karsilastirilabilir.
Farkli konu alanlarindan secilen eserler iizerinde uzman
degerlendirmesi yapilarak terimlerin anlamsal uygunlugu, yetke
kayitlartyla eslesmesi ve konu kapsamini temsil etme diizeyi
incelenebilir.  Ayrica  uzmanlar  arasindaki  degerlendirme
farkliliklarinin  belirlenmesi, karsilastirmada kullanilan referans
verilerin glivenilirligini degerlendirmeye katki saglayabilir.

Tiirk¢e bibliyografik verilerin islenmesinde dilin yapisal
ozellikleri ayrica dikkate alinmalidir. Tiirk¢enin eklemeli yapisi,
ayni kavramin farkli ¢ekim ve tiiretim bigimleriyle ifade edilmesine
neden olabilir. Ornegin “smiflandirma”, “smiflandirilmasi” ve
“siniflandirmalar” bigimleri arasinda anlamsal iligki bulunmasina
ragmen sozcik diizeyinde farkliliklar vardir. Bunun yaninda es
anlamli terimler, alanlara 6zgli kisaltmalar, birlesik ifadeler ve
tarihsel yazim farkliliklar1 konu analizini gii¢lestirebilir. Bu nedenle
aragtirmalarda modellerin yalnizca genel dogruluk diizeyleri degil,
farkl1 dilsel 6zellikler igeren eser adlar1 ve konu ifadeleri iizerindeki
performanslari da incelenmelidir. Yapay zeka sistemlerinde dilsel ve
kiiltiirel ¢esitliligin gbzetilmesi, uluslararasi etik ilkeler agisindan da
onem tasimaktadir (UNESCO, 2021).

DOS numaras: tahmini, iiretken yapay zekad baglaminda
gelistirilmesi gereken bir diger arastirma alanidir. Biiyiik dil
modellerinin  DOS numaras1 atama performansint ele alan

aragtirmalar, smiflandirma dogrulugunun ayrintili  notasyon
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diizeyinde ayrica degerlendirilmesinin Onemine isaret etmektedir
(Reshi et al., 2026). Tirkiye'de gerceklestirilecek ¢aligmalarda ayni
test kiimesi iizerinde geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile
bliylik dil modelleri karsilagtirilabilir. Yalnizca eser adinin
kullanildig1 kosul ile 6zet ve igindekiler gibi ek bilgilerin saglandig:
kosul ayr1 ayr1 test edilerek ana sinif dogrulugu, ayrintili notasyon
dogrulugu ve gecersiz numara iiretme orani Olciilebilir. Boylece
farkli yontemlerin hangi kosullarda daha basarili oldugu ve ek
bibliyografik bilgilerin siniflandirma performansini nasil etkiledigi
degerlendirilebilir.

Insan—yapay zeka is birliginin kalite ve verimlilik iizerindeki
etkisi, kontrollii pilot ¢aligmalarla arastirilabilir. Benzer giigliik
diizeyindeki bibliyografik kayitlar, yalnizca bilgi profesyoneli,
yalnizca yapay zekd ve yapay zeka destekli bilgi profesyoneli
kosullarinda islenerek karsilastirilabilir. Islem siiresi, alan
dogrulugu, diizeltme sayisi, smiflandirma tutarliligt ve bilgi
profesyonelinin algiladig: is yiikii birlikte dlciilebilir. Katilimcilarin
deneyim diizeyi ve materyal tiiri gibi degiskenlerin dikkate
alinmasi, sonuglarin daha saglikli yorumlanmasina yardimci olabilir.
Yapay zeka sistemlerinde insan denetiminin ve kullanim baglamina
uygun risk degerlendirmesinin Onemi, risk yonetimine iliskin
caligmalarda da ele alinmaktadir (Autio et al., 2024).

Mesleki yetkinlikler ve kurumsal hazirlik diizeyi, gelecekteki
aragtirmalarin bir baska boyutunu olusturmaktadir. Uretken yapay
zeka sistemlerinin sundugu bibliyografik Onerilerin
dogrulanabilmesi, kataloglama standartlari, yetke denetimi ve
siiflandirma ilkelerine iliskin mesleki bilgi gerektirmektedir. Bu
nedenle iiniversite kiitliphanelerinde calisan bilgi profesyonellerinin
yapay zeka araglarmi kullanma deneyimleri, kataloglama bilgi
diizeyleri, gliven algilar1 ve egitim gereksinimleri anketler,
goriismeler ve uygulamali degerlendirmelerle arastirilabilir.
Kurumlarin veri giivenligi, onayli ara¢ kullanimi, sorumluluk
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dagilimi ve kalite kontrol uygulamalari ise belge analiziyle
karsilagtirilabilir. Elde edilecek bulgular, hizmet ic¢i egitim
programlarinin gelistirilmesinde ve kurumsal yapay zeka kullanim
politikalarinin  olusturulmasinda  degerlendirilebilir. Universite
kiitiiphanelerinde iiretken yapay zeka kullanimina yonelik etik ve
kurumsal politika gereksinimleri, Tiirkiye'deki mesleki rehberlerde
de ele alinmaktadir (ANKOS Yapay Zeka Arastirma Grubu, 2025).

Kullanic1  perspektifi, teknik hizmet aragtirmalarinin
sonuclarin1  degerlendirmede  ayrica  dikkate  alinmalidir.
Bibliyografik kayitlarin dogrulugu ve konu erisim noktalarinin
uygunlugu, kullanicilarin  aradiklar1  kaynaklara ulagsmasini
etkileyebilir. Bu nedenle yapay zeka ile zenginlestirilmis kayitlarin
kullanildig1 katalog araylizleri ile mevcut kayitlarin kullanildigi
araylizler, ayn1 bilgi arama gorevleri ilizerinden karsilastirilabilir.
Kullanicilarin ilgili kaynaga wulagma basarisi, arama siiresi,
sonuclarin konu bakimindan uygunlugu ve memnuniyet diizeyi
oOlgtilebilir. Farkli kullanic1 gruplarinin deneyimlerinin incelenmesi,
yapay zeka uygulamalarinin yalmizca kataloglama siirecine degil,
bilgiye erisim kalitesine etkisini de ortaya koyabilir. Kiitiiphanelerde
yapay zeka kullanimina yonelik uluslararasi mesleki yaklasimlar,
erisim esitligl ve kullanici gereksinimlerinin dikkate alinmasini 6ne
cikarmaktadir (IFLA, 2025).

Tiirkiye'de ortak kataloglar ve paylasimli bibliyografik veri
ortamlari, yapay zeka destekli kalite kontrol uygulamalar1 agisindan
onemli aragtirma olanaklar1 sunmaktadir. Biiyiik bibliyografik veri
kiimelerinde yinelenen kayitlarin, eksik erisim noktalarinin, farklh
yetke bicimlerinin ve simiflandirma tutarsizliklarinin belirlenmesi
amaciyla yapay zeka destekli tarama yontemleri gelistirilebilir. Bu
yontemlerin basarisi, uzmanlar tarafindan 6nceden belirlenmis hatali
ve dogru kayit ornekleri tizerinde test edilerek degerlendirilebilir.
Yanlis uyar1 orani ve gergekten sorunlu kayitlar1 belirleme basarisi
birlikte incelenmelidir. Modelin kayitlart dogrudan degistirmesi
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yerine uzman incelemesi gerektiren kayitlar1 Onceliklendirmesi,
daha kontrollii bir uygulama yaklagimi saglayabilir.

Maliyet ve Olgeklenebilirlik, arastirmalarin uygulamaya
aktarilmasinda g6z oOniinde bulundurulmasi gereken diger
unsurlardir. Bir yapay zeka sisteminin ekonomik agidan uygunlugu
yalnizca abonelik veya kullanim iicretleriyle belirlenemez. Teknik
altyapi, sistem entegrasyonu, personel egitimi, insan dogrulamasi,
bakim ve olasi hata diizeltme maliyetleri de toplam maliyete dahil
edilmelidir. Pilot uygulamalarda farkli biiyiikliikteki kayit kiimeleri
kullanilarak kayit basina toplam iglem maliyeti, insan emegi ve islem
kapasitesindeki degisim karsilagtirilabilir. Ayrica veri miktari
arttiginda dogruluk ve igslem siiresinin nasil degistigi incelenmelidir.
Yapay zeka destekli metadata is akiglarinda kaynak kullanimu,
stirdiiriilebilirlik ve insan denetiminin birlikte degerlendirilmesi
gerektigi de vurgulanmaktadir (Program for Cooperative
Cataloging, 2025).

Tiirkiye'de kataloglama uygulamalari, mesleki egitim ve
otomatik siniflandirma tlizerine gergeklestirilen arastirmalar, iiretken
yapay zeka destekli kataloglama ve smiflandirma c¢alismalarinin
gelistirilebilecegi alanlarin belirlenmesi acgisindan 6nemli bir temel
sunmaktadir. Bu dogrultuda Tirkce bibliyografik verilerden
metadata olusturulmasi, kontrollii konu erisimi, siniflandirma
performansi, insan—yapay zeka is birligi, mesleki yetkinlikler ve
kurumsal hazirlik diizeyi gelecekteki arastirmalar icin Oncelikli
konular olarak degerlendirilebilir. Bununla birlikte Tiirkiye'de
iretken yapay zeka destekli kataloglamaya iliskin g¢alismalarin
bulunmadig1 yoniinde kesin bir degerlendirme yapilabilmesi,
kapsaml1 ve glincel bir literatiir taramasini gerektirmektedir.

Sonu¢ olarak Tiirkiye'de tretken yapay zekd destekli
kataloglama ve siniflandirma arastirmalarinin yalnizca uluslararasi
modellerin Tiirkge veriler iizerinde denenmesiyle sinirli kalmamasi

onemlidir. Tiirk¢enin dilsel ozellikleri, yerel konu terminolojisi,
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kataloglama standartlari, kullanict gereksinimleri, mesleki is akislar
ve kurumsal maliyetler arastirma tasarimlarina dahil edilmelidir.
Akademisyenler ile kataloglama uzmanlarinin birlikte yiirlitecegi,
gercek bibliyografik veriler ve agik degerlendirme 6l¢iitleri kullanan
caligmalar hem Tiirkiye'deki uygulamalarin gelistirilmesine hem de
iiretken yapay zeka literatiiriine 6zgiin katkilar sunabilir.

Sonu¢ ve Degerlendirme

Uretken yapay zeka, kiitiiphanelerde kataloglama ve
siiflandirma siireglerini doniistiirme potansiyeline sahip olmakla
birlikte, bu donilisim yalnizca insan emeginin otomasyonla
degistirilmesi iizerinden degerlendirilmemelidir. Bu bdliimde
incelenen literatiir ve uygulama oOrnekleri, biiyiik dil modellerinin
bibliyografik veri ¢ikarma, metadata olusturma ve zenginlestirme,
O0zet ve anahtar kelime iiretme, konu terimi 6nerme, indeksleme
kararlarim1 degerlendirme ve siniflandirma numarasi tahmini gibi
farkl1 teknik hizmet gorevlerinde kullanilmaya baslandigini
gostermektedir (Roncaglia, 2026; Tian, 2026; Reshi et al., 2026;
Wiodarczyk & Zdunek, 2026). Alma Al Metadata Assistant gibi
mevcut kiitliphane sistemlerine entegre edilen uygulamalar da
iretken yapay zekanmn yalmizca deneysel arastirmalarla smirh
kalmadigini, kataloglama is akislarina yardimci bir arag olarak dahil
edilmeye baglandigini ortaya koymaktadir (Ex Libris, t.y.). Bununla
birlikte bu gelismeler, iliretken yapay zekanin kataloglama ve
siiflandirma siire¢lerinin tamamini bagimsiz ve giivenilir bi¢imde
yiiriitebildigi anlamina gelmemektedir.

Uretken yapay zekanm teknik hizmetlerdeki kullanim
olanaklar1, gerceklestirilen gorevin niteligine gore farklilasmaktadir.
Kaynak iizerinde agik¢a bulunan bibliyografik bilgilerin ¢ikarilmasi
ile eserin temel konusunun belirlenmesi, kontrollii konu terimlerinin
secilmesi veya ayritili smiflandirma numarasinin olusturulmasi
aynt  dlizeyde  anlamsal  degerlendirme ve  uzmanlik
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gerektirmemektedir. Yapilandirilmis metadata gorevleri ile anlamsal
yorumlama gerektiren gorevlerde farkli performans diizeylerinin
gozlenmesi, otomasyonun biitiin kataloglama islemlerine ayni
bicimde uygulanamayacagini gostermektedir (Tian, 2026). Benzer
sekilde kontrollii konu indeksleme ve Dewey Onlu Siniflama lizerine
gergeklestirilen arastirmalar, onerilen terimlerin ve siniflandirma
numaralarinin dogrulugunun ilgili standartlar ve konu baglami
icerisinde ayrica degerlendirilmesi gerektigine isaret etmektedir
(Golub et al., 2026; Reshi et al., 2026). Bu nedenle iiretken yapay
zekdnin kullanim diizeyi, islemin dogrulanabilirligi, konusal
karmagikligit ve olast hatalarin  sonuglart dikkate alinarak
belirlenmelidir.

Uretken yapay zekanin baslica simirliliklarindan biri, dogru
goriinmek ile dogru olmak arasindaki ayrimdir. Dilsel ve bigimsel
acidan tutarli gdriinen bir bibliyografik bilginin dogrulugu, yalnizca
sunulus biciminden hareketle kabul edilemez. Biiyik dil
modellerinin  gergekte bulunmayan bibliyografik referanslar
iretebildigi deneysel arastirmalarda gosterilmistir (Walters &
Wilder, 2023). Bununla birlikte akademik referans iiretiminde
belirlenen bu hatalarin kiitiiphane kataloglama sistemlerinde ayni
siklikta ortaya ¢iktig1 varsayilamaz. Kataloglama acisindan temel
gereklilik, kaynakta agikc¢a bulunan bilgilerin ¢ikarilmasi ile modelin
eksik bilgileri iiretmesi veya yorumlamasinin birbirinden ayrilmasi
ve Onerilen bibliyografik alanlarin  giivenilir kaynaklarla
dogrulanmasidir. Konu analizi ve siniflandirmada ise Onerilerin
anlamsal acidan uygun goriinmesi yeterli degildir; kontrolli
sozliiklerin yetkili terimleri, siniflandirma sistemlerinin hiyerarsik
yapist ve uygulama talimatlariyla uyumun da saglanmasi
gerekmektedir. Bu bakimdan bibliyografik dogruluk, standartlara
uygunluk ve katalog ici tutarlilik, iiretken yapay zeka kullaniminda
birbirini tamamlayan kalite dl¢iitleridir.
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Uretken yapay zeka destekli kataloglama uygulamalarinin
degerlendirilmesi, teknik dogruluk ve islem verimliligiyle sinirl
tutulmamalidir. Bibliyografik kayitlarin ve konu erisim noktalarinin
olusturulmasinda ortaya c¢ikabilecek oOnyargilar, farkli dil ve
kiiltiirlerin temsili, veri gizliligi, seffaflik ve kurumsal hesap
verebilirlik de dikkate alinmalidir. Kataloglama etigi {izerine
gergeklestirilen caligsmalar, yapay zeka teknolojilerinin metadata
iiretiminde ¢esitli olanaklar sunarken dogruluk, 6nyargi, gizlilik ve
seffafik ~ bakimmmdan yeni degerlendirme  gereksinimleri
olusturdugunu ortaya koymaktadir (Dover & Grzegorski, 2025;
Sussmeier & Henry, 2025). Yapay zekad sistemlerinin kullanim
baglamimna 6zgii risklerinin belirlenmesi, degerlendirilmesi ve
izlenmesi ise gilivenilir yapay zeka yOnetisiminin temel unsurlar
arasinda yer almaktadir (NIST, 2023). Bu ilkeler kataloglama ve
siniflandirma siireclerine uyarlandiginda, bir sistemin yalnizca
dogru kayit iiretip iiretmediginin degil, bilgi kaynaklarini adil
bicimde temsil edip etmediginin, hangi verileri islediginin ve ortaya
cikan hatalardan kimin sorumlu oldugunun da degerlendirilmesi
gerekmektedir.

Bu bélimde benimsenen temel yaklasim, iiretken yapay
zekanin kataloglama ve simiflandirmada bagimsiz bir karar verici
olarak degil, bilgi profesyonelinin g¢aligmalarini destekleyen ve
uzman denetimi altinda kullanilan bir karar destek araci olarak
konumlandirilmasidir. Bu dogrultuda 6nerilen bes asamali insan—
yapay zeka is birligi is akisi; kaynak verisinin hazirlanmasi, yapay
zeka oOnerilerinin olusturulmasi, standart ve kaynak dogrulamasi,
uzman degerlendirmesi ve kalite izleme siireglerini bir araya
getirmektedir. Is akisinin temel amaci, insan denetimini yalnizca son
asamada gerceklestirilen bigimsel bir onay islemi olmaktan
cikararak kataloglama siirecinin farkli asamalarina yerlestirmektir.
Bununla birlikte is akisinda insanin bulunmasi, denetimin her
durumda etkili bi¢gimde ger¢eklesecegini garanti etmemektedir.
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Otomatik sistemlerin Onerilerine asir1  giivenilmesinin  karar
hatalarina yol acabildigi, lretken yapay zekd ve kataloglama
baglam1 disinda gergeklestirilen arastirmalarda gosterilmistir (Skitka
et al, 1999). Bu nedenle bilgi profesyonelinin Onerileri
degerlendirebilecek mesleki bilgiye, yeterli zamana ve glivenilir
dogrulama kaynaklarina sahip olmasi, insan denetiminin niteligi
acgisindan 6nem tasimaktadir.

Bu siirecte yiiksek kaliteli bibliyografik kayitlar, yetke
dosyalar1, kontrollii sozliikler ve siniflandirma semalar1 dnemini
kaybetmek yerine yapay zeka ¢iktilarinin dogrulanmasi ve
degerlendirilmesinde yeni bir islev kazanabilir. Bu kaynaklar,
iiretken yapay zeka tarafindan onerilen bilgilerin dogrulugunu ve
standartlara uygunlugunu incelemek igin giivenilir bagvuru noktalari
olusturmaktadir. Dolayisiyla yapay zeka destekli kataloglama
sistemlerinin gelistirilmesi, mevcut bilgi diizenleme altyapisinin
korunmast ve tyilestirilmesi gereksinimini ortadan
kaldirmamaktadir. Bununla birlikte s6z konusu kaynaklarin da
giincel, tutarl ve giivenilir olmast gerekmektedir. Hatali veya eksik
bibliyografik verilerin yapay zeka destekli siireclerde kullanilmasi,
mevcut sorunlarin yeniden {iretilmesine veya daha genis kayit
kiimelerine yayilmasina neden olabilir. Bu nedenle iiretken yapay
zekd uygulamalarinin basarist yalnizca kullanilan modelin
ozelliklerine degil, yararlanilan bibliyografik veri altyapisinin
niteligine de baghdir.

Insan denetiminin siirdiiriilebilirligi, bireysel uzmanligin
yani sira kurumsal politika ve kalite giivence mekanizmalarinin
olusturulmasini da gerektirmektedir. Bu boliimde gelistirilen 6rnek
teknik hizmetler politikasi; gérev ve sorumluluklarin belirlenmesi,
veri glivenligi, bibliyografik dogrulama, izlenebilirlik, hata bildirimi
ve risk temelli denetim gibi konular birlikte ele almaktadir. Ayrica
yeni gelen kitaplarin  kataloglanmasi,  eksik  kayitlarin
zenginlestirilmesi, retrospektif kataloglama, dijital koleksiyonlarda
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metadata olusturulmasi, konu analizi ve siniflandirma destegi ile
bibliyografik kayitlarin kalite kontrolii i¢in sunulan uygulama
senaryolari, insan  denetiminin = farkli  gorevlerde nasil
yapilandirilabilecegini somutlastirmaktadir. Bu politika hiikiimleri
ve senaryolar, biitiin kiitiiphanelerde ayni1 bi¢cimde uygulanmasi
gereken kesin kurallar veya deneysel olarak dogrulanmis modeller
degil; literatiir ve mevcut uygulamalardan hareketle bu calisma
kapsaminda gelistirilmis  Onerilerdir. Kurumlarin koleksiyon
ozellikleri, teknik altyapilari, personel kapasiteleri ve kabul
edilebilir risk diizeyleri dogrultusunda uyarlanmalar1 gerekmektedir.

Yapay zeka destekli kataloglama sistemlerinin basarisinin
degerlendirilebilmesi i¢in bibliyografik kalite ile is siireglerine
iligkin sonuglarin birlikte 6l¢iilmesi 6nem tagimaktadir. Bu boliimde
Onerilen yedi boyutlu degerlendirme cercevesi, sistem
performansinin yalnizca genel dogruluk veya islem hizi iizerinden
degerlendirilmesinin yeterli olmayacagi diisiincesine
dayanmaktadir. Bibliyografik alanlarin dogrulugu, standartlara
uygunluk, konu ve simiflandirma kararlarinin niteligi, ¢iktilarin
tutarliligi, verimlilik, farkli kaynak gruplarindaki performans ve
mesleki kullanilabilirlik gibi dlgiitlerin birlikte incelenmesi, yapay
zeka destekli 1s akislarinin giiclii ve zayif yonlerinin daha kapsamli
bigimde belirlenmesine katki saglayabilir. Ozellikle onerilerin kabul
edilme oram1 veya kayit olusturma siiresindeki azalma, nihai
bibliyografik  dogrulugun tek basmna  gOstergesi  olarak
degerlendirilmemelidir. Dogrulama ve diizeltme i¢in harcanan
zaman, kritik hata tiirleri ve kullanicilarin bilgiye erisimine olasi
etkiler de degerlendirmeye dahil edilmelidir. Boylece sistemlerin
kullanimina iligskin kararlar yalnizca teknolojik olanaklara degil,
Olciilebilir kalite gostergelerine ve kurumsal gereksinimlere
dayandirilabilir.

Uretken yapay zekanm teknik hizmetlerde kullanimi, bilgi
profesyonellerinin mesleki yetkinliklerinin yeniden
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degerlendirilmesini de gerektirmektedir. Kataloglama standartlari,
yetke denetimi, konu analizi ve smiflandirma bilgisi 6nemini
korurken veri okuryazarlifi, yapay zeka okuryazarlifi, istem
tasarimi, ¢ikti degerlendirme ve hata analizi gibi yeterlilikler bu
uzmanhig tamamlamaktadir. Akademik kiitiiphane ¢alisanlarina
yonelik yapay zeka yetkinlikleri ¢ercevesinde etik degerlendirme,
bilgi ve anlama, analiz ve degerlendirme ile kullanim ve uygulama
boyutlarinin ele alinmasi, teknolojinin mesleki kullaniminda
elestirel degerlendirme becerilerinin  6nemini  gostermektedir
(ACRL, 2025). Bu baglamda bilgi profesyonelinin rolii, yalnizca
bibliyografik kayit olusturan bir uygulayici olmaktan ¢ikarak
otomatik Onerileri degerlendiren, metadata kalitesini yoOneten,
kurumsal standartlara uygunlugu denetleyen ve teknolojinin bilgiye
erisim tizerindeki etkilerini sorgulayan bir uzmanlik alanina dogru
genisleyebilir. Bu doniisiim, kataloglama ve siniflandirma bilgisini
daha az degil, farkli bicimde gerekli kilmaktadir. Bir modelin
hatasini belirleyebilmek i¢in dogru kataloglama uygulamasinin ne
oldugunu bilmek; otomasyon siireclerini yapilandirabilmek igin
hangi islemlerin rutin ve dogrudan dogrulanabilir, hangilerinin
baglamsal degerlendirme ve uzman muhakemesi gerektirdigini ayirt
edebilmek Onem tasimaktadir. Bu nedenle mesleki uzmanlik,
yalnizca bibliyografik kayitlarin olusturulmasinda degil, yapay zeka
destekli is  akiglarmmin  tasarlanmasi,  denetlenmesi  ve
degerlendirilmesinde de belirleyici bir rol iistlenmektedir.

Tiirkiye agisindan tiretken yapay zeka destekli kataloglama
ve siniflandirma, yerel bibliyografik veri yapilari, Tiirk¢enin dilsel
ozellikleri ve kurumsal uygulamalar dogrultusunda gelistirilmesi
gereken bir aragtirma alam1 sunmaktadir. Tiirkiye'deki kataloglama
uygulamalari, mesleki egitim ve otomatik konu siniflandirmasi
lizerine gergeklestirilen caligmalar, gelecekteki arastirmalar i¢in bir
baslangi¢ noktasi olusturmaktadir (Cakmak, 2019; Bayter, 2023;
Akytliz, 2026). Bununla birlikte geleneksel makine 6grenmesine

--170--



dayali smiflandirma aragtirmalart ile {iretken yapay zeka
uygulamalarinin birbirinden ayrilmasi gerekmektedir. Gelecekte
Tiirkce bibliyografik verilerden metadata olusturulmasi, kontrollii
konu terimi Onerileri, ayrintili Dewey numarasi tahmini, insan—
yapay zeka is birliginin kalite ve verimlilik iizerindeki etkileri,
kurumsal hazirlik diizeyi ve kullanicilarin bilgiye erisim deneyimleri
karsilagtirmali ¢caligsmalarla incelenebilir. Bu aragtirmalarda yalnizca
model performansina degil, kullanilan verilerin niteligine, mesleki
dogrulama gereksinimlerine, maliyetlere ve sonuglarin kiitiiphane is
akiglarina aktarilabilirligine de odaklanilmasi 6nem tagimaktadir.
Tiirkiye'de liretken yapay zeka destekli kataloglama arastirmalarinin
mevcut kapsamina iligkin kesin degerlendirmeler ise sistematik ve
giincel literatiir incelemelerine dayandirilmalidir.

Sonu¢ olarak Tretken yapay zekd, kataloglama ve
siniflandirma faaliyetlerini ortadan kaldiran bir teknoloji olarak
degil, bu faaliyetlerde kullanilan araglari, is akislarim1 ve mesleki
sorumluluklarin uygulanma bi¢imini doniistiirebilecek bir geligme
olarak  degerlendirilmelidir. Bu donilistimiin  glivenilir  ve
stirdiiriilebilir olmasi; bibliyografik standartlarin korunmasina,
kontrollii bilgi diizenleme araglarinin kullanilmasina, kurumsal risk
yonetimine, Olctlebilir kalite degerlendirmelerine ve etkili insan
denetimine baghdir. Uretken yapay zekdnm hiz ve igerik iiretme
kapasitesi, bilgi profesyonelinin baglamsal degerlendirme yetkinligi
ve mesleki sorumluluguyla birlikte ele alindiginda teknik
hizmetlerin gelistirilmesine katki saglayabilir. Bu cercevede
kataloglama ve smiflandirmanin gelecegi, insan ile yapay zeka
arasinda bir yer degistirme iligkisinden ¢ok, gorevlerin niteligine ve
risk diizeyine gore diizenlenen, uzman denetimine dayali bir is birligi
modeli iizerinden sekillenebilir. Bu modelde yapay zeka onerir ve
destekler; bilgi profesyoneli dogrular, baglama yerlestirir ve nihai
sorumlulugu iistlenir.
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BOLUM 5

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
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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.
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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

0.90
—8— mMAP@0.5
——- Baseline|mAP@0.5
=== YOLO-v8|mAP@0.5
0.88 q

0.869

0.86 q

0.84 1

0.82 1

T T T T
YOLOvV5 YOLOvS YOLOV9 YOLOvV10

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
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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 6

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
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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
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(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.
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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

--224--



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

--230--



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
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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

--234--



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 I

Cok Kriterli Karar Verme Yontemlerinden TOPSIS,
GRA, VIKOR, WASPAS ve SAW ile Pandemi
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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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w
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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
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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
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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
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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

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
Orn. USB / CSIJ I°C Orn. Ethernet / Wi-Fi

i i

Sensdrler ’

Sensor arayuzu Haberlesme arayiizii
Orn. ADC/ I’C [ SPI Orn. Wi-Fi f UART
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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
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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.
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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
7777777777777777777777777777777777 N e —————————
I I
I I
| Egit |
Gitifn sonrast
hd v mode‘ll aktanm:
@ G St i) T===%| Egitilmis dgrenci model
Onceden egitilmis - sabit Daha kiiclik model - egitilir N d
l l 1 Cihaz Gzerinde gikarim
1

Ogretmen ciktisi Ogrenci ciktisi
Yumusak hedefler (T = 1} Yumusak olasiliklar (T = 1)

Er—

Damitma kaybi
iki giktinin kargilastiriimasi

1 l
. 1
Ofrenci adigiklarini i

gincelje Tahmin / karar

I
|
I
I
1
]
§
1
|
I
|
]
I
I
I
I
I
I
1
]

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

--288--



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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