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ONSOZ

Yapay zekad (YZ), yalnizca teknik bir devrim degil; aym
zamanda is yapis bicimlerinden bireysel kariyer planlamasina,
egitimden miihendislik yaklasimlarina kadar pek cok alanda kokli
bir doniisiimiin Onciisiidiir. Bu kitap, YZ'nin farkli boyutlarina
odaklanarak okura hem teorik hem de uygulamali bir bakis agis1
kazandirmay1 amaglamaktadir.

Yapay zekanin yazilim gelistirme siireglerine sagladigi
katkilar, 6zellikle test giidiimlii gelistirme, kod kalitesi, hata tespiti
ve otomasyon alanlarinda verimlilik artis1 saglamaktadir. Diger
yandan lretken yapay zeka teknolojileri, dijital doniisiim siirecini
hizlandirmakta ve kariyer yapilarinda kokli degisimlere yol
acmaktadir. Yeni mesleklerin dogusu, klasik rollerin evrimi ve
bireylerin bu doniisiime uyum saglama bicimleri, bu degisimin
insani ve toplumsal yonlerine isaret etmektedir.

Ayrica yapay sinir aglarinin yapi taslarini anlamak, hem
akademik arastirmalar hem de uygulamali projeler agisindan biiyiik
Oonem tasimaktadir. Bu mimarilerin isleyis prensipleri, YZ’ nin daha
derin ve etkili sekilde kullanilabilmesinin oniinii agmaktadir.

Bu kitap; yazilim gelistiricilerden miithendislik 6grencilerine,
kariyerine yon vermek isteyen bireylerden arastirmacilara kadar
genis bir okuyucu kitlesine hitap etmektedir. Amacimiz, yapay
zekanin yalnizca teknik yonlerini degil, ayn1 zamanda birey ve
toplum tizerindeki etkilerini de ¢ok boyutlu bir yaklasimla ortaya
koymaktir.

Dijital gelecege saglam adimlarla yiirlimek isteyen herkese
ilham vermesi dilegiyle...

Dr. Eyyiip GULBANDILAR

Editor
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BOLUM 1

Yapay Zeka ile Kombin Oneri Sistemi

1. Hazim ISCAN!
2. Beyza Elif YENER?

1. Giris

Yapay zeka (YZ), son yillarda ¢ok katmanli 68renme
sistemlerinin gelismesiyle birlikte, insan davraniglarini modelleme,
gorsel veri lizerinden analiz gergeklestirme ve kisisellestirilmis
Onerilerde  bulunma gibi gorevlerde c¢arpict ilerlemeler
gostermektedir. Ozellikle derin 6grenme (deep learning), cok
boyutlu ve karmagik veri yapilarini otomatik olarak Ogrenme
kapasitesi sayesinde; gorsel tanima, dogal dil isleme, saglik,
otomotiv, glivenlik ve moda gibi ¢esitli alanlarda uygulama imkan1
bulmustur (LeCun, Bengio & Hinton, 2015). Bu gelismelerin
etkisiyle, kullanict merkezli estetik tercihlere dayanan alanlarda da
YZ tabanh ¢oziimler giderek yayginlagsmaktadir. Moda endiistrisi bu
baglamda, hem biiylik hacimli gorsel veriye sahip olmasi hem de
bireysel begeni ve tarz unsurlarini tagimasi nedeniyle YZ'nin 6nemli
potansiyel tasidig1 disiplinlerden biri haline gelmistir.

! Dr. Ogr. Uyesi, Konya Teknik Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi, Orcid:
0000-0002-3698-3745
2 Konya Teknik Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi, Orcid: 0009-0001-2509-
4547
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Modern ¢evrim i¢i aligveris sistemleri, genellikle kullanici
geemisi veya popiiler iiriin metriklerine dayali 6neri algoritmalar
kullanmaktadir. Ancak bu sistemler, kullanicilarin  gorsel
tercihlerini, mevcut gardiroplarin1 ya da bireysel giyim tarzlarini
analiz etmekten uzaktir. Oysa giyim tercihi sadece estetik degil, ayn1
zamanda sosyal kimlik, kiiltiirel etki ve bireysel ifade big¢imidir.
Dolayisiyla, kullaniciya yalnizca popiler iiriinleri degil, kisisel
tarzina uygun alternatifleri sunabilecek Oneri sistemleri, hem
kullanici deneyimini artiracak hem de sektorel verimliligi
yiikseltecektir.

Bu gereksinim dogrultusunda gelistirilen YZ tabanl giyim
oneri sistemleri, 6zellikle derin 6grenmenin sundugu gorsel anlama
yetenekleri sayesinde dikkat cekici bir arastirma alani haline
gelmistir. Bu alandaki ilerlemelerin temelini, biiylik Slgekli ve
detayl etiketlenmis veri kiimeleri olusturmaktadir. Liu ve ark.
(2016) tarafindan sunulan DeepFashion veri kiimesi, 800.000’den
fazla gorsel ile giyim kategorisi, detay, kilit nokta (landmark) ve
iiriin eslestirme konularinda genis kapsamli etiketli veri saglayarak
bircok arastirmaya zemin hazirlamistir. Bu veri setinin daha da
gelistirilmis bir versiyonu olan DeepFashion2 (Ge ve ark., 2019) ise,
giysi tespiti, poz tahmini, segmentasyon ve yeniden tanimlama gibi
daha karmasik gorevler i¢in ¢ok daha detayl etiketlemeler sunarak,
bu calismada kullanilan veri setinin de temelini olusturan 6nemli bir
kaynak haline gelmistir. Bu tiir veri kiimeleri lizerinde gelistirilen
modeller, genellikle Evrisimli Sinir Aglari (CNN) gibi, gorsel
hiyerarsileri etkin bir sekilde 6grenebilen mimarilere dayanmaktadir.
Ozellikle He ve ark. (2016a) tarafindan tanitilan ResNet (Residual
Network) mimarisi, artik baglantilar (skip connections) sayesinde
cok derin aglarin basarili bir sekilde egitilmesini miimkiin kilmis ve
goriintii siniflandirma, 6zellik ¢ikarimi gibi temel gorevlerde bir
standart olusturarak moda analizi ¢alismalarima da biiylik katki
saglamigtir.
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Chen ve ark. (2012), kisitlanmamais gorsellerdeki giysiler igin
otomatik olarak semantik 6znitelikler (renk, desen, yaka tipi vb.)
iireten bir sistem sunmustur. Kendi olugturduklar1 1856 gorsellik ve
26 Oznitelikli veri setini kullanarak, insan durusu tahminine dayali
adaptif bir ozellikle (SIFT, doku, renk) her Oznitelik i¢in SVM
simiflandiricilart  egitmislerdir. Calismalarinin 6nemli bir yonii,
Oznitelikler arasi iligkileri modellemek ve tahminleri iyilestirmek
icin Kosullu Rastgele Alan (CRF) kullanmalaridir. Sonuglar, durusa
duyarh 6zelliklerin ve CRF'nin performansi artirdigin1 gostermis;
sistemin, giyinme stili analizi ve giysilerden cinsiyet tahmini gibi
yeni uygulamalara olanak tanidigini ortaya koymustur. Bu ¢alisma,
giysilerin detayli semantik analizi i¢in bir temel olusturmustur.

Simo-Serra ve ark. (2015), bir kisinin fotografinda ne kadar
"moda" veya "sik" (fashionable) goriindiiglinii tahmin etmeyi ve
kullanicinin ~ goriiniimiinii  iyilestirmek icin Oneriler sunmayi
amaglamisti. Bu amacla, moda odakli sosyal web sitesi
chictopia.com'dan topladiklari, 144.169 kullanici gonderisi igeren ve
gorsellerin yani sira etiketler, yorumlar ve gdnderi oylar1 gibi zengin
meta veriler barindiran Fashion144k adimi verdikleri yeni bir veri
seti olusturmugslardir. Metodolojileri, bir génderinin moda diizeyini
etkileyen cesitli faktorleri (kiyafet tiirleri, kullanic tipi, fotografin
cekildigi ortam/sahne ve moda skoru) ortaklasa degerlendiren bir
Kosullu Rastgele Alan (Conditional Random Field - CRF) modeline
dayanmaktadir. Bu CRF modeli, kullanicinin hayran sayisi, yiiz
Oznitelikleri, sahne smiflandirict ¢iktilar1 ve gonderi meta verileri
gibi gesitli Ozellikleri girdi olarak kullanir. Calismanin sonuglari,
gelistirdikleri CRF modelinin, ¢esitli temel yaklagimlara kiyasla
moda skorunu tahmin etmede daha iyi performans gosterdigini ve
modelin sadece skor tahmin etmekle kalmayip, kullaniciya hangi
giysileri veya fotografin arka planini degistirmesi durumunda moda
algisinin nasil iyilesecegine dair eyleme gegirilebilir geri bildirimler
sunabildigini gostermistir. Ayrica, Fashion144k veri seti lizerinde
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yaptiklar1 analizlerle farkli cografi bolgelerdeki ve zaman i¢indeki
moda trendlerini ortaya koymuslardir. Temel katkilari; moda
skorunu tahmin etme ve iyilestirme Onerileri sunma gorevini
tanimlamalari, bu gorev i¢in bliylik 6lgekli Fashion144k veri setini
toplamalar1 ve c¢esitli faktorleri ortaklasa modelleyen bir CRF
yaklasimi gelistirmeleridir.

Simo-Serra ve ark. (2016), "Learning Features from Weakly-
Supervised Data by Joint Ranking and Classification" baslikli
caligmalarinda, 6zellikle moda gibi alanlarda, internetten elde edilen
ve genellikle giiriiltiili etiketlere sahip biiyiilk miktardaki gorsel
veriden ("zayif etiketli veri") etkili ve kompakt gorsel ozellikler
ogrenmek amaciyla yeni bir yontem sunmustur. Temel yaklagimlari,
bir ozellik ¢ikarim agimi (gorlinti iclileri ve siralama kaybi
kullanarak) ve bir smiflandirma agin1 (zayif etiketlerle capraz
entropi kaybi kullanarak) ortaklasa egitmektir. Fashionl44k veri
setindeki kullanic1 etiketlerini zayif denetim olarak kullanarak
egittikleri ve Hipster Wars veri setinde stil siiflandirmasi igin
degerlendirdikleri bu yontemle, elde ettikleri 128 boyutlu
ozelliklerin, ImageNet iizerinde 6nceden egitilmis ¢ok daha biiyiik
ve karmasik CNN ozelliklerinden ve mevcut en 1yi stil
tanimlayicilarindan belirgin sekilde daha 1yi performans gosterdigini
kanitlamislardir. Calismalarinin  ana katkisi, zayif denetimli
verilerden yiiksek kaliteli 6zellikler 6grenmek i¢in bu ortak siralama
ve smiflandirma ¢ercevesini Onererek, Ozel alanlarda manuel
etiketleme ihtiyacin1 azaltan, verimli ve istiin performansl bir
ozellik 6grenme teknigi sunmaktir.

Zhang ve ark. (2020), giysi smiflandirmas1 ve Oznitelik
tanima gorevlerinde hem doku hem de sekil 6zelliklerinin etkin
kullanimindaki zorluklara deginerek, bu iki 6zellik tiiriinii hedefe
yonelik ve ayr1 ayr giiclendirmek amaciyla "Doku ve Sekil Odakli
Moda Aglar" (TS-FashionNet) adin1 verdikleri iki akish bir derin
ogrenme mimarisi sunmuslardir. DeepFashion-C veri setini kullanan
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caligmalarinda, bir akisin kilit noktalarla ortak 6grenme yoluyla sekil
ozelliklerine odaklandigint (sekil odakli akis), diger akisin ise
ImageNet iizerinde dnceden egitilmis bir modelin doku 6zelliklerini
cikarma yeteneginden faydalandigim1i  (doku odakli akis)
gostermiglerdir.  Bu iki akistan elde edilen o6zelliklerin
birlestirilmesiyle olusturulan TS-FashionNet, onceki en son
teknoloji modellere kiyasla hem ilk-3 giysi kategorisi siniflandirma
dogrulugunu (%0.83 artis) hem de ilk-3 Oznitelik tanima geri
cagirma oranini (%1.39 artig) onemli 6l¢lide 1yilestirmistir. Calisma,
kilit noktalarin sekil 6zelliklerini, ImageNet 6n egitiminin ise doku
ozelliklerini 6grenmede etkili oldugunu ve bu iki 6zelligin ayr1 ayri
giiclendirilmesinin, her ikisini tek bir akista birlestirmeye
caligmaktan daha iistiin sonuglar verdigini ortaya koymustur.

Veit ve ark. (2015), farkli kategorilerdeki giysi ve aksesuarlar
arasinda gorsel bir uyumluluk kavramim1 o&grenerek, "Bu
ayakkabiyla hangi kiyafet iyi gider?" gibi sorulara yanit verebilen bir
O0grenme cergevesi sunmustur. Bu amagla, Amazon.com'dan elde
edilen ve tirlinlerin birlikte satin alinma bilgilerini uyumluluk 6l¢iiti
olarak kullanan biytik Olgekli bir veri seti lizerinde, birbiriyle
uyumlu veya uyumsuz iiriin ¢iftleriyle egitilen bir Siyam Evrisimli
Sinir Ag1 (Siamese CNN) mimarisi kullanmislardir. Ozellikle, farkls
iist diizey kategorilere ait iiriinlerden olusan "heterojen ikililer"
(heterogeneous dyads) lizerinde stratejik bir ornekleme yontemi
uygulayarak  kategoriler —arast stil uyumunu 6grenmeyi
hedeflemislerdir. Calismalarinin sonuglari, 6nerdikleri modelin
gorsel stil hakkinda semantik bilgiler 6grenebildigini, farkh
kategorilerden iirtinleri iceren uyumlu kiyafet kombinasyonlari
iretebildigini ve bu konuda mevcut yaklasimlardan daha 1yi
performans gosterdigini ortaya koymustur. Kullanici ¢alismalar1 da
modelin etkinligini dogrulamis ve dgrenilen stil 6zelliklerinin daha
once goriilmemis giysi kategorilerine de aktarilabilir oldugunu
gostermistir.



Saranya ve Geetha (2022), Fashion-MNIST veri seti lizerinde
moda triinlerini siniflandirmak amaciyla optimal bir Evrisimli Sinir
Ag1 (CNN) mimarisi gelistirmeyi ve bu siliregte CNN katmanlarini
degistirerek Adam ile RMSProp optimizasyon algoritmalarinin
performansini  karsilagtirmayr hedeflemistir. Arastirmacilar, ¢
evrisim katmani, maksimum havuzlama, iki tam bagli katman ve
dropout iceren modifiye edilmis bir CNN mimarisi énermislerdir.
Fashion-MNIST veri seti lizerinde yapilan deneylerde, onerdikleri
bu mimarinin Adam optimizer ile kullanildiginda %92.68'lik bir test
dogruluguna ulastig1 ve bu sonucun, softmax fonksiyonlu standart
CNN (%91.86) ve batch normalization kullanan CNN (%92.22) gibi
temel modellere gore daha iyi oldugu gdsterilmistir.

Zhou ve ark. (2021), mevcut bir moda iiriinii ve hedeflenen
diger tiriinlerin referans maskeleri verildiginde, bu iiriinle uyumlu ve
tamamlayic1 parcalardan olusan biitlin bir kiyafet kombinini
sentezlemeyi amaglayan OutfitGAN adinda yeni bir iiretken gerceve
sunmustur. Bu amagla, Polyvore.com'dan 20.000 kiyafet
kombininden olusan ve her kombinin dort temel pargasini (iist giyim,
canta, alt giyim, ayakkabi1) ve maskelerini i¢geren OutfitSet adl1 kendi
biiyiik 6l¢ekli veri setlerini olusturmuslardir. Onerdikleri OutfitGAN
mimarisi, bir kombin Tlretici, bir kombin ayirict ve uyumlulugu
denetleyen bir Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Bi-LSTM)
tabanlit Uyumluluk Siniflandirma Modiilii (CCM) igerir; liretici ise,
verilen {irlin ile hedeflenen {irlinler arasindaki mekansal eslesmeyi
yakalamak i¢in yenilik¢i bir Semantik Uyum Modiilii (SAM)
kullanir. Kapsamli deneyler, OutfitGAN'in, mevcut en son teknoloji
gorlintiiden goriintliiye c¢eviri yontemlerine kiyasla, hem iiretilen
goriintiilerin benzerlik ve gercekligi hem de kombin uyumlulugu
acisindan {istiin performans sergiledigini gdostermistir. Bu caligsma,
mevcut bir lirline dayanarak biitiin ve uyumlu bir kiyafet kombinini
sentezleme gorevini ele alan ilk ¢alismalardan biri olmast ve bu



amacla SAM ve CCM gibi yenilik¢i modiiller igeren OutfitGAN
cergevesini sunmastyla alana 6nemli katkilar saglamaktadir.

Hsiao ve Grauman (2018), bir giysi envanterinden
maksimum sayida birbiriyle uyumlu kombin olusturabilecek
minimum sayida pargayl secerek otomatik olarak "kapsiil
gardiroplar" olusturmay1 amaglamistir. Bu gorevi, gorsel uyumluluk,
cok yonliilik ve kullanici tercihlerini igeren altmodiiler amag
fonksiyonlaria sahip bir alt kiime se¢imi problemi olarak formiile
etmisler ve bu problemi ¢6zmek i¢in yinelemeli bir optimizasyon
algoritmas1 gelistirmislerdir. Calismalarimin 6nemli bir katkist,
"vahsi dogada" ¢ekilmis tam viicut kombin fotograflarindan
(chictopia.com verisi) Iliskili Konu Modelleri (CTM) kullanarak
denetimsiz bir sekilde gorsel uyumluluk O6grenen ve bu bilgiyi
katalog fotograflarina (Polyvore.com verisi) aktarabilen yeni bir
model sunmalarndir. Sonuclari, gelistirdikleri otomatik kapsiil
olusturma yonteminin, moda uzmanlarinin manuel yaklagimlarini
taklit edebildigini, daha o6lceklenebilir oldugunu ve denetimsiz
uyumluluk modellerinin mevcut denetimli yontemlerden daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymustur.

He ve McAuley (2016), o6zellikle giyim gibi alanlarda,
driinler arasindaki sadece benzerligi degil, aym1 zamanda
tamamlayicilik gibi karmasik ve heterojen iliskileri 6grenerek,
kullanicilara daha zengin oneriler sunmay1 amaglayan Monomer adli
yeni bir yontem Onermistir. Geleneksel metrik Ogrenme
yaklagimlarinin sinirlamalarint agmak i¢in, Monomer, bir sorgu
drliniinii bir "referans uzayma" yansitirken potansiyel eslesen
iirlinleri birden fazla "s6zde uzaya" yansitarak ve bu uzaylar1 bir
uzmanlar karisimi (mixtures-of-experts) cercevesiyle
agirliklandirarak, metriklik varsayimini esnetir ve ¢oklu "iligkililik"
kavramlarini modelleyebilmektedir. Amazon.com'dan elde edilen
biiyiik 6lgekli birlikte satin alma ve birlikte goriintiilenme verileri ile
ImageNet iizerinde 6nceden egitilmis bir CNN'den ¢ikarilan gorsel
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ozellikleri kullanarak yaptiklar1 deneylerde, Monomer'in, mevcut en
son teknoloji metrik 6grenme tabanli yontemlere kiyasla, 6zellikle
heterojen tirlinler arasindaki uyumluluk tahmininde daha dogru
sonuclar verdigini ve sadece benzerligin Gtesine gecen, cesitli ve
semantik olarak zengin Oneriler {iiretebildigini gostermislerdir.
Calismanin temel katkisi, heterojen Ttriinler arasi Oneriler igin
Olceklenebilir, metriklik varsayimlarini esneten ve c¢oklu iliskililik
kavramlarini Ogrenebilen Monomer yontemini sunarak, daha
karmasik ve gergek diinya senaryolarina uygun Oneri sistemlerinin
gelistirilmesine olanak tanimasidir.

Kiapour ve ark. (2015), "Exact Street to Shop" admi
verdikleri yeni bir gérevi tanimlayarak, sokakta ¢ekilmis bir giysi
fotografindaki iiriiniin ¢evrimici bir magazada bulunan birebir ayni
iriinle eslestirilmesini  hedeflemisti. Bu zorlu goérev igin,
400.000'den fazla magaza fotografi ve 20.000'den fazla sokak
fotografi igeren, 39.000'in iizerinde birebir eslesme barindiran Exact
Street2Shop Dataset adli yeni bir veri seti olusturmuslardir.
Metodolojileri, standart CNN ozelliklerini kullanan temel geri
getirme yaklagimlarinin yani sira, sokak ve magaza gorsellerinden
katmanli bir tam bagl sinir agina dayanan bir benzerlik 6grenme
yaklagimini igermektedir. Sonuglar, 6grendikleri kategoriye ozel
ince ayarlanmis benzerlik metriginin, 6zellikle ilk-20 geri getirme
dogrulugunda, diger temel yontemlerden daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur.

Shirkhani ve ark. (2023), calismalarinda moda alaninin
kendine 6zgii zorluklarina dikkat ¢eker. Bunlarin basinda, iirlinler
arasinda basit bir benzerlikten ziyade, estetik ve stilistik bir biitlinliik
ifade eden uyumlulugun (compatibility) ¢cok daha kritik bir faktor
olmasi gelir. Ayrica, modanin dogasi geregi 6znel, kiiltiirel ve siirekli
degisen bir kavram olmasi, standart Oneri algoritmalarinin
uygulanmasint zorlastirir. Moda {irlinlerinin genellikle yiiksek
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boyutlu ve karmagik gorsel 6zelliklere sahip olmasi da bir diger
onemli zorluktur. Yazarlar, bu baglamda YZ'nin, o6zellikle derin
o0grenmenin, bu zorluklarin {stesinden gelmek i¢in nasil
kullanildigin1 inceler. Moda Oneri sistemlerinde sik¢a ele alinan
temel kavramlar arasinda ise stil (bir kiyafetin veya kisinin genel
gbrliniimiinii tanimlayan estetik prensipler), estetik (gorsel ¢ekicilik
ve giizellik algis1) ve kisisellestirme (Onerilerin bireysel kullanici
zevklerine ve tercihlerine gbre uyarlanmasi) bulunmaktadir.
Derleme, YZ tekniklerinin bu karmasik ve incelikli kavramlari nasil
modellemeye calistigini ve bu sayede daha etkili moda oOnerileri
sunmay1 nasil hedefledigini ortaya koymaktadir.

Sun ve ark. (2021), Nijerya moda endiistrisinde yapay zeka
(YZ) giidiimlii kisisellestirmenin (iiriin Onerileri, sanal deneme ve
kisisellestirilmis stil danismanlig1 gibi) tiiketici satin alma kararlari
ve miisteri memnuniyeti iizerindeki etkisini incelemistir.
Nijerya'daki dort onde gelen c¢evrimici moda perakende
platformunun 200 miisterisiyle yapilan anket ¢aligmasi ve regresyon
analizi sonucunda, YZ giidiimlii kisisellestirmenin hem satin alma
kararlarin1 hem de miisteri memnuniyetini 6nemli dlciide etkiledigi
bulunmustur. Ozellikle, {iriin dnerilerinin satin alma kararlarinda
kritik bir rol oynadigi, kisisellestirilmis stil damismanliginin ise
miisteri memnuniyetini en ¢ok artiran faktdr oldugu tespit edilmistir;
sanal deneme Ozelliklerinin de her iki degiskene pozitif katki
sagladigi, ancak etkisinin digerlerine goére daha az oldugu
goriilmiistiir. Caligmanin temel katkisi, Nijerya gibi gelismekte olan
bir pazarda YZ giidiimlii kisisellestirmenin etkisine dair ampirik
kanitlar sunarak, yerel moda perakendecilerine ve politika yapicilara
onemli i¢goriiler saglamasidir.

Bu kapsamda yapilan caligmalara ragmen, gercek kullanici
gorsellerine dayali, dinamik calisan, kategori ve renk analizini
birlikte kullanarak kombin Oneren sistemler literatiirde sinirlidir.
Bircok ¢alisma, yalnizca kiyafet tiirlinii siniflandirmakla yetinmekte
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ya da hazir veri kiimelerine dayali statik analizler yapmaktadir. Oysa
ki, kullanicilarin kendi kiyafetlerini sisteme yiikledigi ve bu
gorsellerden ¢ikarilan gorsel Ozniteliklerin gercek zamanli olarak
analiz edildigi sistemler, kisisellestirme diizeyinde niteliksel sicrama
yaratmaktadhr.

Sonug¢ olarak, bu c¢alisma; YZ destekli kisisellestirilmis
kombin Oneri sistemleri baglaminda literatiirdeki nemli bir boslugu
doldurmakta; gorsel siniflandirma, estetik analiz ve Oneri {iretimini
bir araya getiren biitiinsel bir yaklasim sunmaktadir. Gelistirilen
model, hem teorik diizeyde YZ ve moda entegrasyonuna katki
saglamakta hem de mobil uygulamalara entegre edilebilirligiyle
pratik deger tasimaktadir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Dataset

Moda odakli yapay zeka aragtirmalarinda kullanilan veri
setlerinin niteligi ve icerigi, gelistirilen modellerin performansi ve
yetenekleri {lizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Bu baglamda,
Thushara Nair tarafindan Kaggle platformunda "DeepFashion2
Original with DataFrames" adiyla sunulan ve orijinal DeepFashion2
(Ge et al., 2019) veri setini temel alan koleksiyonun bir parcasi olan
incelenen bu yapilandirilmis Oznitelik tablosu, giyim iiriinlerine
iligkin zengin ve yapilandirilmis bilgiler sunarak 6énemli bir kaynak
teskil etmektedir. Bu veri yapisi, 44.424 adet veri noktasindan (iiriin
veya giysi Ornegi) olugsmakta ve her bir veri noktasi, on farklh
situnda tanimlanan 6zelliklerle detaylandirilmaktadir. S6z konusu
yapilandirilmis veri, Ozellikle giysi Ozniteliklerini anlama, stil
analizi ve moda tavsiye sistemleri gibi uygulamalar i¢in degerli bir
temel olusturur.

Incelenen bu veri setinin icerigi, genellikle her bir giysi iiriinii
veya 0rnegi i¢in bir satir ve bu tliriine ait farkli 6zellikleri temsil eden

stitunlardan meydana gelir. Bu veri tablosundaki id siitunu, her bir
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kaydi benzersiz bir sekilde tanimlar ve muhtemelen koleksiyonun
diger bilesenleriyle (6rnegin, iiriin gorselleri veya daha detayli gorsel
etiketlemeler) baglanti kurmak icin birincil anahtar islevi gortir.
Uriinlerin  demografik hedeflemesini belirten gender siitunu
(6rnegin, 'Men', 'Women' gibi degerlerle), kullaniciya 06zel
uygulamalarda 6nemli bir segmentasyon kriteridir. masterCategory
(6rnegin, 'Apparel', 'Accessories'), subCategory (6rnegin, "Topwear',
'Bottomwear") ve articleType (6rnegin, 'Shirts', 'Jeans', 'Watches')
stitunlart ise iriinlin tiriinii hiyerarsik bir yapida tanimlayarak
detayli bir siniflandirma imkan1 sunar. Bu kategorik bilgiler, giysi
tanima ve siniflandirma modellerinin egitimi igin temel girdiler
olarak degerlendirilebilir.

Gorsel estetigi ve stil uyumunu dogrudan etkileyen
baseColour siitunu (6rnegin, 'Blue', 'Silver'), iirliniin ana rengini
belirtirken, season (6rnegin, 'Summer', "Winter') ve year (drnegin,
2011.0 gibi bir degerle iiretim veya satis yil1) siitunlari, {iriinlerin
zamansal baglamin ve trendlerle iligkisini analiz etmek i¢in kritik
veriler saglar. Ozellikle dikkat cekici olan usage siitunu (drnegin,
'Casual', Party' gibi degerlerle kullanim amaci veya stili), giysilerin
fonksiyonel ve stilistik baglamini tanimlayarak, stil tahmini ve
duruma uygun kombin onerileri gelistirmek icin giiclii bir zemin
sunar. Son olarak, productDisplayName siitunu, {irliniin katalog
adin1 metin formatinda igerir; bu da dogal dil isleme teknikleriyle
zenginlestirilebilecek veya Triinlerin daha spesifik olarak
tanimlanmasina yardimci olabilecek bir 6zelliktir.

Bu 6znitelik koleksiyonu, giyim iiriinlerinin tanimlayicilarini
iceren zengin ve ¢ok boyutlu bir yapiya sahip olmasiyla dikkat ¢eker.
Ozellikle usage siitunu, stil tahmini ve analizi i¢in 6nemli ipuglar
sunarken; articleType, baseColour ve season gibi alanlar, bir modelin
ayn1 anda birden fazla gorevi (6rnegin, hem {iriin tipini hem de
rengini ve mevsimini tahmin etme) 6grenmesini hedefleyen ¢ok
gorevli 6grenme (multi-task learning) yaklagimlari i¢in ideal bir
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kombinasyon olusturur. Bu tiir yapilandirilmig 6znitelik verileri,
ozellikle "yapay zeka destekli kombin uygulamasi" gelistirme
baglaminda, giysiler arast uyumlulugun modellenmesi, stil
kurallarinin 6grenilmesi ve kisisellestirilmis 6neri mekanizmalarinin
olusturulmasi i¢in temel bir rol oynar. Bu tablodaki stil ve 6znitelik
bilgileri, muhtemelen Kaggle koleksiyonundaki diger dosyalarda
bulunan gorsel verilerle (goriintiiler, sinirlayici kutular, kilit noktalar
vb.) birlestirildiginde, moda iiriinlerinin hem gorsel hem de semantik
ozelliklerini derinlemesine anlayabilen kapsamli yapay zeka
¢oziimlerinin gelistirilmesine olanak tanir.

Bahsi gecen bu veri yapisi, Thushara Nair tarafindan
hazirlanan Kaggle koleksiyonunun yalnizca bir parcasidir. Bu
koleksiyonun tamaminin, orijinal DeepFashion2'den (Ge et al.,
2019) tiiretilen goriintli dosyalarim1 ve muhtemelen siirlayici
kutular, kilit noktalar ve segmentasyon bilgileri gibi daha detayli
gorsel etiketlemeleri iceren baska veri ¢ergevelerini de barindirdigi
diisiiniilmektedir. Bu yapidaki stil ve 6znitelik bilgileri, bu gorsel
etiketlemelerle birlestirildiginde, giysilerin hem gorsel hem de
semantik oOzelliklerini kapsayan cok zengin bir veri kaynagi
meydana getirir. Bu durum, sadece giysileri tanimakla kalmayip,
ayn1 zamanda onlarin stilini anlayan, birbiriyle nasil eslesecegini
tahmin edebilen ve hatta yeni moda trendlerini analiz edebilen daha
sofistike yapay zeka modellerinin gelistirilmesine zemin hazirlar.

Sonu¢ olarak, incelenen bu 6znitelik veri seti, kullanilan
Kaggle koleksiyonunun 6nemli bir bileseni olarak, giysi iiriinlerine
ait zengin stil ve Oznitelik bilgilerini yapilandirilmis bir formatta
sunmaktadir. Bu bilgiler, orijinal DeepFashion2'nin gorsel
zenginligini tamamlayarak, Ozellikle moda anlayis1 ve kombin
onerisi gibi uygulamalar i¢in derinlemesine analizler ve etkili
modellemeler yapilmasina imkan tanir.
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2.2. CNN

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), 6zellikle goriintii, video ve
ses gibi grid benzeri topolojiye sahip verilerin islenmesi ve analizi
icin tasarlanmis, derin 6grenme alaninin temel taglarindan biri olan
Ozellesmis sinir ag1 mimarileridir (Goodfellow et al., 2016; O'Shea
& Nash, 2015). Geleneksel tam bagli sinir aglarinin aksine, CNN'ler
girdinin mekansal ve zamansal hiyerarsilerini etkin bir sekilde
yakalayarak, Ozellikle bilgisayarli gorii alaninda, goriintii
smiflandirma (Krizhevsky et al., 2012), nesne tespiti, semantik
segmentasyon (Long et al., 2015) ve daha bir¢ok karmagik gorevde
c1gir agan basarilara imza atmistir. CNN'lerin tasarimindaki temel
ilham, memeli beynindeki gorsel korteksin, gorsel bilgiyi hiyerarsik
bir sekilde isleyen ve yerel alici alanlara duyarli néronlardan olusan
yapisindan gelmektedir (LeCun et al., 1998).

CNN'lerin bagarisinin ve etkinliginin ardinda yatan temel
prensipler; seyrek etkilesimler (sparse interactions) yoluyla yerel
alict alanlarin (local receptive fields) kullanilmasi, parametre
paylagimi (parameter sharing) sayesinde paylasilan agirliklarin
(shared weights) etkinligi ve bu 6zellikler sonucunda ortaya ¢ikan
esdegisken temsillerdir (equivariant representations) (Goodfellow et
al., 2016). LeCun ve ark. (1998) tarafindan LeNet-5 mimarisi ile
somutlagtirilan bu prensipler, agin 6grenmesi gereken parametre
sayisint  ¢arpict bir sekilde azaltirken, modelin 6znitelikleri
konumdan bagimsiz olarak Ogrenmesine ve bdylece genelleme
kabiliyetinin artmasina olanak tanir. Agin katmanlart boyunca
ilerledikce, basit yerel oOzelliklerden (kenarlar, koseler gibi)
baglayarak giderek daha karmasik ve soyut ozelliklerin (nesne
parcalari, nesnelerin kendisi gibi) hiyerarsik bir sekilde 6grenildigi
gozlemlenir (LeCun et al., 1998). Bu hiyerarsik 6zellik 6grenme
stireci, Zeiler ve Fergus (2014) tarafindan "Deconvolutional
Network" gibi gorsellestirme teknikleriyle daha da aydinlatilmas,
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agm farkli katmanlarinda ne tiir temsillerin 6grenildigi somut bir
sekilde ortaya konmustur.

Tipik bir CNN mimarisi, ardisik olarak diizenlenmis temel
yapi taglarindan olusur. Bu yapilar;

Evrisim Katmani (Convolutional Layer): CNN'lerin kalbi
olan bu katman, girdi verisi tizerinde bir veya daha fazla 6grenilebilir
filtreyi (kernel) kaydirarak evrisim islemini gerceklestirir (LeCun et
al., 1998). Her filtre, belirli bir gorsel oriintiiyli (6rnegin, dikey bir
cizgi, belirli bir doku) tespit etmek iizere tasarlanmistir ve bu
filtrenin tiim girdi {izerinde uygulanmasiyla bir 6zellik haritasi
(feature map) olusturulur (Goodfellow et al., 2016). Simonyan ve
Zisserman (2014), VGGNet mimarisinde gosterdikleri gibi, biiyiik
filtreler yerine ardisik olarak kullanilan ¢ok sayida kiigiik (6rn: 3x3)
filtrenin, daha az parametre ile daha derin ve etkili aglar
olusturulabilecegini ortaya koymustur. Ayrica, Szegedy ve ark.
(2015) tarafindan GoogLeNet (Inception) mimarisinde sunulan 1x1
evrisimler, Ozellik haritalarinin  derinligini azaltmak (boyut
indirgeme) veya farkli 6zellik haritalarini birlestirmek icin etkin bir
ara¢ olarak mimarilere dahil edilmistir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Evrisim katmaninin lineer ¢iktisi,
genellikle Rectified Linear Unit (ReLU) gibi dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonundan gegirilir (Krizhevsky et al., 2012).
ReLU, gradyanlarin daha etkin yayilmasina yardimci olarak derin
aglarin egitimini kolaylagtirir ve aga daha karmagik iliskileri
modelleme yetenegi kazandirir.

Havuzlama Katmani (Pooling Layer): Genellikle evrisim ve
aktivasyon katmanlarin1 takiben kullanilan havuzlama katmanlari
(6rn: maksimum havuzlama, ortalama havuzlama), 06zellik
haritalarinin boyutsalini azaltarak (alt 6rnekleme) hesaplama yiikiinii
hafifletir ve 6zelliklerin konumundaki kiigiik degisikliklere kars1 bir
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miktar degismezlik (invariance) saglar (LeCun et al.,, 1998;
Goodfellow et al., 2016). Bu, modelin genelleme kapasitesini artirir.

Tam Baghh Katman (Fully Connected Layer): CNN
mimarilerinin sonlarina dogru, evrisim ve havuzlama katmanlar
tarafindan ¢ikarilan {ist diizey Ozellikler, genellikle bir veya daha
fazla tam baglh katmana beslenir. Bu katmanlar, 6grenilen bu
ozellikler lizerinden nihai smiflandirma veya regresyon gorevini
gergeklestirir (LeCun et al., 1998; O'Shea & Nash, 2015). Ancak,
Long ve ark. (2015) tarafindan gelistirilen Tam Evrisimli Aglar
(Fully Convolutional Networks - FCN), semantik segmentasyon gibi
yogun tahmin (dense prediction) gorevleri i¢in tam bagli katmanlara
ihtiya¢ duyulmadigint gostermis, bunun yerine bu katmanlar1 da
evrisimsel hale getirerek ugtan uca (end-to-end) piksel diizeyinde
tahminler yapilabilmesini saglamistir.

CNN mimarilerinin evrimi, LeNet-5 (LeCun et al., 1998) gibi
oncli ¢aligmalarla baslamis, AlexNet'in (Krizhevsky et al., 2012)
ImageNet yarigsmasindaki carpicit basarisiyla derin &grenme ve
CNN'ler ana akim haline gelmistir. AlexNet, daha derin aglarin,
ReLU aktivasyonlarinin, dropout gibi diizenlilestirme tekniklerinin
ve GPU hizlandirmasimin giiclinii gostermistir. Bunu takiben,
VGGNet (Simonyan & Zisserman, 2014) daha da derin ve basit
tasarimlarin etkinligini kanitlarken, GoogLeNet (Szegedy et al.,
2015) "Inception modiilii" ile ag i¢inde farkl 6l¢eklerdeki 6zellikleri
paralel olarak isleyebilen ve hesaplama agisindan daha verimli
mimariler sunmustur. Bu gelismeler, aglarin sadece daha derin degil,
aynt zamanda daha akillica tasarlanmasi yoniinde bir egilimi de
beraberinde getirmistir.

Sonug¢ olarak, Evrisimli Sinir Aglari, yerel alici alanlar,
parametre paylasimi ve hiyerarsik 6zellik 6grenme gibi biyolojik
esinlenmelere dayanan giiglii prensipler {izerine insa edilmistir.
Zaman i¢inde LeNet'ten AlexNet'e, VGG'den GoogLeNet'e ve FCN

gibi daha gorev 6zellesmis mimarilere dogru evrilen CNN'ler, sadece
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goriintli  siniflandirmasinda degil, ayn1 zamanda nesne tespiti,
semantik segmentasyon, dogal dil isleme ve hatta oyun oynama gibi
cok cesitli alanlarda temel bir teknoloji haline gelmistir. Siirekli
gelisen mimarileri, artan anlama ve yorumlama g¢abalari ve
genisleyen uygulama yelpazesi ile CNN'ler, yapay zeka alanindaki
ilerlemenin itici giigclerinden biri olmaya devam etmektedir.

2.3. Resnet

Derin Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), yapay zeka alaninda,
ozellikle bilgisayarli gorii gorevlerinde, Ogrenilebilir 6zellik
hiyerarsileri  araciligiyla  karmagsik  Oriintiileri  modelleme
yetenekleriyle bir devrim yaratmisti. Ag derinliginin, modelin
temsil kapasitesini artirmada kritik bir faktoér oldugu genel kabul
gorse de, geleneksel derin aglarin egitimi, belirli bir derinligin
Otesinde "bozulma" (degradation) olarak bilinen bir sorunla
golgelenmistir: Daha derin aglar, hem egitim hem de test
asamalarinda daha s1§ benzerlerinden daha koti performans
gostermeye baglamistir (He et al., 2016a). Bu zorlugun iistesinden
gelmek amaciyla Kaiming He ve ark. (2016a), ResNet (Residual
Network) mimarisini ve temelindeki "derin artik 6grenme" (deep
residual learning) c¢ercevesini sunarak, yiizlerce, hatta binlerce
katmanli aglarin etkili bir sekilde egitilmesinin 6niinii agmis ve derin
O0grenme mimarilerinin tasarimimda yeni bir cag baglatmistir.
ResNet'in sundugu bu ¢igir agan yaklagim, sonrasinda mimarinin
kendisinin ve altinda yatan prensiplerin daha iyi anlasilmasina,
tyilestirilmesine ve ¢esitlendirilmesine yonelik yogun bir arastirma
faaliyetini tetiklemistir.

Ag derinligi arttikca, teorik olarak modelin daha karmasik
fonksiyonlar1 6grenebilmesi beklenirken, pratikte ¢cok derin "diiz"
(plain) aglarin optimizasyonu zorlagmakta ve egitim hatasi belirli bir
derinlikten sonra artmaya baslamaktadir. Modelin kapasitesinin
yetersizliginden veya asir1 6grenmeden ziyade, derin yapilarin etkin
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bir sekilde optimize edilememesinden kaynaklanan bu "bozulma"
problemi (He et al., 2016a), derinligin faydalarindan tam olarak
yararlanmanin 6niinde ciddi bir engel teskil etmektedir. Bu 6nemli
zorluga bir ¢oziim olarak ResNet'in getirdigi temel fikir, katmanlarin
dogrudan bir hedef eslemesi 6§renmek yerine, bir "artik eslemesi"
(residual mapping) 6grenmesinin daha kolay oldugu varsayimina
dayanir. Bu durumda, istenen asil esleme H(x)=F(x)+x seklinde
ifade edilir. Bu formiilasyon, "atlama baglantilar1" (skip/shortcut
connections) araciligryla mimariye entegre edilir: Bir veya daha
fazla katmanin girdisi (x), bu katmanlarin ¢iktisina (F(x)) dogrudan
eklenir. He ve ark. (2016a), eger birim esleme (identity mapping)
optimal ise, artik fonksiyonu F(x)'i sifira yakinsatmanin, bir dizi
dogrusal olmayan katmanla dogrudan birim eslemesini 6grenmekten
cok daha kolay oldugunu 6ne stirmiistiir.

Bu artitk Ogrenme fikrinin basarisi, orijinal ResNet
makalesindeki (He et al., 2016a) temel artik biriminin daha da
gelistirilmesine yonelik calismalar1 beraberinde getirmistir. Ayni
yazarlar, "Identity Mappings in Deep Residual Networks" (He et al.,
2016b) baslikli ¢alismalarinda bu birimleri daha da analiz etmis ve
tyilestirmislerdir. Artik birim ic¢indeki sinyal yayilimi1 ve gradyan
akisim1 detayli bir sekilde inceleyerek "On-aktivasyon" (pre-
activation) adi verilen bir tasarim 0nermislerdir. Bu yeni diizende,
Batch Normalization (BN) ve ReLU aktivasyonu, evrisim
katmanlarindan 6nce uygulanir. Bu degisikligin, bilgi akisini daha
piirlizsiiz hale getirerek ve gradyanlarin engellenmeden yayilmasini
saglayarak  optimizasyonu  kolaylastirdigZt  ve  genelleme
performansin artirdigl gosterilmistir.

ResNet'lerin ve iyilestirilmis artik bloklarinin bu olaganiistii
basarisi, dogal olarak altinda yatan mekanizmalarin daha
derinlemesine incelenmesini tesvik etmistir. Bu mekanizmalardan
biri, Veit ve ark. (2016) tarafindan 6ne stiriilen topluluk (ensemble)
davranigidir; bu g¢aligmaya gore ResNet'ler, atlama baglantilar
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sayesinde ag icinde eksponansiyel sayida potansiyel yol olusturarak
ortiik olarak ¢ok sayida daha si1g agin bir toplulugu gibi davranir, bu
da modelin saglamligin1 ve genelleme yetenegini artirir. Bir diger
onemli faktor, atlama baglantilarinin gradyanlarin egitim sirasinda
daha derin katmanlardan geriye dogru daha kolay akmasini
saglayarak kaybolan gradyan sorununu hafifletmesi ve optimizasyon
stirecini basitlestirmesidir (He et al., 2016a; He et al., 2016b). Ayrica,
Huang ve ark. (2016) tarafindan Onerilen Stokastik Derinlik
(Stochastic Depth) teknigi —egitim sirasinda ResNet bloklarinin
rastgele olarak atlanmasi— hem bir tiir ortiik topluluk egitimi etkisi
yaratir hem de giiglii bir diizenlilestirme saglayarak daha derin
aglarin egitilmesine olanak tanir ve ResNet'lerdeki yollarin
bir¢ogunun yedekli olabilecegi fikrini destekler.

ResNet'in sundugu esneklik ve basari, sadece derinlik
boyutuyla siirl kalmamis, mimari tasariminda farkli boyutlarin da
kesfedilmesine yol agmustir. Ornegin, Zagoruyko ve Komodakis
(2016) tarafindan sunulan Genis ResNet'ler (Wide Residual
Networks), artik bloklarin derinligini artirmak yerine genigligini
(evrisim katmanlarindaki filtre sayis1) artirmanin, benzer veya daha
iyt performansla daha verimli modeller elde etmeyi
saglayabilecegini gdstermis ve asir1 derinlige bir alternatif olarak
genisligin dnemini vurgulamistir. Benzer sekilde, Xie ve ark. (2017)
tarafindan  gelistirilen =~ ResNeXt  (Aggregated  Residual
Transformations) mimarisi, ResNet bloklarini "kardinalite" adi
verilen yeni bir boyutla zenginlestirmistir. Bu yaklagimda, artik blok
icindeki doniistimler, paralel ve 6zdes topolojiye sahip birden fazla
kii¢iik gruba ("yol") ayrilir ve bu yollarin ¢iktilari toplanir; bu "ayrik-
dontstiir-birlestir" stratejisi, model kapasitesini derinlik veya
genislik artisina kiyasla daha etkin bir sekilde artirmanin bir yolunu
sunmustur.

ResNet'in temelindeki artik 6grenme prensibinin giicii ve
genelligi, onun diger basarili derin O0grenme mimarileriyle de
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basariyla entegre edilebilmesini saglamistir. Szegedy ve ark. (2017),
Inception mimarisini artik baglantilarla birlestirerek Inception-
ResNet hibrit modellerini olusturmus ve artik baglantilarin Inception
modillerinin  egitimini  6nemli  Ol¢lide  hizlandirdigini,
basitlestirdigini ve genel performansini artirdigini gostermistir. Bu
durum, artik baglantilarin farkli mimari paradigmalarla sinerji
olusturabilecegini ve genel bir iyilestirme teknigi olarak
kullanilabilecegini kanitlamistir.

Tim bu gelismeler ve entegrasyonlar, ResNet ve temelini
olusturan artik 6grenme ilkesinin derin sinir aglar1 alanindaki derin
etkisini acik¢a ortaya koymaktadir. Atlama baglantilari, ¢ok derin
aglarin optimizasyonunu miimkiin kilarak, daha 6nce ulasilamaz
kabul edilen performans seviyelerine ulagilmasini saglamistir. Bu
basari, sadece goriintii siiflandirmasinda degil, nesne tespiti,
semantik segmentasyon, yiiz tanima ve hatta dogal dil isleme gibi
bircok farkli alanda sayisiz uygulamaya ve yeni mimari
gelistirmesine ilham kaynagi olmustur. Sonug olarak ResNet, derin
ogrenme tarihinde bir kilometre tasidir. Baslangigta ¢ok derin aglarin
egitimindeki "bozulma" sorununu ¢ézmek icin artik 6grenme ve
atlama baglantilar1 gibi zarif ¢oziimler sunmus, sonrasinda ise 6n-
aktivasyonlu tasarimlar, genislik ve kardinalite gibi yeni boyutlarin
kesfi ve stokastik derinlik gibi egitim stratejileriyle daha da
gelistirilmistir. ResNet'lerin ortiik topluluk davranis1 gibi teorik
analizler, basarisinin altinda yatan nedenlere 151k tutarken, Inception-
ResNet gibi hibrit modeller, artik baglantilarin evrensel bir
lyilestirme prensibi olarak potansiyelini gostermistir. Derin
O0grenmenin sinirlarin1 zorlamaya devam eden ResNet ve tiirevleri,
yapay zeka alanindaki ilerlemenin temelini olusturan ve etkisini
uzun yillar siirdiirecek olan bir mimari paradigma olarak yerini
saglamlastirmistir.
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2.4. Resnet50

Derin Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), bilgisayarli gorii
alaninda ¢18ir acan gelismelere Onciiliik etmis, ancak ag derinligi
arttikga karsilagilan optimizasyon zorluklart ve "bozulma"
(degradation) problemi, daha derin ve dolayisiyla daha yetenekli
modellerin gelistirilmesinin oniinde bir engel teskil etmistir. He ve
ark. (2016a) tarafindan sunulan ResNet (Residual Network)
mimarisi ve temelindeki "derin artik 6grenme" (deep residual
learning) cergevesi, bu engeli agsmak icin devrim niteliginde bir
¢oziim sunmustur. Bu c¢ercevenin en popiiler ve yaygin olarak
kullanilan uygulamalarindan biri olan ResNet-50, elli katmanlt
yapisiyla hem yiiksek performans sergilemis hem de ¢ok derin
aglarin egitilebilirligini kanitlayarak alaninda bir standart haline
gelmistir. Bu metin, ResNet-50'nin mimari yapisini, temelini
olusturan artik 6grenme prensiplerini ve bu prensiplerin daha genis
bir arastirma baglamindaki etkilerini inceleyecektir.

ResNet-50, adindan da anlasilacagi gibi, 50 agirlikl
katmandan olusan bir derin evrisimli sinir agidir (He et al., 2016a).
Temel yapisi, bir baglangi¢ evrisim ve havuzlama katmanini takiben
yiginlanmis artik bloklari, ardindan global ortalama havuzlama
(global average pooling) ve siniflandirma i¢in bir tam baglh
katmandan olusur. ResNet-50 ve diger derin ResNet varyantlar
(ResNet-101, ResNet-152 gibi) i¢in kritik bir mimari tercih,
hesaplama verimliligini artiran "darbogaz" (bottleneck) tasarimina
sahip artik bloklarin kullanilmasidir. Bir darbogaz artik blogu tipik
olarak ii¢ evrisim katmanindan olusur: 6nce kanal sayisini azaltan
bir 1x1 evrisim katmani, ardindan daha az sayida kanalda ¢alisan bir
3x3 evrisim katmani ve son olarak kanal sayisini tekrar orijinaline
artiran bir 1x1 evrisim katmani. Bu {i¢ katmanin ¢iktisina, blogun
girdisi bir "atlama baglantis1" (skip connection) araciligiyla eklenir
(F(x)+x). Bu yap1, daha az parametre ve hesaplama ile benzer bir
temsil giicli saglayarak ¢ok derin aglarin olusturulmasini pratik hale
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getirir (He et al., 2016a). ResNet-50'de bu darbogaz bloklar1, 6zellik
haritast boyutlarinin kiigtiltiildiigii ve kanal sayilarimin artirildig:
farkli "agamalar" (stages) halinde gruplandirilmistir. Boyut kii¢iiltme
genellikle bir asamanin ilk blogundaki evrisim katmanlarindan
birinde adim (stride) degerinin 2 olarak ayarlanmasiyla
gergeklestirilir.

Bu karmasik ve derin mimarinin etkin bir sekilde ¢aligmasini
saglayan temel ilke ise ResNet-50'nin kalbinde yatan, He ve ark.
(2016a) tarafindan oOnerilen artik 6grenme prensibidir. Katmanlarin
dogrudan bir hedef eslemesi 6grenmek yerine bir artik eslemesi
ogrenmesi, Ozellikle birim eslemenin (identity mapping) optimal
oldugu durumlarda optimizasyonu biiyilk oOl¢iide kolaylastirir.
Atlama baglantilari, gradyanlarin egitim sirasinda daha derin
katmanlara etkili bir sekilde yayilmasina olanak tanir. Bu temel
konsept, He ve ark. (2016b) tarafindan "Identity Mappings in Deep
Residual Networks" baslikli c¢alismada daha da incelenmis ve
tyilestirilmistir. Bu c¢alismada Onerilen "On-aktivasyon" (pre-
activation) diizeni —Batch Normalization ve ReLU'nun evrisim
katmanlarindan 6nce uygulanmasi— sinyal yayilimimi ve gradyan
akisin1 daha da piirlizsiiz hale getirerek ResNet-50 gibi mimarilerin
egitimini kolaylastirir ve genelleme performansini artirir.

ResNet-50'nin bu etkileyici performansi ve genel olarak
ResNet mimarilerinin basarisi, sadece derinligin etkin bir sekilde
yonetilmesinden kaynaklanmaz; altinda yatan ¢esitli mekanizmalar
bu basariya katkida bulunur. Veit ve ark. (2015), ResNet'lerin atlama
baglantilar1 sayesinde oOrtiik olarak ¢ok sayida farkli derinlikteki
daha sig agm bir toplulugu (ensemble) gibi davrandigini one
stirmiistiir; bu "topluluk etkisi", modelin saglamligini1 ve genelleme
yetenegini artirir. Benzer sekilde, Huang ve ark. (2016) tarafindan
onerilen Stokastik Derinlik (Stochastic Depth) teknigi, egitim
sirasinda ResNet bloklarmin rastgele atlanmasiyla bu topluluk
etkisini gii¢clendirir, giiclii bir diizenlilestirme saglar ve ¢ok derin
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aglarin egitimini daha da kolaylastirir. ResNet-50'nin basarisi,
mimari tasariminda derinligin Otesinde bagka boyutlarin da
kesfedilmesine ilham vermistir. Zagoruyko ve Komodakis (2016),
"Genis ResNet'ler" (Wide Residual Networks) ile artik bloklarin
genigligini artirmanin, asir1 derinlige kiyasla daha iyi veya benzer
performans saglayabilecegini gdstermistir. Ote yandan, Xie ve ark.
(2017) tarafindan sunulan ResNeXt mimarisi, artik bloklara
"kardinalite" (paralel doniisiim yollarinin sayisi) ad1 verilen yeni bir
boyut ekleyerek, model kapasitesini artirmada derinlik ve genislige
gore daha etkin bir yol sunmustur. Bu caligmalar, ResNet-50'nin
temelini olusturan artik Ogrenme prensibinin farkli tasarim
tercihleriyle nasil daha da gelistirilebilecegini gostermistir. Ayrica,
ResNet'in artik 6grenme konseptinin evrenselligi, Szegedy ve ark.
(2017) tarafindan Inception mimarisiyle birlestirilerek Inception-
ResNet gibi hibrit modellerin olusturulmasiyla da kanitlanmistir. Bu
entegrasyon, artik baglantilarin farkli ve giiclii mimarilerin egitimini
ve performansini iyilestirebilecegini ortaya koymustur.

Sonug olarak, ResNet-50, derin artik 6grenme cergevesinin
somut ve son derece basarili bir uygulamasi olarak, yapay zeka ve
ozellikle bilgisayarli gorii alaninda bir doniim noktasi temsil eder.
Darbogaz tasarimi gibi verimli mimari se¢imleriyle elli katmanli bir
derinlige ulasarak, ¢ok derin aglarin egitilebilirligini ve istiin
performansini kanitlamistir. Orijinal ResNet makalesinde (He et al.,
2016a) detaylandirilan yapisi, sonrasinda gelen iyilestirmeler (He et
al., 2016b), teorik analizler (Veit et al., 2015) ve mimari
cesitlenmeler (Zagoruyko & Komodakis, 2016; Xie et al., 2017;
Szegedy et al., 2017) ile birlikte diisiintildiigiinde, ResNet-50 sadece
bir mimari olmanin 6tesinde, derin 6grenmede yeni bir tasarim
felsefesinin Onciisii olmustur. Glinlimiizde bir¢ok farkli gorev ve veri
seti i¢cin standart bir omurga mimarisi olarak yaygin sekilde
kullanilmaya devam etmekte ve derin O6grenme alanindaki
ilerlemelere ilham vermektedir.
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2.5. Resnet18

Derin Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler) alanindaki en etkili
yeniliklerden biri olan Derin Artik Ogrenme (Deep Residual
Learning) ¢ercevesi, Kaiming He ve ark. (2016a) tarafindan sunulan
ResNet (Residual Network) mimarileriyle somutlasmistir. Bu
mimari ailesi, ¢cok derin aglarin egitiminde karsilasilan "bozulma"
(degradation) problemini, artik bloklar (residual blocks) ve atlama
baglantilar1 (skip connections) kullanarak basarili bir sekilde
¢Ozmiistiir. ResNet ailesi i¢inde, farkli derinlik ve karmasiklik
seviyelerine sahip ¢esitli modeller bulunmaktadir; bunlar arasinda
ResNet-18, daha sig ancak bircok gorev i¢in oldukca etkili ve
verimli bir secenek olarak One ¢ikar. ResNet-18, toplamda 18
agirhikli katmana (evrisim ve tam bagli katmanlar) sahip olup,
ResNet-50 gibi daha derin varyantlarla ayni temel artik 6grenme
prensibini paylasir, ancak yapi tasi olan artik bloklarin tasariminda
farklilik gosterir.

ResNet-18'in temel mimari yap1 tasi, "temel artik blok"
(basic residual block) olarak adlandirilir. Bu temel blok, ResNet-50
ve daha derin modellerde kullanilan "darbogaz" (bottleneck)
tasarimindan daha basittir. Bir temel artik blogu, tipik olarak her biri
3x3 boyutunda filtrelere sahip iki ardisik evrisim katmanindan
olusur. Bu iki evrisim katmaninin ¢iktisina (F(x)), blogun girdisi (x)
bir atlama baglantis1 araciligiyla dogrudan eklenir (F(x)+x). Eger
girdi ve cikti boyutlar1 arasinda bir uyugsmazlik varsa (6rnegin,
ozellik haritas1 boyutlarmin kiiciiltiilmesi veya kanal sayisinin
artirllmas1 gerektiginde), atlama baglantis1 bu boyutlar1 eslestirmek
icin uygun bir projeksiyon (genellikle 1x1 evrisim) kullanabilir;
ancak boyutlar ayn1 oldugunda, kimlik eslemeli (identity shortcut)
atlama baglantilan tercih edilir ve bu, parametre eklemeden ve ek
hesaplama yiikii getirmeden bilgi akisini saglar (He et al., 2016a).
Her evrisim katmanindan sonra genellikle bir Batch Normalization
katmani ve bir ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanir; ancak He ve
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ark. (2016b) tarafindan 6nerilen "6n-aktivasyonlu" (pre-activation)
ResNet varyantlarinda bu siralama degisebilir.

ResNet-18'in genel mimarisi, bir baslangi¢ evrisim katmani
ve bir maksimum havuzlama (max pooling) katmaniyla baslar.
Bunu, farkli sayilarda temel artik blok iceren dort ana agsama (stage)
takip eder. Her bir asamada, 6zellik haritalarinin mekansal boyutu
genellikle yariya indirilirken (6rnegin, asamanin ilk blogundaki ilk
evrisim katmaninda adim (stride) degeri 2 olarak ayarlanarak) kanal
sayist iki katina c¢ikarilir. Bu yapi, agin hiyerarsik olarak giderek
daha karmasik ozellikleri 6grenmesine olanak tanir. Dort asamanin
ardindan, bir global ortalama havuzlama (global average pooling)
katmani ve son olarak siniflandirma gérevi i¢in bir tam bagl katman
(softmax aktivasyonlu) gelir. Toplamda, 17 evrigim katmani ve 1 tam
bagli katman olmak iizere 18 agirlikli katman igerir.

ResNet-18, daha derin kardesleri olan ResNet-34 (yine temel
bloklar1 kullanan), ResNet-50, ResNet-101 ve ResNet-152
(darbogaz bloklarin1 kullanan) ile karsilastirildiginda daha az
parametreye ve daha diisiik hesaplama karmasikligina sahiptir. Bu
ozellikler, onu oOzellikle hesaplama kaynaklarinin kisith oldugu
durumlar, daha kiiciik veri setleri veya daha hizli ¢ikarim (inference)
stiresi gerektiren uygulamalar i¢in cazip bir se¢enek haline getirir.
Temel bloklarin kullanimi, darbogaz bloklarina kiyasla daha az
karmagik bir yap1 sunarken, artik 6grenme prensibi sayesinde hala
etkili bir sekilde derinlikten faydalanabilir ve tatmin edici
performanslar elde edebilir. He ve ark. (2016a), ImageNet gibi
biiyiik olgekli veri setlerinde ResNet-18 ve ResNet-34'{n, benzer
derinlikteki "diiz" (plain) aglara kiyasla 6nemli 6l¢iide daha iyi
sonuclar verdigini ve daha kolay optimize edildigini gostermistir.

Sonug olarak, ResNet-18, derin artik 6grenme ¢ergevesinin
temel prensiplerini (artik eslemeler ve atlama baglantilar1) daha basit
"temel artik bloklar" kullanarak uygulayan, verimli ve etkili bir

evrisimli sinir ag1 mimarisidir. Daha derin ResNet varyantlarina gére
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daha az karmasik olmasina ragmen, bir¢ok bilgisayarli gorii
gorevinde giiclii bir performans sergileme potansiyeline sahiptir ve
transfer 0grenme igin popiiler bir omurga (backbone) mimarisi
olarak yaygin sekilde kullanilmaktadir. ResNet-18'in basarisi, artik
O0grenmenin sadece asir1 derin aglar i¢in degil, orta derinlikteki aglar
icin de optimizasyonu kolaylastirdigin1 ve performansi artirdigini
gostermektedir.

2.6. ADAM Algoritmasi

Derin sinir aglarinin etkin bir sekilde egitilmesi, modern
yapay zeka uygulamalarinin temelini olusturmakta ve bu siiregte
optimizasyon algoritmalart merkezi bir rol oynamaktadir. Bu
algoritmalarin amaci, genellikle yiiksek boyutlu ve konveks olmayan
kayip fonksiyonlarini minimize ederek model parametrelerini
optimal degerlere ulastirmaktir. Stokastik Gradyan Inisi (SGD) ve
onun momentum gibi uzantilar1 uzun yillar temel yaklasimlar
olmugsa da, oOzellikle derin ve karmasik aglarin egitiminde
karsilagilan  zorluklar Ogrenme oraninin hassasiyeti, farkl
parametreler i¢in farkli gilincelleme ihtiyaclart ve seyrek
gradyanlarla basa ¢ikma gibi daha gelismis ve adaptif yontemlere
olan ihtiyact ortaya koymustur. Bu ihtiyaca yonelik olarak Diederik
P. Kingma ve Jimmy Ba (2014), Adam (Adaptive Moment
Estimation) adin1 verdikleri, birinci dereceden gradyanlara dayali,
verimli ve yaygin olarak kullanilan bir stokastik optimizasyon
yontemi gelistirmislerdir. Adam, ozellikle biiyiik olgekli veri ve
parametre igeren derin 6grenme modellerinin egitiminde standart bir
tercih haline gelmistir.

Adam'm gelistirilmesi, kendisinden 6nceki adaptif 6grenme
orant yontemlerinin evrimsel bir devami niteligindedir. SGD'nin
yavas yakinsamasi ve salinimlarini azaltmak i¢cin Momentum gibi
teknikler gelistirilmis, ardindan AdaGrad gibi her bir parametre i¢in
Ogrenme oranini ayri ayri adapte eden yontemler ortaya ¢ikmustir.
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AdaGrad, ozellikle seyrek ozelliklerle calisirken etkili olsa da,
zamanla 6grenme oraninin asir1 derecede kiigiilerek 6grenmeyi
durdurmasi gibi bir dezavantaja sahipti. RMSProp, AdaGrad'in bu
sorununu, gradyanlarin karesinin iistel olarak azalan bir hareketli
ortalamasini kullanarak hafifletmistir (Ruder, 2016; Goodfellow et
al., 2016). Adam, bu iki gii¢lii fikri —yani momentumun hareketli
ortalamasini ve RMSProp'un adaptif 6grenme orami 6lgeklemesini
bir araya getirerek daha da ileri gotiirmiistiir. Temelde, gradyanlarin
hem birinci momentini (ortalama, momentum terimi gibi
diisiiniilebilir) hem de ikinci momentini (merkezlenmemis varyans)
iistel olarak azalan hareketli ortalamalarla tahmin eder (Kingma &
Ba, 2014).

Kingma ve Ba (2014) tarafindan tanimlanan Adam
algoritmasinda, t zaman adimindaki parametreler 6; ve gradyan
g=VoL: olmak {izere, birinci moment vektdri m: (gradyanlarin
ortalamasinin tahmini) ve ikinci moment vektorii vi (gradyanlarin
karesinin ortalamasinin tahmini) Denklem 1 ve Denklem 2 ile
giincellenir:

m; = By M-1) + (1—-p1) g: (1)
Ve = B V1) + (1 = B2) g¢ (2)

Burada $_1 ve B_2, sirasiyla birinci ve ikinci momentler i¢in
unutma faktorleri olan {istel azalma oranlaridir (tipik degerler
sirastyla 0.9 ve 0.999'dur). m¢ ve v baslangigcta sifir olarak
ilklendirildiginden, 6zellikle egitimin ilk asamalarinda sifira dogru
yanli (biased) olma egilimindedirler. Bu baslangic yanliligini
diizeltmek i¢in Adam, moment tahminlerini Denklem 3 ve Denklem
4 ile diizeltir:

my =m./(1— .B1t) (3)
ve/(1 - B3) 4)

Uy
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Bu diizeltilmis, yanliliktan arindirilmis moment tahminleri
kullanilarak nihai parametre giincelleme kurali Denklem 5 ile verilir:

Occ+1) = 0r — a/ (D, + €)M, (5)

Bu kuralda a 6grenme oranini (adim biyiikligl), € ise
paydada sifira boliinmeyi engellemek ve sayisal kararliligi saglamak
icin eklenen ¢ok kiiciik bir sabiti (genellikle 10—8) temsil eder.

Adam optimizasyon algoritmasinin  bir¢ok avantaji
bulunmaktadir. Hesaplama agisindan verimlidir, her bir iterasyonda
az miktarda ek hesaplama gerektirir ve bellek kullanimi diisiiktiir, bu
da onu biiylik modeller ve veri setleri i¢in uygun kilar. Gradyanlarin
kosegen yeniden dlgeklenmesine karsi degismez olmasi, 6zelliklerin
farkl biiytikliiklerde oldugu durumlarda bile iyi ¢aligmasini saglar.
Ayrica, giiriiltiilii veya seyrek gradyanlarla basa ¢ikmada etkilidir ve
genellikle hiperparametrelerinin ayarlanmasi SGD'ye goére daha
kolaydir; varsayilan ayarlari bir¢ok farkli problem ig¢in iyi bir
baslangi¢ noktas1 sunar (Kingma & Ba, 2014). Bu 6zellikler, Adam"
derin Ogrenme uygulayicilar1 icin popiiler bir secenek haline
getirmistir.

Bununla birlikte, Adam'in performans: ve genelleme
yetenekleri lizerine akademik literatiirde tartismalar da mevcuttur.
Ornegin, Wilson ve ark. (2017), bazi durumlarda dikkatlice
ayarlanmig momentumlu SGD'nin Adam gibi adaptif yontemlerden
daha iyi genelleme yapabilecegini one siirmiistiir. Ayrica, Reddi ve
ark. (2018), Adam'm bazi teorik durumlarda yakinsamayabilecegini
gostermis ve bu sorunu ¢ozmek igin AMSGrad gibi varyantlar
onermistir. Adam'm bir diger elestirilen yonii, agirlik diisiisti (weight
decay) diizenlilestirmesinin L2 diizenlilestirmesi ile tam olarak
esdeger olmamasidir; bu sorunu gidermek i¢in Loshchilov ve Hutter
(2017), agirhik disilisiinii 6grenme oranindan ayrigtiran AdamW
algoritmasinmi gelistirmistir. Bu elestirilere ve Onerilen varyantlara
ragmen, Adam'm temel versiyonu hala bir¢ok uygulamada gii¢lii bir
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performans sergilemekte ve derin 6grenme optimizasyonunda
Oonemli bir ara¢ olarak kabul edilmektedir. Sonu¢ olarak, Adam
optimizasyon algoritmasi, gradyanlarin birinci ve ikinci
momentlerini adaptif olarak tahmin ederek her parametre igin
bireysel 6grenme oranlari belirleyen sofistike ve etkili bir yontemdir.
Derin 6grenme modellerinin egitimini 6nemli 6l¢lide kolaylastirmas,
alandaki hizli ilerlemeye katkida bulunmus ve optimizasyon
algoritmalar1 tlizerine yapilan arastirmalar i¢in bir referans noktasi
olusturmustur.

3. Uygulama

Bu calismada gelistirilen yapay zeka destekli kombin oneri
sisteminin deneysel altyapisi, iki farkli derin 6§renme modelinin
tasarlanmasi, egitilmesi ve bu modellerin ¢iktilarinin birlestirilmesi
iizerine kurulmustur. Sistemin temel amaci, giysi gorsellerinden hem
temel iirtin 6zelliklerini (kategori ve renk) hem de daha soyut olan
stil bilgisini ¢ikararak, kullaniciya biitiinciil ve stilistik olarak tutarli
kombinler sunmaktir.

Uygulamanin temelini olusturan veri seti, Thushara Nair
tarafindan Kaggle platformunda sunulan ve orijinal DeepFashion2
(Ge et al., 2019) veri setini temel alan "DeepFashion2 Original with
DataFrames" koleksiyonundan tiiretilmistir.

Veri hazirlik siirecinde, hem stil tahmini hem de kategori-
renk tahmini modellerinde kullanilmak iizere, tiim gorseller i¢in
ortak bir 6n isleme (preprocessing) siireci uygulanmistir. Oncelikle
veri biitlinliiglinti saglamak amaciyla, referans verilen ancak fiziksel
olarak mevcut olmayan gorsel dosyalarina ait kayitlar veri
kiimesinden ayiklanmistir. Ayrica stil siniflandirmasi gérevinde, veri
kiimesinde ¢ok az sayida bulunan Party, Smart Casual ve Travel gibi
bazi kullanim amaglart (usage) veri biitiinliigiini olumsuz
etkileyebilecegi gerekgesiyle calisma kapsami disinda birakilmistir.
Bu sayede, egitim siirecinde dengeli ve temsil giicii yiiksek bir etiket
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dagilimi saglanmasi hedeflenmistir. Tiim gorseller, evrisimli sinir
ag1 (CNN) mimarisinin gerektirdigi sabit giris boyutuna uyacak
sekilde 224x224 piksele yeniden boyutlandirilmistir. Gorseller,
PyTorch tarafindan islenebilir hale getirilmek i¢in tensér formatina
dontstiirilmiistii. Bu adim ayrica, piksel degerlerini [0, 255]
araligindan [0.0, 1.0] araligina normalize etmektedir. Gorseller, daha
once ImageNet veri kiimesi tlizerinde hesaplanmis ortalama (mean:
[0.485, 0.456, 0.406]) ve standart sapma (std: [0.229, 0.224, 0.225])
degerleri kullanilarak normalize edilmistir. Bu islem, modeli
onceden egitilmis (pretrained) aglarla uyumlu hale getirmek igin
onemlidir.

Veri kiimesi her iki model i¢in de, egitim (%70), dogrulama
(%15) ve test (%15) olmak iizere {i¢ alt kiimeye orantili (stratified)
sekilde ayrilmis ve her alt kiimede etiket dagiliminin dengeli
kalmasina dikkat edilmistir.

Modelin 6grenmesi hedeflenen kategorik ¢iktilar olan iirlin
tipi (articleType), ana renk (baseColour) ve stil (usage) etiketleri
icin, veri kiimesindeki tiim benzersiz degerler tespit edilerek sayisal
etiket haritalar1 olusturulmus ve bu haritalar, modelin egitimi ve
sonraki  ¢ikarim  siireclerinde  tutarlilik  saglamak  iizere
kaydedilmistir.

Model gelistirme siirecinde, hem kategori ve renk tahmini
hem de stil stniflandirmasi gorevleri i¢in transfer 6grenme yaklagimi
benimsenmis ve ImageNet iizerinde Onceden egitilmis ResNet
tabanli mimariler tercih edilmistir. Kategori ve renk tahmini igin
gelistirilen model, CategoryColorModel ad1 verilen ¢ok gorevli bir
sinir ag1 mimarisine sahiptir. Bu model, 6zellik ¢ikarici olarak derin
yapistyla bilinen ResNet-50 mimarisini kullanmaktadir. ResNet-50,
toplamda elli agirhikli katmandan olusan ve her biri "darbogaz"
(bottleneck) yapisina sahip artik bloklari barindiran bir mimaridir.
Bu darbogaz bloklari, kanal boyutlarin1 diizenlemek ve hesaplama
verimliligini artirmak amaciyla sirasiyla 1x1, 3x3 ve tekrar 1x1



evrisim katmanlari kullanarak daha derin bir 6grenme siireci saglar.
CategoryColorModel igerisinde, ResNet-50'nin orijinal tam bagl
katmani1 ¢ikarilmig ve yerine Ozellik vektoriini dogrudan c¢ikis
katmanlarina ileten bir kimlik eslemesi (nn.Identity())
yerlestirilmistir. Boylece elde edilen 2048 boyutundaki o6zellik
vektorl, iki ayr1 siniflandirma basligina (head) yonlendirilmistir.
Kategori basligi, ReLU aktivasyonlu ve %50 dropout oranina sahip
1024 noronlu bir katman ile iirlin tipi tahminini yaparken; benzer
yapiya sahip renk bashigi da ayni vektorii kullanarak ana renk
siniflandirmasini gergeklestirmektedir.

Stil tahmini i¢in ise daha hafif bir yapr olan ResNet-18
mimarisi tercih edilmistir. StyleClassifier ad1 verilen bu modelde,
temel olarak yine ImageNet lizerinde dnceden egitilmis bir agdan
yararlanilmig; ancak ResNet-50'nin aksine, daha az sayida agirlikli
katmana (18) sahip olan bu mimari, daha diisik hesaplama
maliyetiyle ¢aligmaktadir. ResNet-18’in temel yapi tasi, “temel
blok” (basic block) olarak adlandirilan ve her biri iki adet 3x3
evrisim katmani igeren daha sade yapilardir. Bu bloklar, ResNet-
50°deki gibi kanal boyutu degistiren 1x1 evrisimler icermez.
StyleClassifier modelinde, bu temel bloklardan elde edilen
ozellikler, yeniden yapilandirilmis bir ¢ikis katmanina iletilmis;
ResNet-18’in orijinal tam bagli katmani ¢ikarilarak yerine stil sinifi
sayisina (bes smif) gore Ozellestirilmis bir tam baglh katman
yerlestirilmistir. Boylece model, gorsellerden elde edilen 6zellikleri
dogrudan stil siniflandirmasi i¢in kullanabilir hale gelmistir.

Her iki model de PyTorch kiitliphanesi kullanilarak GPU ve
CPU uyumlu sekilde gelistirilmis; egitim siirecinde ise her iki ag i¢in
de Adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir. Bu tercih,
adaptif Ogrenme orant Ozelligi sayesinde derin Ogrenme
modellerinin daha kararli ve hizli bir sekilde egitilmesine olanak
tanimaktadir. Modellerin her biri i¢in 6grenme orani 0.0005 olarak
belirlenmis ve siniflandirma gorevlerinin dogasina uygun bigcimde
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capraz entropi (CrossEntropyLoss) kayip fonksiyonu kullanilmistir.
CategoryColorModel'da, toplam kayip degeri, kategori ve renk
tahminlerinden ayr1 ayr1 elde edilen kayiplarin toplami olarak
hesaplanmis ve bdylece her iki gorevin es zamanli 6grenilmesi
saglanmistir. Egitim silireci boyunca CategoryColorModel ve
StyleClassifier 20 epoch boyunca egitilmistir. Her bir epoch sonunda
modellerin dogruluk performanslari dogrulama ve test kiimeleri
iizerinde degerlendirilmistir.

Gelistirilen bu iki model —kategori ve renk tahmini yapan
CategoryColorModel ile stil siniflandirmasi yapan StyleClassifier—
yapay zeka destekli kombin Oneri uygulamasmin temelini
olusturmaktadir. Uygulamanin 6ngoriilen isleyisinde, kullanicidan
alinan bir giysi gorseli, tanimlanan 6n isleme adimlarindan
gecirilerek  her iki modele de girdi olarak  sunulur.
CategoryColorModel gorselden giysinin kategorisini ve ana rengini
cikarirken, StyleClassifier giysinin genel stilini belirler. Bu {i¢ temel
ozellik (kategori, renk ve stil), daha sonra gelistirilecek olan bir
kombinasyon mantig1 modiiliine aktarilacaktir. Bu modiiliin, elde
edilen bu cikarimlarindan gelen ek bilgileri kullanarak, stilistik
olarak uyumlu ve baglamsal olarak anlamli kombinasyon onerileri
iretmesi  hedeflenmektedir.  Dolayisiyla, bu  calismada
detaylandirilan iki model, kombin uygulamasmin giysileri ¢ok
boyutlu bir perspektiften anlamlandirmasi ve bu anlayis1 kullaniciya
faydal1 Onerilere doniistiirmesi siirecinde birbirini tamamlayan ve
temel teskil eden bilesenler olarak kritik bir rol oynamaktadir.

4. Test Sonuclar

Modellerin egitim siireci tamamlandiktan sonra, her biri ilgili
test kiimesi iizerinde degerlendirilmis ve smiflandirma
performanslar1 ¢esitli metrikler kullanilarak analiz edilmistir. Bu
kapsamda, dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1 skoru ve test kayb1
gibi Olciitler Tablo 1 ve Tablo 2’de sunulmustur.
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Tablo 1. Kategori ve Renk Modeli Test Sonuglart

Metrik I;:ltlilgl;)lfll Renk Tahmini
Dogrulama Dogrulugu (Val Acc) 86.76% 65.96%
Test Dogrulugu (Accuracy) 87.99% 66.37%
Test Kaybi (Loss) 2.3061 2.3061
Hassasiyet (Precision) 63.69% 39.22%
Duyarlilik (Recall) 60.08% 35.97%
F1 Skoru 60.32% 36.26%

Bu sonuglar, kategori ve renk siniflandirmasini ayni anda

gerceklestiren modelin test veri setinde tatmin edici bir performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Kategori tahmini gorevinde
%87.99 dogruluk oranimna ulagilirken, renk tahmini gérevi %66.37
dogruluk ile sonu¢lanmistir. Ortak kayip degeri olan 2.3061,

modelin her iki gbrevi ayni anda optimize ederken istikrarli bir

sekilde 6grenme sagladigin1 gostermektedir.

Tablo 2. Stil Modeli Test Sonuclart

Metrik Sonug
Dogrulama Dogrulugu (Validation Accuracy) 91.00%
Test Kaybi1 (Loss) 0.4240
Dogruluk (Accuracy) 91.22%
Hassasiyet (Precision) 86.75%
Duyarlilik (Recall) 86.04%
F1 Skoru 86.37%
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Bu sonuglar, stil siniflandirmasi gorevine yonelik gelistirilen
modelin test veri seti iizerinde yiiksek diizeyde bir basari
sergiledigini gostermektedir. Model, %91.22 dogruluk oranina
ulagarak gorsel giyim dgeleri tizerinden stil ayrimi1 yapma konusunda
oldukgca etkili oldugunu ortaya koymustur. Diisiik test kayb1 (0.424)
ile birlikte hassasiyet (%86.75), duyarlilik (%86.04) ve F1 skoru
(%86.37) gibi diger performans metriklerinin de yiiksek olmasi,
modelin stil etiketlerini ayirt etme konusundaki genelleme
yetenegini desteklemektedir.

3. Analiz

Bu caligmada gelistirilen iki ayr1 model, farkli gorevler
iizerinde degerlendirilerek siniflandirma performanslari agisindan
karsilagtirilmigtir. Ilk model olan CategoryColorModel, ayn1 anda
hem {iriin tipi (articleType) hem de ana renk (baseColour) tahmini
yapabilen ¢ok gorevli bir sinir ag1 mimarisi olarak tasarlanmistir.
Ikinci model olan StyleClassifier ise gorsel giysi érneklerinden stil
(usage) smifin1 tahmin etmeyi amaglayan tek gorevli bir
siiflandiricidir. Her iki model de transfer 6grenme yaklasimiyla
gelistirilmis ve 6nceden ImageNet iizerinde egitilmis ResNet tabanl
mimariler kullanilmistir.

CategoryColorModel, kategori tahmini gorevinde %87.99
dogruluk, %63.69 hassasiyet, %60.08 duyarlilik ve %60.32 F1 skoru
ile tatmin edici bir performans gdstermistir. Renk tahmini gorevinde
ise modelin dogrulugu %66.37’ye diiserken, diger metrikler daha
siirlt diizeyde kalmistir. Bu durum, renk siniflarinin goérsel olarak
birbiriyle daha fazla benzerlik gostermesi, verideki dagilim
dengesizlikleri veya smiflandirma giicliigii gibi faktorlerle
aciklanabilir. Her iki gorev icin ortak hesaplanan test kaybi degeri
2.3061 olarak oOlclilmiis olup, modelin her iki gbrevi es zamanl
olarak 6grenme siirecinde makul bir 6grenme basaris1 elde ettigi
sOylenebilir.
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StyleClassifier modeli ise daha yalin bir mimari olan ResNet-
18 tabanli yapisiyla, stil smiflandirmasinda %91.22 dogruluk,
%86.75 hassasiyet, %86.04 duyarlilik ve %86.37 F1 skoru ile
oldukea yiiksek bir genel basar1 ortaya koymustur. Bu sonuglar, stil
etiketlerinin daha belirgin gorsel ayrimlara sahip oldugunu ve
modelin bu farklar1 etkili sekilde 6grenebildigini gostermektedir.
Modelin test kaybr degeri 0.4240 olarak Olglilmiis, bu da egitim
siirecinde kararli bir 6grenme gerceklestigini ve modelin asir1
o0grenmeden kagindigini1 gostermektedir.

Genel  olarak  degerlendirildiginde, ¢ok  gorevli
CategoryColorModel karmasik yapist nedeniyle farkli gorevler
arasinda denge kurmak zorunda kalmis, bu durum o6zellikle renk
tahmini performansina yansimistir. Buna karsilik, StyleClassifier’in
tek hedefe odaklanmis ve sadelestirilmis mimarisi, stil
siniflandirmasinda daha yiiksek basariya ulasmasini saglamistir. Bu
durum, tek gorevli modellerin belirli alanlarda daha giiclii sonuglar
verebilecegini; ancak ¢ok gorevli modellerin genisletilebilirlik
acisindan daha esnek ve biitlinciil bir ¢éziim sundugunu ortaya
koymaktadir.

3. Tartisma ve Sonug¢

Bu ¢alismada, gorsel giysi verilerini kullanarak giysi tiird,
ana renk ve stil simiflarin1 tahmin edebilen derin 6grenme tabanl
simiflandirma modelleri gelistirilmistir. Kategori ve renk tahmini
gorevleri i¢in ¢ok gorevli bir yap1 olan CategoryColorModel, stil
simiflandirmas1 i¢in ise daha sade bir mimariye sahip olan
StyleClassifier modeli tasarlanmis ve degerlendirilmistir. Her iki
model de transfer 6grenme yaklasimindan yararlanarak, ImageNet
lizerinde Onceden egitilmis ResNet mimarileri {izerine insa
edilmistir.

Test sonuclarina gore, StyleClassifier modeli stil
siiflandirmasinda ytliksek dogruluk ve genel basar1 metrikleriyle



one ¢ikmustir. %91.22 dogruluk oran1 ve 0.424 test kaybi ile modelin
stil etiketlerini etkili bir sekilde ayirt edebildigi gorilmiistiir.
CategoryColorModel ise iiriin tipi smiflandirmasinda giiclii bir
performans sergilemis, ancak renk tahmininde daha diisiik
metriklerle smirli kalmistir. Yine de ¢ok gorevli 6grenmenin
sagladig1 birlikte 6grenme yetisi sayesinde modelin her iki gorevi de
ayn1 anda ylriitebildigi ve anlaml1 ¢iktilar tiretebildigi goriilmiistir.

Genel olarak, bu ¢alisma hem ¢ok gorevli hem de tek gorevli
derin  O08renme  yaklasimlarinin  giysi  verileri  iizerinde
uygulanabilirligini ortaya koymakta ve her iki yaklasimin giiglii
yonlerini gostermektedir. Elde edilen sonuglar, moda teknolojileri
alaninda giysi analizi, akill1 etiketleme, stil Oneri sistemleri ve gorsel
moda arama gibi uygulamalara katki sunabilecek niteliktedir.
Gelecek calismalarda veri ¢esitliliginin artirilmasi, stil siniflarinin
daha dengeli temsil edilmesi ve ileri diizey gorsel temsil 6grenme
yontemlerinin entegrasyonu ile model performanslarinin daha da
gelistirilebilecegi ongoriilmektedir.
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BOLUM 2

URETKEN YAPAY ZEKA iLE DiJITAL
DONUSUM: GELECEGIN KARIYER ALANLARI

ALI CETINKAYA'

ERCAN AYKUT?
Giris

Yapay Zeka (YZ), yenilik¢i teknolojilerle bir araya
geldiginde, sundugu inovatif ¢oziimlerle insan hayatin1 koklii bir
sekilde doniistiirmeye devam etmektedir. Algoritmalar ve
programlama yapilariyla biitlinlesmis ¢alisan YZ, yalnizca mevcut
problemleri ¢6zmekle kalmayip ayni zamanda elde ettigi verilerden
ogrenerek kendini gelistirme yetenegi sayesinde teknolojik
dontistimiin 6nciisii haline gelmistir. Bu giiclii birlesim hem bireysel
hem de endiistriyel uygulamalarda inovasyonun sinirlarini yeniden

tanimlayarak, gelecegin sekillenmesinde kilit bir rol oynamaktadir.

Yeni nesil dijital doniisiim ve yapay zeka teknolojileri,
giiniimiiz egitim sisteminde elestirel diisiinme ve problem ¢dzme

' Ogr. Gor. Ali CETINKAYA, istanbul Gelisim Universitesi, Istanbul Gelisim
Meslek Yiiksekokulu, Elektronik Teknolojisi Programi, 34310, Istanbul, Tiirkiye,
alcetinkaya@gelisim.edu.tr, ORCID ID: 0000-0003-4535-3953.

2 Dr. Ercan AYKUT, Istanbul Gelisim Universitesi, Miihendislik ve Mimarlik
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becerilerinin gelisiminde dnemli bir rol oynamaktadir. Dijital egitim
platformlari, proje tabanli 6grenme, isbirlik¢i 6grenme, gevrimici
tartismalar, simiilasyonlar ve senaryo bazli 6grenme gibi
yontemlerle bireylerin bilgiyi analiz etme, sentezleme ve uygulama
yetkinliklerini artirirken, ayni zamanda teknolojinin sundugu
yenilik¢i imkanlarla egitimi daha etkilesimli hale getirmektedir.
Ozellikle yapay zeka, nesnelerin interneti, sanal gerceklik ve
blockchain gibi teknolojiler, sanat, tasarim, miihendislik ve egitim
gibi alanlarda doniislim yaratmakta ve bireylerin yaraticiliklarini
teknolojiyle  biitiinlestirmelerine  olanak saglamaktadir. Bu
baglamda, egitimcilerin 6grenme materyallerini dijital araglarla daha
dinamik ve elestirel diisiinmeyi tesvik edecek sekilde tasarlamalari
bliyiik onem tasimaktadir. Yeni nesil 6grenme yaklagimlariyla
desteklenen dijital egitim platformlari, Ogrencilerin teknolojiyi
sadece tliketen bireyler olarak degil, iireten ve doniistiiren bireyler
olarak yetismelerine rehberlik ederek hem akademik hem de
profesyonel hayatlarinda basarili olmalarini saglayacaktir.

Literatiir Ozeti

Yapay zeka (YZ), insan benzeri biligsel yetenekleri taklit
eden sistemler gelistirerek veri analizi, karar verme ve otomasyon
siireclerini doniistiiren bir teknolojidir. Makine Ogrenimi (ML) ve
Derin Ogrenme (DL) gibi alt alanlar sayesinde yapay zeka, farkli
sektorlerde inovasyonu destekleyen giiglii bir ara¢ haline gelmistir.
Glinlimiizde YZ; saglik, egitim, finans, liretim, giivenlik, oyun ve
medya gibi bircok alanda kullanilmakta, 1is siire¢lerini
hizlandirmakta ve karar alma mekanizmalarini gelistirmektedir.

YZ'min tarihsel temellerinden birini  olusturmaktadir.
Turing'in algoritmik yaklagimi, problem ¢6zme teknikleri ve makine
zekast kavramlari, modern YZ teknolojilerinin gelisiminde ilham
kaynag1 olmustur. Bu nedenle, Turing’in bu eseri sadece kriptografi
icin degil, aym1 zamanda yapay zekanin temel prensiplerinin
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sekillenmesi i¢in de kritik bir 6neme sahiptir (Turing, 1940). Yapay
zekanin bilimsel bir disiplin olarak ortaya ¢ikmasinda kilit bir rol
oynamis ve Turing’in makine zekasina dair fikirleri, giinlimiizdeki
YZ teknolojilerinin temellerini olusturmustur (Turing, 1948).

YZ arastirmalarinda karsilasilan zorluklari ve insan
seviyesinde zekdya ulasmanin karmagikligini vurgulayan énemli bir
eserdir. Bu ¢alisma, YZ alaninda daha derinlemesine arastirmalar
yapilmasinin ve insan zekasinin farkli yonlerinin incelenmesinin
onemini ortaya koymustur (McCarthy, 1955). YZ arastirmalarinda
tek katmanli perceptronlarin dogrusal olarak ayrilabilir problemleri
cozebildigi, ancak daha karmasik, dogrusal olmayan problemleri
cozmede yetersiz kaldigi anlagilmistir. Bu sinirlamalar, daha sonra
cok katmanli yapay sinir aglarinin gelistirilmesine ve derin 6grenme
alaninin dogmasina yol agmistir (Rosenblatt, 1957). YZ ve bilissel
bilimler alaninda Arf’in makinelerin diisiinme kapasitesi iizerine
yaptig1 degerlendirmeler, YZ'nin felsefi temellerine dair 6nemli bir
katki sunmaktadir.  Arf, makinelerin dil kullanabilme, hesap
yapabilme, benzerlik kurabilme ve eleme yapabilme gibi zihinsel
yetilere sahip olacak sekilde tasarlanabilecegini belirtmistir. Ancak,
insan ve makine arasindaki temel farkin, insanin sahip oldugu estetik
bilincin makinelere kazandirilmasinin  zorlugunda yattigini
vurgulamstir. (Arf, 1959).

Lotfi A. Zadeh'in 1965 yilinda yayimladigi "Fuzzy Sets"
baslikli makalesi, bulanik mantik ve bulanik kiimeler teorisinin
temelini atan bir calismadir. Bu ¢alismada Zadeh, geleneksel kiime
teorisindeki kesin iiyelik kavramini genigleterek, bir elemanin bir
kiimeye ait olma derecesini [0, 1] araliginda bir degerle ifade eden
bulanik kiimeler kavramini tanitmigtir. Bu yaklasim, ozellikle
belirsizlik ve kesin olmayan bilgilerin islendigi miithendislik, yapay
zeka ve karar verme sistemleri gibi alanlarda biiylik yanki
uyandirmistir (Zadeh, 1965). Derin 6grenme ve 6zellikle evrigimli
sinir aglarinin belge tanima ve genel olarak desen tanima
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alanlarindaki potansiyelini ortaya koyan temel bir referans
niteligindedir. Ayrica, gradyan tabanli 6grenme yontemlerinin
karmagik tanima sistemlerinin  gelistirilmesindeki  Onemini
vurgulamaktadir (LeCun ve digerleri, 1988).

Uretken Yapay Zeka (GAI), yapay zeka (YZ) alanindaki alt
kavramlardan ayristirilarak ele alinmasi gereken, yenilik¢i ve
doniisiim saglayan bir teknolojidir. Makine Ogrenimi (ML) ve Derin
Ogrenme (DL) gibi alt disiplinlerden yararlanarak, GAI, mevcut
verilerden 6grenerek yeni ve 0zgiin igerikler iiretebilme yetenegine
sahiptir. Bu kavramlar Sekil 1 iizerinde iiretken yapay zekanin ve
diger yz kavramlarinin yapisi gosterilmistir (Banh ve Strobel, 2023).

Sekil 1: Uretken Yapay Zeka ve diger Yapay Zeka kavramlar:
(Banh ve Strobel, 2023)

Yapay Zeka

ornegin uzman sistemler, bilgi tabanlari, ...

Makine Ogrenimi

ornegin, destek vektor makineleri, karar agaglar, k-en yakin komsgular, ...

Derin Ogrenme

ornegin, sinir aglari, evrisimli sinir aglari,

Uretken Yapay Zeka

ornegin, buyik dil modelleri, uretken
diigmanca adlar, varyasyonel otcen kodlayicilar,
gizli yayilma medelleri,

Uretken Yapay Zeka teknolojisi, sanat ve tasarim, saglik,
egitim, sanal gergeklik ve icerik {liretimi gibi farkli alanlarda biiyiik
bir potansiyel sunmaktadir. Yaratict endiistrilerde, sanat eserleri,
dijital tasarimlar ve medya igeriklerinin otomatik olarak iiretilmesi
saglanirken, saglik sektoriinde ise hastalik teshisi, tedavi planlamasi



ve tibbi veri analizi gibi alanlarda yapay zekd destekli ¢ozlimler
gelistirilmektedir (Jovanovic ve Campbell, 2022). GAI’'nin sundugu
bu yenilik¢i yaklagimlar, farkli sektorlerdeki is akislarini optimize
etmekte ve yeni kariyer firsatlar1 yaratmaktadir. Uretken Yapay Zeka
(GAI), yapay zeka alaninda, mevcut verilerden yeni ve orijinal i¢erik
olusturabilen modelleri ifade eder. Bu modeller, metin, goriintii, ses
ve video gibi ¢esitli veri tiirlerinde yaratici ¢iktilar iiretebilir. GAI'nin
temelinde, genis veri kiimeleri iizerinde egitilmis derin 6grenme
modelleri yer alir. Bu modeller, karmagsik desenleri ve yapilar
ogrenerek, benzer Ozelliklere sahip yeni igerikler olusturabilir.
Ornegin, dil modelleri, dogal dil isleme tekniklerini kullanarak
anlamli ve akict metinler tretebilir (Lv, 2023).

Saglik hizmetlerinde dijital doniisiimiin bir pargasi olarak,
sesli asistanlar (Apple Siri, Amazon Alexa, Google Assistant, ve
Microsoft Cortana) potansiyel olarak onemli bir rol oynayabilir.
Yapay zeka ve dijital saglik teknolojilerinin gelistirilmesi ve saglik
profesyonelleri ile entegrasyonunun onemini bir kez daha ortaya
koymaktadir (Yang ve digerleri, 2021). Saglik sektoriinde dijital
doniisiimiin bir parcasi olarak, bu tiir makine 6grenimi modelleri,
erken teshis ve tedavi siireclerini iyilestirmede onemli bir rol
oynayabilir. Uretken yapay zeka teknikleriyle birlestiginde, bu
modellerin daha da gelistirilerek, hastalik teshisi ve tedavisinde
yenilik¢i ¢oziimler sunmasi miimkiindiir (Ozcan ve digerleri, 2022).
Nesne tanima teknolojileri, endiistri 4.0 ve dijital doniisiim
siireclerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu tiir caligmalar, tiretken
yapay zekanin endiistriyel uygulamalarda nasil kullanilabilecegine
dair 6nemli 6rnekler sunmaktadir (Yilmaz ve digerleri, 2020).

Go¢ ve niifus hareketliligi gibi dinamik siireglerin tahmin
edilmesi, dijital doniisiimiin 6nemli bir pargasidir. Bu tiir makine
O0grenimi modelleri, politika yapicilarin ve planlamacilarin daha
bilingli kararlar almasma yardimci olabilir. Uretken yapay zeka
teknikleriyle birlestiginde, bu modellerin daha da gelistirilerek,
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gdcmen entegrasyonu ve kaynak planlamasi gibi konularda yenilik¢i
coziimler sunmas1 miimkiindiir (Aydemir ve digerleri, 2022). Arag
tespiti ve takibi, akilli ulagim sistemlerinin 6nemli bir pargasidir. Bu
tiir caligmalar, dijital doniisiim siirecinde, trafik yonetimi, glivenlik
ve otonom siirlis teknolojilerinin  gelistirilmesine  katki
saglamaktadir. Uretken yapay zeka teknikleriyle birlestiginde, bu
modellerin daha da gelistirilerek, trafik akisi optimizasyonu ve
kazalarin 6nlenmesi gibi alanlarda yenilik¢i ¢dziimler sunmasi
mimkiindiir (Elassy ve digerleri, 2024). k-NN algoritmasi,
siniflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan temel bir yontemdir.
Bu tiir kaynaklar, dijital doniiglim siirecinde veri analizi ve
modelleme becerilerinin gelistirilmesine katki saglar. Ayrica,
iiretken yapay zeka uygulamalarinda da temel olusturabilecek
algoritmalarin anlasilmasina yardimci olur (Cetinkaya ve Gok,
2024).

Saglik aragtirmalarinda dijital doniisiimiin 6nemli bir unsuru
olarak, yapay zeka (YZ) ve dogal dil isleme (NLP) modellerinin
kullanimi, bilgiye erisimi kolaylagtirmakta ve bilimsel iletisimi
gelistirmektedir. Uretken yapay zeka, arastirmacilara daha hizli ve
dogru igerik iiretme imkani sunarak akademik diinyada biiytik bir
doniisiim saglamaktadir. Ozellikle ortopedi ve travmatoloji gibi
spesifik alanlarda, bu teknolojilerin entegrasyonu bilimsel yazim
siireclerini  doniistiirmekte ve arastirmacilara yeni firsatlar
sunmaktadir. Ancak, bu yeniliklerin etik boyutlar1 goz Oniinde
bulundurulmali ve yapay zeka destekli sistemlerin giivenilirligi
titizlikle degerlendirilmelidir (Kose ve digerleri, 2024).

Uretken Yapay Zeka (GAI), egitimde kisisellestirilmis
O0grenme materyalleri olusturma, otomatik icerik {iretimi ve 6gretim
stireclerini daha etkilesimli hale getirme gibi Onemli firsatlar
sunmaktadir. Ornegin, GAI tabanli sistemler, dgrencilerin bireysel
ozelliklerine uygun, adim adimm ilerleyen ve kisisellestirilmis
ogrenme ortamlar1 saglayan Akilli Ogretici Sistemler (Intelligent
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Tutoring Systems) gelistirebilir. Ayrica, belirli bir alanda uzmanlik
bilgisi sunan ve 6grencilere rehberlik eden Uzman Sistemler (Expert
Systems) ile 6grencilerin sorularina yanit veren ve onlara yardimci
olan yapay zeka destekli sohbet robotlar1 (Chatbotlar) da GAI'nin
egitimdeki uygulamalar1 arasindadir. Bu teknolojiler, egitimde
yapay zeka uygulamalar1 hakkinda farkindalik olusturulmasina katki
saglamaktadir (Incemen ve Oztiirk, 2024).

Uretken Yapay Zeka (GAI), yaratic1 endiistrilerden saglik,
ulagim, egitim ve go¢ politikalarina kadar genis bir yelpazede
yenilik¢i ¢oziimler sunarak dijital donilisiim siireclerine katkida
bulunmaktadir. Bu baglamda, iiretken yapay zeka yalnizca
teknolojik doniistimii hizlandirmakla kalmayip, ayn1 zamanda yapay
zeka alaninda yeni kariyer firsatlar1 da yaratmaktadir. Saglik, egitim,
endiistri ve ulasim gibi alanlarda yapay zeka ¢oziimlerine duyulan
ihtiyac arttikca, Al miihendisleri, veri bilimcileri, etik uzmanlar1 ve
yazilim gelistiriciler igin genis bir is sahas1 olusmaktadir. Ozellikle
iretken yapay zekd modellerinin gelistirilmesi, egitimi ve
uygulanmasi konularinda uzmanlasan profesyoneller, gelecekte bu
doniistimiin en 6nemli aktorleri arasinda yer alacaktir. Bu nedenle,
yapay zekad alaninda kariyer yapmak isteyen bireyler i¢in teknik
becerilerin yani sira etik, giivenilirlik ve disiplinler aras1 yaklagimlar
da kritik 6neme sahiptir.

Uretken Yapay Zekaya Genel Bir Bakis

Yapay zeka uygulamalarinda, algoritmalarin etkili bir sekilde
caligsabilmesi icin gii¢lii ve esnek yazilim araglarina ihtiya¢ duyulur.
Bu noktada, Python programlama dili ve onun zengin kiitliphane
ekosistemi, YZ projelerinde dnemli bir rol oynamaktadir. Python,
genis kullanim alani1 ve kullanict dostu yapisi ile YZ gelistirmeleri
icin tercih edilen bir dildir. Ozellikle veri isleme, modelleme ve
gorsellestirme siireglerinde kullanilan Python kiitiiphaneleri, YZ
projelerinin basarisin1 artirmaktadir. Bu baglamda, Pandas ve
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Numpy, veri manipiilasyonu ve matematiksel hesaplamalar icin
siklikla tercih edilirken; Matplotlib gorsellestirme araglar ile veri
analizi sonuglarin1 grafiksel olarak sunmak i¢in kullanilir. Scikit-
Learn, makine 6grenmesi modellerinin hizli bir sekilde gelistirilmesi
icin genis bir algoritma yelpazesi sunar. Derin 0Ogrenme
uygulamalar i¢in ise TensorFlow ve PyTorch gibi kiitiiphaneler,
yiuksek performansli hesaplamalar ve model egitimi saglar.
BeautifulSoup, web veri kazima uygulamalar1 i¢in kullanilarak,
verinin internetten toplanmasini ve analiz edilmesini miimkiin kilar.
Bu kavramlar Sekil 2 {izerinde YZ’nin temel yap: taglar1 olarak
gosterilmigtir.

Sekil 2: YZ'nin Temel Yap: Taslart

Python Kiitiiphaneleri

Veri Toplama ve Temizleme, csv OS, Numpy, Pandas

‘Ozellik Mihendisligi, .
Makine Ogrenmesi ve Derin Excel Matplotlib, OpenCWV

‘Ogrenme Modelleri
o ! Scikit-Learn, Tensorflow

Model Degerlendirme ve sQL
Optimizasyon, Modelin
Gergek Diinya Uy JSON Keras, Pytorch

> | Yapay Zeka'min (
= T I Yapi Taglari (
Ekran Kartlan CPU Veri Seti Dosyalan
GPU - P -
Yerel Sunucular TPU Veri Tabam Iglemleri
Dosya Yonetimi
Bulut Biligim

Tablo 1°de yer alan bu Python kiitiiphaneleri, YZ projelerinde veri
isleme, model olusturma, sonuglar1 gorsellestirme ve dis veri
kaynaklarindan veri toplama gibi gesitli gorevleri yerine getirirken,
her biri kendine 6zgii giiglii 6zellikleriyle uygulamalarin etkinligini
arttirmaktadir. ' YZ uygulamalari, bu kiitiiphanelerin sagladigi
islevsellik sayesinde daha verimli ve hizli hale gelir, boylece
problemlerin ¢oziimii daha etkili bir sekilde gergeklestirilir.
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Tablo 1: Python Kiitiiphaneleri ve Kullanim Alanlari.
Python Kiitiiphaneleri ve Kullanimlar

Kiitiiphane Ismi Kiitiiphane Kullanim Alam ve Ornek
Kiitiiphane Tanimlamasi
Pandas Veri yapilari ve veri islemleri

“import pandas as pd”

Numpy Sayisal hesaplamalar, biiyiik boyutlu dizi ve
matris islemleri.
“import numpy as np”
Matplotlib Grafikler, histogramlar, ¢izgi grafiklerinin
olusturulmasi
“import matplotlib.pyplot as plt”

Scikit-Learn Siniflandirma, regresyon algoritmalar1 ve
makine 6grenimi modellerinin olusturulmasi
“from sklearn.ensemble import
RandomForestClassifier”
Tensorflow Derin 6grenme ve yapay sinir ag1

modellerinin olusturulmasi

“import tensorflow as tf”
PyTorch Derin 6grenme ve yapay sinir ag1
modellerinin olusturulmast

“import torch”

BeautifulSoup Web’ten HTML ve XML dosyalarini
ayrigtirmak ve webten veri toplama — kazima
islemleri
“from bs4 import BeautifulSoup”

Acik kaynak veriler, Yapay Zeka (YZ) calismalarinin temel
yap1 taglarindan biri olarak, model gelistirme siirecinde kritik bir rol
oynamaktadir. Yapay zekd sistemlerinin bagsarili bir sekilde
egitilebilmesi icin biiyiik ve c¢esitli veri kiimelerine ihtiyag
duyulmaktadir. Ag¢ik kaynak veri setleri, arastirmacilara ve
gelistiricilere  serbestce erisim  saglayarak projelerin  hizla
gelismesine katkida bulunur. Ayrica, bu veri setleri YZ
algoritmalarmin dogrulugunu test etmek ve farkli modelleri
karsilagtirmak icin standart bir temel sunar. Saglik, finans, ulagim ve
cevre gibi ¢esitli alanlarda model gelistirmeye olanak taniyan bu
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veriler, yapay zekanin seffaf, adil ve erisilebilir bir ekosistem
olusturmasina yardime1 olmaktadir.

YZ alanindaki algoritmalar, makine 6grenmesi (ML) ve derin
ogrenme (DL) teknikleri sayesinde veriler iizerinden tahminler ve
kararlar iiretmektedir. Her algoritmanin belirli adimlar1 ve siiregleri
icermesi, tutarli ve giivenilir sonuglar elde edilmesini saglar. Basarili
bir YZ modeli olusturabilmek i¢in algoritmalarin kesin, optimize
edilmis ve anlasilir bir yapida olmasi biiyiik 6nem tasimaktadir.

Bu siiregte, veri analizi ve model gelistirme i¢in ¢esitli YZ
kiitiiphaneleri ve araclar1 kullanilmaktadir. Pandas ve NumPy, veri
manipiilasyonu ve matematiksel hesaplamalar i¢in en ¢ok tercih
edilen kiitiiphanelerdir. Matplotlib, veri analizi sonuglarinin
gorsellestirilmesi i¢in kullanilirken, Scikit-Learn genis bir makine
O0grenmesi algoritma yelpazesi sunarak model gelistirme siirecini
hizlandirmaktadir. Derin 6grenme uygulamalarinda TensorFlow ve
PyTorch, biiyiik veri kiimeleri iizerinde yliksek performansh egitim
ve tahmin yapma yetenekleriyle oOne c¢ikmaktadir. Ayrica,
BeautifulSoup, web veri kazima siireglerinde veri toplamayi ve
analiz etmeyi miimkiin kilarak ac¢ik kaynak verinin daha genis bir
cergevede kullanilmasini saglamaktadir.

Bu kapsamda, acgik kaynak wverilerin erisilebilirligi, YZ
modellerinin gelisimini hizlandirmakta, isbirliklerini tesvik etmekte
ve inovatif ¢Ozlimlerin daha genis bir kitleye ulagmasini
saglamaktadir. Ozellikle iiretken yapay zeka ile birlestiginde, bu a1k
veri kaynaklari; icerik liretimi, egitim, giivenlik ve sanal gergeklik
gibi alanlarda yeni firsatlar dogurarak gelecegin yapay zeka odakli
kariyerlerini sekillendirmektedir.

Yapay Zekada Kariyer Firsatlan

Yapay zeka (YZ), dijital doniistimiin merkezinde yer alarak
farkli sektdrlerde genis is firsatlar1 yaratmaktadir. Ozellikle iiretken

yapay zeka, icerik iiretiminden giivenlik ve etik alanlarina kadar
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birgok yeni meslek dalini beraberinde getirmektedir. Bu teknolojiler,
metin, gorsel, ses ve video iretimi gibi yaraticit siirecleri
otomatiklestirirken, ayn1 zamanda egitim, oyun ve sanal gerceklik
gibi alanlarda kisisellestirilmis deneyimler sunarak profesyoneller
icin yeni kariyer yollar1 agmaktadir.

Sekil 3 iizerinde, Yapay Zekd ve Uretken Yapay Zeka
birlestiginde, dort ana is alaninin hizla gelistigi gozlemlenmistir.
Uretken Yapay Zeka ve Icerik Uretimi, medya, pazarlama ve yaratici
endiistrilerde otomatik igerik iiretimi, gérsel ve metin olusturma gibi
siirecleri déniistiirmiistiir. Egitim ve Kisisellestirilmis Ogrenme,
akilli ogretici sistemler, sanal egitim asistanlari ve Ozellestirilmis
O0grenme materyalleri ile bireysellestirilmis egitim deneyimlerini
miimkiin kilmistir. Gilivenlik, Etik ve Sorumlu Yapay Zeka, yapay
zeka sistemlerinin adil ve giivenilir olmasim1 saglamak i¢in etik
denetim, veri mahremiyeti ve sahte icerik tespiti gibi kritik alanlara
odaklanmaktadir. Son olarak, Oyun, Sanal ve Artirllmis Gergeklik,
yapay zeka destekli interaktif oyunlar, sanal karakterler ve gercekci
simiilasyonlarla yeni nesil dijital deneyimler sunarak oyun ve
eglence sektoriinde devrim yaratmaktadir.

Uretken Yapay Zeka Givenlik, Etik ve
< ve icerik Uretimi S Yapay Zeka (YZ) il sorumiu Yapay Zeka

= T i

Sekil 3: Yapay Zeka ile Kariyer Yollar
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Yapay zeka, farkli sektorlerde devrim yaratmaya devam
ederken, liretken yapay zeka tabanli ¢oziimler yeni kariyer yollar1
acmaktadir. Icerik iiretimi, egitim, giivenlik, oyun ve sanal gerceklik
gibi alanlarda yapay zekd miihendisleri, veri bilimcileri, etik
uzmanlart ve AR/VR gelistiricileri gelecegin  mesleklerini
sekillendiren temel aktorler olacaktir. Bu nedenle, yapay zeka
alaninda kariyer yapmak isteyen bireyler i¢in teknik becerilerin yani
sira etik farkindalik, veri analitigi ve disiplinler arasi calisma
yetenekleri bliyiikk 6nem tasimaktadir.

SONUC

Yeni nesil dijital doniisim ve yapay zeka teknolojileri,
iretken zeka ile birleserek gelecegin kariyer alanlarini kokten
degistirmektedir. Yapay zeka (YZ), insan zekasma 0Ozgii bilgi
edinme, gorme, diisiinme, karar verme ve strateji gelistirme gibi
yetenekleri yazilimlara kazandirarak, veri isleme siireclerinden
yaratici icerik iiretimine kadar genis bir yelpazede etkili ¢oziimler
sunmaktadir. Bu baglamda, yapay sinir aglari, makine 6grenmesi,
derin 6grenme ve bulanik mantik gibi YZ alt dallar, dijital doniisiim
siirecinde kritik bir rol oynamaktadir.

Ozellikle iiretken zeka (Generative Al), sanat, tasarim,
mihendislik ve egitim gibi disiplinlerde yeni firsatlar yaratmakta,
nesnelerin interneti, blockchain, metaverse ve sanal etkileyiciler gibi
yenilik¢i teknolojilerle entegre olarak dijital doniisiim siirecini
hizlandirmaktadir. Python programlama dili, genis kiitliphane
destegi ve kullanic1 dostu yapist sayesinde, YZ projelerinde veri
isleme, modelleme ve gorsellestirme gibi temel siiregleri
kolaylastirarak inovasyonu desteklemektedir. Google Colab gibi
cevrimi¢i platformlar, bu teknolojilerin deneyimlenmesini ve
gelistirilmesini hizlandirarak daha kapsayici ve erisilebilir ¢oziimler
sunmaktadir.
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Sonug olarak, dijital doniisiim ve yapay zeka teknolojilerinin
egitimden sanayiye, sanattan ticarete kadar pek c¢ok alana
entegrasyonu, bireylerin ve kurumlarin {retkenligi artirarak
gelecegin kariyer firsatlarini yeniden sekillendirmektedir. Agik veri
politikalarinin benimsenmesi ve gii¢lii yazilim araglarinin kullanima,
yapay zekanin inovasyon siireclerindeki etkisini daha da artarak,
siirdiiriilebilir ve kapsayici bir dijital ekosistemin olusmasina katki
saglayacaktir.
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BOLUM 3

YAPAY SiNiR AGI MIMARILERIi: TEK
KATMANLI, COK KATMANLI VE GERIi
BESLEMELI YAPILAR

ZEYNEP ILKILIC!
ISMAIL ISERI?
BESIR DANDIL?

Giris
Yapay sinir aglart (YSA), insan beynindeki sinaptik
baglantilardan esinlenerek gelistirilen, 6grenme ve karar verme
siireclerini taklit edebilen giiclii bilgi isleme modelleridir. Bu yapilar,
dogrusal olmayan iliskileri 6grenebilme kapasiteleri ve yiiksek
genelleme basarilar1 sayesinde Ozellikle biiyiik ve karmasik veri
kiimelerinde oldukc¢a basarili sonuglar vermektedir. Siniflandirma,
regresyon, Oriintii tanima, zaman serisi analizi gibi gorevlerde

yaygin bicimde kullanilan bu modeller, giinlimiizde yapay zekanin
birgok alaninda temel yap1 tas1 haline gelmistir.
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Son yillarda yapay sinir aglarina yonelik arastirmalar, mimari
yapilarin 6grenme performansina etkilerini daha derinlemesine
incelemeye baslamistir. Ozellikle katman sayisi, baglant1 tiirii,
aktivasyon fonksiyonu ve veri akis yonii gibi parametrelerin
ogrenme kapasitesi lizerindeki etkisi biiylik onem tagimaktadir. 2023
yilinda Bingham ve Miikkulainen [1], 2913 farkli aktivasyon
fonksiyonunu karsilastirmali  olarak analiz ederek mimari
performansi optimize eden yeni yaklagimlar gelistirmistir. Benzer
sekilde, Lee [2], GELU fonksiyonunun CNN ve MLP tabanh
yapilarda klasik fonksiyonlara kiyasla belirgin performans artislar
sagladigini gostermistir. Sinir ag1 mimarilerinin uygulama basarisi,
yalnizca matematiksel yapilarina degil; ayni zamanda kullanim
baglamina gore sekillenmektedir. Schneider ve Vlachos [3], ileri ve
geri beslemeli yapilardan transformer tabanli modellere kadar genis
bir mimari yelpazeyi degerlendirerek, mimari kararlarin uygulama
basaris1 iizerindeki belirleyici roliinii vurgulamistir. Ozellikle saglik
sektoriinde, zaman serisi analizine dayali risk tahmini ve hasta takibi
gibi uygulamalarda geri beslemeli yapilar (RNN, LSTM) olduk¢a
etkili bulunmustur [4]. Beyin goriintiileme, biyobelirte¢ analizi ve
hastalik siniflandirmasinda kullanilan CNN temelli mimariler ise,
gorsel verinin anlamlandirilmasinda ytiksek dogruluk saglamaktadir
[4]. Yapay sinir ag1 mimarilerinin tasarimi yalnizca arastirmacilarin
elinde kalmamis; Neural Architecture Search (NAS) gibi
algoritmalar araciligiyla otomatiklestirilmeye de baslanmistir. White
ve arkadaglar1 [5], NAS alaninda yayimlanmis 1000’den fazla
caligmay1 tarayarak sinir ag1 tasarim siireglerinde yiikselen egilimleri
ve mimari karmasikligin nasil yonetildigini tartigmistir. Yeni
yayimlanan Hyena [6] ve Mamba [7] gibi mimariler ise, uzun dizili
verileri daha az hesaplama yiikiiyle isleyebilmek icin geleneksel
yaklagimlara alternatifler sunmustur.

Derin 6grenmenin uygulamaya doniik yonii de hizla
gelismektedir. Onyekpe ve arkadaslar [8], goriintii isleme, finansal
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tahmin, robotik ve dogal dil isleme gibi alanlarda sinir ag1
mimarilerinin pratik kullanimina dair yeni teknikleri ve Ornek
uygulamalar1 paylagsmiglardir. Bu gelismeler, yapay sinir aglarinin
yalnizca teorik bir yapt degil, gergek diinya problemlerinin
¢Oziimiinde temel bir teknoloji oldugunu ortaya koymaktadir.

Bu calismanin amaci, yapay sinir agr mimarilerini teorik
temelleriyle birlikte ele alarak; tek katmanli, ¢ok katmanli, ileri
beslemeli ve geri beslemeli yapilar1 kuramsal ve uygulamali
yoOnleriyle tanitmaktir. Mimari yapilarin avantajlari, sinirliliklart ve
kullanim senaryolar1 karsilastirmali olarak incelenmekte ve
okuyucunun problem tiirine uygun yapiy1 segebilmesi
hedeflenmektedir.

Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Yapay sinir aglarmin en temel bi¢imini olusturan tek
katmanli mimariler, 6grenme siirecine dair temel prensiplerin
kavranabilmesi acisindan kritik oneme sahiptir [9]. Ozellikle
smiflandirma ve regresyon gibi temel gorevlerde kullanilmak tizere
tasarlanan bu mimariler, veri ile model arasindaki dogrudan iligkiyi
incelemek icin baslangi¢c diizeyinde gii¢lii bir arag sunar. Aymi
seviyede sinir aglarinin bulundugu en basit yapay sinir ag1 mimarisi
tek katmanli yapay sinir ag1 mimarileridir. En temel 6zelliklerin
Ogrenildigi bu ag yapisinda bir giris katmani bir de ¢ikis katmani
bulunmaktadir. Sekil 1°de tek katmanl bir yapay sinir ag1 mimarisi
verilmistir. Bu mimari yapisinda dgrenmenin gerceklesmesi igin
giris katmanima gelen girdi verilerinin her bir &zelligi bir giris
diiglimiine baglanir ve agirliklarla ¢arpilarak c¢ikis diigiimlerine
gonderilir. Cikig diiglimlerine gelen bilgiler giriglerin agirlikli
toplamidir. Cikiglar modele uygun bir sekilde secilecek aktivasyon
fonksiyonu ile aktive edilerek agin tahminleri elde edilir [10].

Sekil 1. Tek katmanli sinir agi mimarisi
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Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Temel 6zelliklerin 6grenildigi tek katmanli mimarilere, daha
karmasik bilgilerin 6grenilmesi i¢in gizli katmanlarin eklendigi
yapilar ¢cok katmanli mimarilerdir. Bu yapilarda yiiksek diizeyde
ozelliklerin 6grenilebilmesi i¢in birgok gizli katman bulunur. Sekil
2’de verilen ¢ok katmanli sinir ag1 mimarisinde goriildiigii gibi ¢ok
katmanli mimariler en az bir gizli katman igerir ve bu katmanlar
sayesinde verilerdeki karmasik 6zellikler 6grenilir. Giris katmaninda
bulunan diiglimler gizli katman diigiimlerine ve gizli katman
diigtimleri de ¢ikis katman diiglimlerine baglanir. Her gizli katman
diigiimii ile ¢ikis diigiimii arasinda bias terimi bulunmaktadir. Bu
yapilar ¢coklu islem katmanlarindan olustugu i¢in dogrusal olmayan
verilerden 6grenme 6zelligine de sahiptir [11].
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Sekil 2. Cok katmanly sinir agi mimarisi
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Tleri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglari, sinir ag1 mimarilerinin en
yaygin kullanilan tiirlerinden biridir. Bu yapilarda bilgi akisi
yalnizca bir yondedir: giris katmanindan baglayarak gizli
katman(lar) araciligiyla ¢ikis katmanina dogru ilerler. Geri doniis
baglantilarinin olmamasi, bu aglar1 6zellikle sabit boyutlu veri setleri
ve bagimsiz ornekler iizerinde yapilan siniflandirma ve regresyon
gorevleri i¢in ideal hale getirir. Bu bdliimde, ileri beslemeli aglarin
yapisal ozellikleri, uygulama alanlar1 ve sinirliliklar: ele alinacaktir.

Teknik olarak, ileri beslemeli yapilarda girdi verileri, giris
katmanina uygulandiktan sonra herhangi bir geri dongii olmaksizin
dogrudan bir sonraki katmana iletilir. Bu dogrusal akis yapisi
sayesinde egitim siireci nispeten daha stabildir ve hesaplama
acisindan daha verimlidir. Literatiirde, bu tiir aglarin siniflandirma

ve regresyon problemlerinde yiiksek basar1 gdsterdigi bildirilmistir
[10,11].

--59--



Geri Beslemeli Aglar

Zaman bagimli verilerin modellenmesinde ileri beslemeli
yapilar yetersiz kaldiginda, daha dinamik ve bellege sahip mimariler
olan geri beslemeli yapay sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks-
RNN) devreye girer. Bu mimariler, dnceki zaman adimlarindaki
bilgileri i¢ dongiiler araciligiyla ag iginde tutarak, sirali veriler
arasindaki bagimliliklar1 dgrenebilme yetenegi sunar. Ozellikle
dogal dil isleme, zaman serisi tahmini ve konusma tanima gibi
alanlarda yaygin olarak kullanilan bu yapilar, modelin ge¢mis
girdilere dair hafizasini koruyarak 6grenme siirecini derinlestirir.
Sekil 3’de geri beslemeli ag yapist goriilmektedir [10,11]

Sekil 3. Cok katmanli sinir ag1 mimarisi

Gizli Katman Cikis Katman
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|

Yapay Sinir Ag1 Mimarilerinin Karsilastirilmasi

Yapay sinir ag1 mimarilerinin uygulama basarisi, dogrudan
kullanilan yapinin veri tiirii, problem tipi ve 6grenme hedefi ile olan
uyumuna baghdir. Her bir mimari, kendine 6zgli avantajlar sunarken
ayn1 zamanda belirli sinirlamalara da sahiptir. Ornegin, basit
dogrusal problemler i¢in tek katmanli yapilar yeterli olabilirken;
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karmagik Orilintiilerin taninmasi veya zaman baZimli verilerin
modellenmesi gibi durumlarda ¢ok katmanli ya da geri beslemeli
mimariler tercih edilmelidir. Mimari se¢im siirecinde, sadece
dogruluk oranlar1 degil; ayn1 zamanda veri boyutu, egitim siiresi,
hesaplama maliyeti, overfitting riski, yorumlanabilirlik diizeyi ve
genelleme yetenegi gibi faktorler de dikkate alinmalidir. Ozellikle
uygulama alanm saglik, finans veya otonom sistemler gibi yiiksek
hassasiyet gerektiren alanlarsa, mimari yapmin Ozelliklerine dair
bilingli tercihler yapilmasi biiyiik 6nem tasir.

Asagida, literatiirde en sik karsilasilan yapay sinir agi
mimarileri; katman yapisi, veri akis yonii, avantajlar1 ve sinirliliklar
temelinde karsilastirmali olarak sunulmustur [12].

Tablo 1. Yaygin Yapay Sinir Ag1 Mimarilerinin Yapisal Ozellikler,
Avantajlar ve Stmirliliklar A¢isindan Karsilastiriimasi

%;:_I:;m Katman Yapisi XE; Avantajlar Siirhliklar
Tek leri Basit yapisi Sadece lineer
Katmanli | Giris - Cikis o e ’ ayrilabilir verilerde
VSA yonli hizli hesaplama basaril:
Cok Giris - Gizli - | fleri Karmastk Fazla sayida
Katmanl Ciki Snlii Oriintiileri parametre,
YSA i Y Ogrenebilme overfitting riski
Ileri Regresyon ve 5
Beslemeli | Giris — Cikis T?k .. siniflandirmada Zaman baglrpl.l
YSA yonlil yayem kullanim verilerde etkisiz
Bellek Karmagik yapt
Geri Giris <> Hafiza Zaman mekanizmast, egitim $siire}:lcilzl(,ie
Beslemeli - Cslkl geri zaman serisi ve kirarsmhklar
YSA ? beslemeli | sirali veri .
analizi yasanabilir

Bu tablo, hangi mimarinin hangi veri tiirii ve problem yapis1
icin uygun oldugunu o6zetlemektedir. Ornegin, statik veri
kiimelerinde ileri beslemeli aglar tercih edilirken; zaman bagimli
veri setlerinde geri beslemeli aglar (RNN, LSTM gibi) daha etkilidir.
Tek katmanli yapilar, disik karmasiklikli goérevlerde yeterli
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olabilirken; karmasik yapay zeka gorevleri i¢in ¢ok katmanli
mimariler daha uygundur. Mimari se¢iminde yalnizca gorev tipi
degil; aym1 zamanda hesaplama maliyeti, egitim siiresi, genelleme
kapasitesi ve yorumlanabilirlik gibi faktorler de dikkate alinmalidir.
Bu nedenle, farkli mimarilerin avantaj ve sinirliliklarina hakim
olmak, uygulayicilar agisindan etkili model se¢imi ve performans
optimizasyonu agisindan kritik bir karar destek mekanizmas1 sunar.

Yapay Sinir Ag1 Mimarilerinin Uygulama Alanlari

Yapay sinir aglari, giiniimiizde saglik, finans, savunma,
ulagim, tarim ve egitim gibi bircok sektorde etkin bicimde
kullanilmakta; farkli mimari yapilarin sundugu avantajlar
dogrultusunda ¢esitli problem tiirlerine adapte edilebilmektedir. Her
bir mimari, belirli veri yapilar1 ve gorev tiirleri i¢in daha etkili
sonuglar liretme potansiyeline sahiptir. Bu béliimde, en sik
kullanilan YSA mimarilerinin o6ne ¢iktigi uygulama alanlar
orneklerle agiklanacaktir.

e Goriintii Isleme ve Bilgisayarla Gorii

Ozellikle Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), medikal gériintii
analizi, yiiz tanima, nesne tespiti ve uydu goriintiisii yorumlama gibi
gorsel veri gerektiren gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir
[13]. Katmanli yapilar1 sayesinde diisiik seviyeli Ozniteliklerden
yliksek seviyeli kavramsal temsillere ulasabilmektedirler.

e Dogal Dil Isleme (NLP)

Geri beslemeli ag yapilar1 (RNN, LSTM), metin
siiflandirma, makine ¢evirisi, duygu analizi ve konugma tanima
gibi zaman bagimli gorevlerde yiiksek performans gostermektedir.
Bu mimariler, girdiler arasindaki ardisik bagimliliklar1 6grenebilme
kabiliyetine sahiptir.

e Finansal Tahmin ve Piyasa Analizi
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Doviz kuru, hisse senedi fiyatlar1 ve ekonomik gostergelerin
tahmininde, zaman serisi verilerinin modellenmesi amaciyla hem
ileri beslemeli hem de geri beslemeli yapilar (6zellikle LSTM)
kullanilmaktadir.

e Saglik ve Tibbi Tan1 Sistemleri

YSA modelleri; medikal goriinti analizi, hastalik
siniflandirmasi, biyobelirte¢ analizi ve tedavi siireci optimizasyonu
gibi bircok alanda kullanilmaktadir. CNN mimarileri rontgen, MR
ve biyopsi gibi goriintiilerin analizinde, RNN tabanli yapilar ise
hasta gegmisine dayali tahmin ve risk analizlerinde 6ne ¢ikmaktadir.

e Endiistriyel Otomasyon ve Kalite Kontrol

Makine arizas1 tespiti, iretim hatt1 optimizasyonu ve goriintii
tabanli kalite denetimi gibi siireclerde ileri beslemeli aglar, hizl
hesaplama ve diisilk gecikme avantajlari nedeniyle tercih
edilmektedir. Ozellikle anomali tespiti ve siniflandirma gérevlerinde
basartyla kullanilmaktadir.

e Otonom Sistemler ve Robotik

Cevresel algi, yol planlama ve hareket kontrolii gibi
gorevlerde CNN ve RNN mimarileri, gorsel verilerin islenmesi ve
sirali - kontrol  komutlarinin ~ dgrenilmesinde  6nemli  roller
iistlenmektedir.

Bu uygulama alanlari, yapay sinir agi mimarilerinin
disiplinler aras1 dogasini ve farkli gorev yapilarina gosterdigi yiiksek
adaptasyon kabiliyetini agikca ortaya koymaktadir. Uygulamanin
dogas1 geregi, mimari se¢imi yapilirken probleme 6zgii veri yapisi,
ogrenme hedefi ve sistem gereksinimleri mutlaka dikkate
alimmalidir.
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SONUC

Yapay sinir ag1 mimarileri, farkli veri tiirlerine ve problem
yapisina uyarlanabilir esnek yapilari sayesinde giiniimiiz yapay zeka
uygulamalarinin temelini olusturmaktadir. Bu béliimde ele alinan tek
katmanli, ¢ok katmanli, ileri beslemeli ve geri beslemeli yapilar;
hem mimari diizeyde yapisal farkliliklart hem de uygulama
alanlarindaki  etkinlikleri  acgisindan  karsilastirmali  olarak
incelenmistir. Elde edilen bulgular, sinir ag1 mimarilerinin
basarisinin yalnizca katman sayisi1 gibi yapisal ozelliklerle degil;
ayni zamanda problem tiirline, veri yapisina ve sistem
gereksinimlerine gore yapilan mimari tercihle dogrudan iliskili
oldugunu gostermektedir. Basit siniflandirma problemlerinde tek
katmanli yapilar diisiik hesaplama maliyetiyle yeterli sonuglar
verirken, karmagik oriintiilerin 6grenilmesinde ¢ok katmanli yapilar
belirgin avantaj sunmaktadir. Zaman bagimli veri analizlerinde ise
geri beslemeli aglar —6zellikle LSTM gibi gelismis tlirevleri—bellege
dayal1 yap1 sayesinde giicli bir Ogrenme kapasitesi ortaya
koymaktadir. Farkli sektorlerdeki uygulamalar incelendiginde,
saglik, finans, dogal dil isleme, goriintii isleme ve otomasyon gibi
alanlarda YSA mimarilerinin yiiksek diizeyde etkililik sagladig:
goriilmektedir.

Gelecekte, YSA  mimarilerinin  daha  agiklanabilir,
Olceklenebilir ve veri etkin hale getirilmesi, derin Ogrenme
sistemlerinin glivenli ve yorumlanabilir bi¢imde yayginlagabilmesi
icin kritik bir arastirma giindemidir. Mimari se¢imin sadece
dogruluk degil, enerji verimliligi, islem siiresi ve etik uygunluk gibi
cok boyutlu kriterlerle birlikte degerlendirilmesi gereklidir.

Sonu¢ olarak, yapay sinir ag1 mimarilerinin teorik
temellerinin derinlemesine kavranmasi, bu yapilarin basaril sekilde
modellenmesi ve uygun gorevlerle eslestirilmesi, hem akademik
arastirmalar hem de wuygulama odakli projeler acgisindan

vazgecilmezdir. Bu dogrultuda, YSA mimarilerine dair kuramsal bir
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cerceve ve uygulamali farkindalik kazandirmak, bu ¢aligmanin temel
hedefi olmustur.
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BOLUM 4

Yazilim Proje Yonetiminde Basari ve Basarisizhk
Faktorlerinin Karsilastirmah Degerlendirmesi

Ismail ISTAY?
Esra CALIK BAYAZIT?
Kivan¢ KISLAL?

Buket DOGAN*

Giris

Proje yonetimi, belirli hedeflere ulasmak amaciyla zaman,
maliyet ve kalite gibi kisitlar altinda yiiriitiilen faaliyetlerin
planlanmasi, ylriitilmesi ve kontrol edilmesi siireci olarak
tanimlanmaktadir. Projeler yapis1 geregi belirli bir baglangi¢ ve bitis
tarihine, belirli hedeflere, sinirli bir biitceye sahip olma, birbirine
bagl karmasik gorevler veya aktivitelerden olugsma gibi 6zelliklere
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sahiptir (Sudhakar, 2012). Ozellikle teknolojik doniisiimiin
hizlandig1 dijital ¢agda, artan karmagsiklik ve belirsizlik kosullar
altinda yazilim projeleri hem kapsamlari hem de dinamik yapilari
geregi proje yoOnetimi literatiirinde 06zel bir yer edinmistir.
Geleneksel projelere kiyasla, yazilim projeleri daha yliksek
belirsizlik, degisken gereksinimler ve kullanici odakli teslimat
beklentileriyle karakterize edilmekte ve yliksek rekabet kosullarinda
riskler barindirmaktadir. Bu nedenle, projelerin basarili bir sekilde
yOnetilmesi organizasyonlar i¢in ¢ok 6nemlidir. Yazilim projeleri
belli bir faydayr saglayabilmek amaciyla baglatilmaktadir fakat
basarisizliklar ve tahminlerin asilmasi yazilimin bir iiriin haline
getirilememesiyle sonuglanabilmektedir. Arastirmalar ve endiistri
raporlari, yazilim projelerinin yiiksek basarisizlik oranlarinin
genellikle proje zamanlamasi, biitce, kalite gibi unsurlarin
yonetilmesindeki ~ zorluklardan =~ kaynaklanmakta  oldugunu
gostermektedir.

Yazilim proje yonetiminde basari, projenin nasil
tanimlandigina gére de farklilik gostermektedir. Standish Group
(2015) raporuna gore; geleneksel basari tanimi esas alindiginda, yani
projelerin zamaninda, belirlenen biitce icinde ve planlanan
ozelliklerle tamamlanmasit durumunda, basart orani 2011-2015
yillar1 arasinda incelenen projelerde ortalama yiizde 37,8 olarak
gerceklesmistir. Modern basart tanimina gore ise, yani projelerin
zamaninda, biitceye uygun ve kullaniciyr tatmin edecek sekilde
tamamlanmasi1 durumunda, bu oran yiizde 28,8’e diismektedir. Bu
veriler, yazilim projelerinde hem teknik hedeflere ulasmanin hem de
kullanic1 beklentilerini karsilamanin 6nemli bir zorluk oldugunu
ortaya koymaktadir (Standish Group Rapor, 2015).

Farkli projelerin, basar1 kriterleri ve faktorlerinin cesitli
kombinasyonlarini belirleyen, hedefler, paydaslar, ¢cevre ve riskler
gibi proje baglami acisindan dikkate alinmasi gereken belirli
ozellikleri vardir. Proje basarisinin dinamik yapisin1 anlamak igin
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aragtirmacilar, projelerin nasil gerceklestirildigi, hangi baglamlarda
uygulandig1 ve sonuglarinin nasil degerlendirilmesi gerektigi gibi
cesitli proje yonetimi alanlarini analiz etmektedirler. Son donemdeki
literatiirlin ¢ogu, Onceki ¢alismalarin bulgularini 6zetlemekte ve
projelerin "gercek" basar1 faktorlerini anlamaya ¢alismakta ve ayni
zamanda proje basarisinin stratejik ve biitiinsel bakis agisim
vurgulamaktadir. Literatlirde bahsedilen birgok proje basar1 kriteri
arasinda, "Demir Uggen" (iron triangle) basar1 yaklasimlarinin
temelini olusturur ¢iinkii bir projeyi zamaninda, biit¢e dahilinde ve
performans spesifikasyonlarina uygun olarak tamamlamak igin
gerekli kriterlerin degerlendirilmesi kolaydir. Ancak, bu anlayis,
proje basarisini derinlemesine degerlendirmek i¢in yeterli degildir,
clinkii bu parametreleri incelemek yalnizca kara olan dogrudan
katkilar1 gosterir, ancak projenin dogru bir sekilde uygulanip
uygulanmadigini dikkate almaz (Cserhati & Szabo, 2014). Yazilim
proje yonetimi siiregleri temelinde basarilar1 ve basarisizliklar
etkileyen pek ¢ok kavram ve wuygulama bulunmaktadir.
Gergeklestirilen ¢alismada bu kavramlar Standish Grup'un (1995),
(2015) raporlar1 ve literatiirdeki 6nemli ¢aligmalar ile derlenerek
ortaya konmaktadir.

1. Yazihm Proje Yonetiminde Basar1 Kavram

Yazilim projelerinin basarili olmasina yol acan bir¢ok faktor
vardir. Bu faktorler, Tsun Chow ve Dac-Buu Cao tarafindan genel
basar1 diizeyi kalite, kapsam, zaman ve maliyet kavramlariyla ifade
edilmistir (Chow & Cao, 2008). Bu kavramlara bagl olarak basari
ve basarisizliklarin kategorilendirilmesi yapilarak, organizasyonel,
insan, siireg, teknik ve proje olmak {izere bes kategoriye ayrilmis ve
Tablo 1’de gosterilmistir. Proje misyonunun netligi, iist yonetim
destegi ve teknik kaynaklarin mevcudiyetinin yiiksek proje basari
oranlarina yol agtig1 belirlenmistir (Chow & Cao, 2008; Sudhakar,
2012).

--70--



Tablo 1: YPY Genel Basar:t Kavramlar

Gii¢lii yonetici destegi

Kararlt sponsor veya yonetici

Hiyerarsik yerine isbirlik¢i organizasyonel kiiltiir

Yiiz yiize iletisime yiiksek deger veren sozIi kiiltiir

) Cevik metodolojinin evrensel olarak kabul edildigi
Organizasyonel organizasyonlar

Tiim ekibin ayni ortamda c¢alismasi

Cevik tarzda uygun ¢aligma ortami

Cevik i¢in uygun 6diil sistemi

Yiiksek yeterlilik ve uzmanliga sahip takim iiyeleri

Biiyiik motivasyona sahip takim iiyeleri

Cevik siire¢ konusunda bilgili yoneticiler

. Hafif dokunuslu veya uyumlu yonetim tarzina sahip
Insan yoneticiler

Tutarli, kendi kendini organize eden takim c¢aligmasi

Iyi miisteri iliskisi

Cevik odakli gereksinim yonetimi siirecini takip

Cevik odakli proje yonetimi siirecini takip

Cevik odakli konfigiirasyon yonetimi siirecini takip

Giiglii iletisim odagi ile giinliik yiiz yiize toplantilar

Diizenli ¢aligma programina saygi — fazla mesai yok

Stireg Giicli misteri kararlihigi ve varhigi

Miisterinin tam yetkiye sahip olmasi

Onceden tanimlanmis kodlama standartlar

Basit tasarim izleme

Siki refaktoring (yeniden yapilandirma) faaliyetleri

Dogru miktarda dokiimantasyon

Teknik Yazilimin diizenli teslimati

En 6nemli 6zelliklerin 6nce teslim edilmesi

Dogru entegrasyon testi

Takima uygun teknik egitim verilmesi

Projenin hayati 6neme sahip olmamasi

Proje tiiriiniin ortaya ¢ikan gereksinimlere karst
degisken kapsamli olmasi

Proje Dinamik, hizlandirilmis takvime sahip projeler

Kiigiik ekiplere sahip projeler

Birden fazla bagimsiz ekibin bulunmadigi projeler

Onceden yapilan maliyet degerlendirmesi olan projeler
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| | Onceden yapilan risk analizine sahip projeler |

Campanelli ve arkadaslar1 (2017) tarafindan ¢evik doniisiim
icin basar1 faktorleri gruplar halinde bir araya getirilerek
degerlendirmesi yapilmistir. Bu degerlendirmeyi, ABD'nin Chicago
sehrinde bulunan bir sirkette gergeklestirilen bir vaka ¢aligmasiyla
dogrulanmistir. Degerlendirme, organizasyonun baglamini (kiiltiir,
mevcut durum, hedefler, hiyerarsi) géz oniinde bulundurarak, basari
faktorlerinin uygulanma zorluguna gore bir zorluk siralamast tirettigi
vurgulanmistir. Sirket A i¢in yapilan siralama, 6l¢tim modeli, egitim,
cevik liderler, yeni zihniyet/roller ve yonetim tarzi degisiklikleri ile
merkezi olmayan karar alma gibi faktorlerin uygulanmasinin daha
zor oldugunu gosterdi. Buna karsilik, miisteri katilim1, kendi kendine
organize olan ekipler ve proje yoneticilerinin zihniyet degisikligi
gibi faktorlerin daha kolay uygulandig: tespit edildi (Campanelli,
Neto, & Parreiras, 2017).

Campanelli ve arkadaslar1 (2017) ¢evik doniisiim i¢in basar1
faktorleri gruplandirmasi organizasyonel, takim, siireg, yOnetim,
miisteri ve araglar olmak tlizere alt1 kategoriye ayrilmis ve Tablo 2°de
gosterilmistir (Campanelli, Neto, & Parreiras, 2017).

Tablo 2: Cevik Déniisiim Icin Basar: Faktorleri

Organizasyonel | Egitim

Cevik liderler

Yeni zihniyet/roller

Bilgi paylagimi

Is hedefleri

Cevik metodlar1 benimseme motivasyonu

Organizasyonda iletigim akis1

Kogluk/mentorliik

Kiiltiirel degisim

Takim Dagitik ekipler

Teknik beceriler/aktiviteler

Giivenilir iliskiler kurabilme

Ekip katilimi

Isbirligi

Kendi kendine organize ekipler
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Siire¢ Olgiim modeli

Hafif dokiimantasyon

Organizasyonel baglamla uyumlu siireg

Yonetim Yonetim tarzi degisikligi ve merkezi olmayan karar alma
Yonetim destegi

Proje yoneticilerinin zihniyet degisimi

Miisteri Miisteri katilimi

Araclar Arag seti

Gabriella Cserhati ve Lajos Szabd’e gore basari kriterleri ve
basar1 faktorleri ulagilan sonug¢ ve siireci kapsamaktadir. Basari
kriterleri ortaya ¢ikarilacak {iriiniin sonucunda paydas memnuniyeti,
proje performans ve projenin belirtilen hedeflerinin karsilanmasina,
zamaninda teslimat, basta belirlenen biitce ile isin bitirilmesi,
sozlesmesel ylikiimliiliiklerin yerine getirilmesi, is basarisinin elde
edilmesi, yonetim slirecleri, proje kaynaklari, proje ekibi, orgiitsel
kiiltiir, iletisim ve isbirligi detaylarini igermektedir. Basar1 faktorleri
projenin basarilt bir sonuca ulasmasim1 saglayan siireclerin
biitliniidiir. Projenin basar1 sansini1 garanti altina almak icin basari
kriterleri 6zel ve stirekli bir dikkat gerekmektedir; aksi takdirde, bu
faktorler ciddiye alinmazsa, bir projenin basarisiz olmasina katkida
bulunabilir. Bir proje basarili bir sekilde tamamlanirken, diger bir
proje benzer proje yonetimi yontemlerine sahip olmasina ragmen
basarisiz olabilir. Buna gore, basarili bir projede, uygulama esasen
proje yonetim teknikleri, yapilar1 ve sistemleriyle degil, proje
katilimcilar1 ve paydaslarina yonelik bir yaklasim ile belirlenir.
Gabriella Cserhati ve Lajos Szabd tarafindan sunulan basari
faktorleri ve basart kriterleri sartlar1 Tablo 3’ te gosterilmistir
(Cserhati & Szabo, 2014).

Tablo 3: Basari Faktorleri ve Basar: Kriterleri

Zamaninda Teslimat

Proje Performans Biitce Icerisinde Teslimat
Hedeflerinin Sozlesmesel Yiikiimliiliiklerin Yerine
Karsilanmasi Getirilmesi

Is Basarisinin Elde Edilmesi
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Paydaslarin Proje Sahibi, Kullanicilar, Proje Ekibi,
Memnuniyeti Yiikleniciler, Sponsorlar, Yerel ve
Ulusal Paydaslarin Memnuniyeti
Sponsorlar, Yerel ve Ulusal Paydaslarla
Basari Uzun Vadeli Ortakliklar

Kriterleri

Yonetim Siiregleri Hedef Yapisinin Olusturulmasi
Gorev Yapisinin Olusturulmasi
Proje Planlarinin lyilestirilmesi
Kapsam ve Sorumluluklarin
Tanimlanmasi

Proje Kaynaklar1 Yiiklenicilerin Se¢imi
Yiiklenicilerin Kontrolii

Alt Yiiklenicilerle Sorumluluk

Paylasimi
Alt Yiiklenicilerde Finansal Kosullar
Proje Ekibi Proje Liderinin Yeterlilik ve Becerileri

Ekip Uyelerinin Yeterlilik ve Becerileri
Proje Ekibinin Baglilig1

Orgiitsel Kiiltiir Proje Ekibi I¢indeki Iletisim

Proje Ekibi I¢inde Bilgi Paylagimi
Takim Caligmasinin Desteklenmesi
Bireysel Cabalarin Desteklenmesi
Orgiitsel Ogrenme

Iletisim ve Isbirligi Proje Sahibi, Kullanicilar, Yiikleniciler
ve Sponsorlarla fletisim

Yerel ve Ulusal Paydaslarla Ortakliklar

Basar
faktorleri

Standish Grup,ncak bu ii¢ unsur saglandiginda basar1 sansi
cok daha yiiksektir. Bu unsurlar olmadan, basarisizlik ihtimali
yiiksek bir sekilde artar. Standish Grup’a gore proje basarisi, birgok
faktorlin bir araya gelmesiyle saglanir ve bu faktorlerin her biri,
projenin basartya ulagsmasinda farkli bir rol oynar. Bu faktorlerden
en Onemlileri sirasiyla %15,9 ile kullanic1 katilimi, proje basarisini
en ¢ok etkileyen faktordiir. Kullanicilarin projeye aktif olarak dahil
edilmesi, projenin ihtiyag¢larinin daha iyi anlasilmasini ve sonuglarin
daha tatmin edici olmasini saglar. Yonetici destegi %13.9 olarak,
projenin kaynaklara erisimini kolaylastirir ve ekibin motivasyonunu
artirir. Ust diizey yoneticilerin projeye sagladigi destek, projenin
onceliklendirilmesi ve engellerin asilmasi agisindan kritik dneme
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sahiptir. Net gereksinim agiklanmasi %13 ile projenin basinda
gereksinimlerin net bir sekilde tanimlanmasini ifade eder. Standish
Grup’a gore projelerde zorluk yasanmasina neden olan faktorler,
proje yonetimi siireglerinde sikca karsilagilan sorunlardir ve bu
faktorlerin  her biri, projenin basarisini  olumsuz yonde
etkilemektedir. Bu faktorlerden en onemlileri sirasiyla %12,8 ile
kullanici geri bildiriminin eksikligi, projede yasanan en biiylik
zorluklardan biridir. Kullanicilarin  projeye yeterince dahil
edilmemesi veya geri bildirimlerinin alinmamasi, projenin
ihtiyaclarinin tam olarak karsilanmamasina ve sonuglarin tatmin
edici olmamasimna neden olur. Eksik gereksinimler ve
spesifikasyonlar %12,3 ile projenin basinda gereksinimlerin tam
olarak tanimlanmamasi, projenin yanlis yonde ilerlemesine ve
gereksiz revizyonlara yol agar. Degisen gereksinimler ve
spesifikasyonlar %11,8 ile proje silirecinde sikca karsilasilan bir
diger sorundur. Gereksinimlerin siirekli degismesi, proje planlarinin
sik sik revize edilmesine ve ekstra maliyetlere neden olur. Standish
Grup’a gore projelerde zayiflik (kusur) yasanmasina neden olan
faktorler, proje yonetimi siireglerinde sik¢a karsilasilan sorunlardir
ve bu faktorlerin her biri, projenin basarisint olumsuz ydnde
etkilemektedir. Bu faktorlerden en 6nemlileri sirasiyla %13,1 ile
eksik gereksinimler, projede yasanan en biiyiik zorluklardan biridir.
Projenin basinda gereksinimlerin tam olarak tanimlanmamasi,
projenin yanlis yonde ilerlemesine ve gereksiz revizyonlara neden
olur. Kullanic1 katiliminin eksikligi %12,4 ile kullanicilarin projeye
yeterince dahil edilmemesi, projenin ihtiyaclarinin tam olarak
anlasilmamasina ve sonuclarin tatmin edici olmamasina yol acar.
Kaynak eksiklikleri %10,6 ile proje i¢in gerekli olan insan kaynagi,
biitce veya ekipman eksikligi, projenin zamaninda tamamlanmasini
engeller (Standish, 1995). Ayrica, Standish grup (2015) raporuna
gore projelerin basarisinda bircok faktor farkli agirliklarda rol
oynamaktadir. En yiiksek etkiye sahip faktorler arasinda %15

oranlariyla iist diizey yonetici destegi, duygusal olgunluk, kullanict
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katilimi1 ve optimizasyon yer almaktadir. Bu unsurlar, stratejik
yonlendirme, ekip i¢i uyum, kullanici beklentilerine uygunluk ve
stire¢ iyilestirmesi agisindan kritik onemdedir. Yeterli kaynaklar
%10'luk bir etkiye sahipken, standart mimarinin katkis1 %8 olarak
degerlendirilmistir. Cevik siireglerin esnekligi %7’lik bir payla
Olciilmiis, yalin uygulama yaklasimlari %6 oraninda etkili
bulunmustur. Proje yonetimi uzmanligr %S5, acik is hedeflerinin
netligi ise proje basarisina %4 liikk katki saglamaktadir (Standish,
2015). Bu veriler 1s181inda, 1995 ve 2015 tarihli Standish Group
raporlart karsilastirildiginda bazi temel benzerliklerin yani sira
dikkat ¢ekici farkliliklar da goze ¢arpmaktadir. Her iki raporda da
kullanict  katilimi, yonetici destegi ve net gereksinimlerin
tanimlanmas1 proje basarisinin temel unsurlart olarak One
cikmaktadir. Bu durum, proje yonetiminde insan faktoriiniin ve
iletisimin yillar icinde degismeyen kritik 6neme sahip oldugunu
gostermektedir.

1995 raporunda daha ¢ok kullanict geri bildirimi, eksik
gereksinimler, degisen ihtiyaclar ve kaynak yetersizlikleri gibi
somut ve operasyonel sorunlar 6n plana ¢ikarken; 2015 raporunda
stratejik yonetim, ekip uyumu ve siireg iyilestirme gibi daha yapisal
ve yonetsel unsurlarin etkisi vurgulanmistir.

Yazilim Proje Yonetiminde Basarisizhik Faktorleri

Basarisizlik, yazilim projelerinin 6nemli bir kisminda
karsilasilan bir sorundur. Yazilim projelerinin basarisiz olmasina yol
acan bir¢ok faktor vardir. Bu faktorler, Tsun Chow ve Dac-Buu Cao
tarafindan organizasyonel, insanlar, siire¢ ve teknik olmak {izere dort
kategoriye ayrilmistir (Chow & Cao, 2008). Bunlar Tablo 4’te
belirtildigi gibi; organizasyonel, insan, siire¢ ve teknik faktorler
olarak simniflandirilmistir. Organizasyonel faktorler, yoneticilerin
projeye yeterli destek vermemesi, yonetim kararliliginin eksikligi,
geleneksel veya politik kurumsal kiiltiir, organizasyonun asir1 biiyiik
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olmast ve c¢evik yontemleri destekleyecek esnek yapinin
bulunmamasi gibi unsurlari icermektedir. Bu tiir yapisal zayifliklar,
projenin yoniiniin belirsizlesmesine ve stratejik uyumsuzluklara
neden olabilir. Insan kaynakl1 faktorler ise ekibin gerekli teknik bilgi
ve beceriye sahip olmamasi, proje yoOnetimi yetkinliklerinin
yetersizligi, takim c¢alismasi eksikligi, degisime karsi direng ve
misteriyle zayif iliskiler gibi unsurlar1 kapsamaktadir. Bu tiir insani
eksiklikler, iletisim kopukluklari, motivasyon dustikligii ve is birligi
sorunlartyla birlikte proje performansini olumsuz etkiler. Siire¢
faktorleri arasinda proje kapsami, gereksinimleri ve planlamasinin
belirsiz olmasi, ¢evik ilerleme ve izleme mekanizmalarinin eksikligi
ile miisteri katitlimimin simirli ya da roliinlin belirsiz olmasi yer
almaktadir. Bu durumlar, projenin yoniinii kaybetmesine ve
beklentilerle sonuglar arasinda biiyiik farklarin olugmasina yol acar.
Son olarak, teknik faktorler olarak ¢evik uygulama setlerinin pratikte
yeterince uygulanamamasi ve uygun olmayan teknoloji ya da arag
kullanimi, yazilim gelistirme silirecinde verimliligi diisiirerek
kaliteyi  olumsuz  etkiler. Bu dort kategori  birlikte
degerlendirildiginde, yazilim projelerinin basarisizlikla
sonuclanmasma neden olan faktorlerin sadece teknik degil;
organizasyonel yapi, insan unsuru ve siire¢ yonetimiyle de yakindan
iliskili oldugu goriilmektedir.

Tablo 4: Yazilim Proje Yonetiminde Genel Basarisizlik Faktérleri

Yoneticilerin sponsorluk eksikligi

Yonetimin kararlilik eksikligi

Organizasyonel kiiltiiriin ¢ok geleneksel olmasi
Organizasyonel Organizasyonel kiiltiiriin ¢ok politik olmasi
Organizasyonel boyutun ¢ok biiyiik olmasi
Cevik lojistik diizenlemelerin eksikligi

Gerekli beceri setinin eksikligi

. Proje yonetimi yeterliliginin eksikligi
Insan Takim galismasi eksikligi
Gruplardan veya bireylerden direng
Kot miisteri iligkisi

Stireg Proje kapsaminin belirsizligi
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Proje gereksinimlerinin belirsizligi

Proje planlamasinin belirsizligi

Cevik ilerleme izleme mekanizmasinin eksikligi
Miisteri varliginin eksikligi

Miisteri roliiniin belirsizligi

Teknik Cevik uygulama setinin pratik eksikligi
Teknoloji ve araglarin uygunsuzlugu

Paydas Yonetimi ve Katiliminin Proje Yonetimine Etkileri

Proje takim katilimi, 6zellikle pazarlama, satig, operatorler
ve miisteriler, iirlin Ar-Ge'sine dahil olmalidir. Bu, tasarimcilarin
{iriin ihtiyaclarin1 anlamalarina yardime: olur. Is giicii ve miisteriler,
{iriin gelistirme siireci hakkinda bilgilendirilmelidir. Uriiniin Ar-Ge
planin1 6grendikten sonra, satis elemani iglevlerini pazarlayabilir.
Miisteri bu plan1 anlayarak yorumlar sunabilir ve bdylece iiriin
degerini iyilestirebilir (Cserhati & Szabo, 2014), (Tam, Moura,
Oliveira, & Varajao, 2020).

Miisteri katilimi, miisteri temsilcileri ile sirket arasindaki
etkilesimleri projelerin siiresi boyunca devam eder. Miisteri katilim
diizeyinin, yazilim gelistirme projelerinin basarisiyla yakindan
iliskili oldugunu ve bu nedenle projelerin daha yiliksek miisteri
katilimi1 seviyeleriyle daha basarili oldugunu bildirmistir (Cserhati &
Szab6, 2014), (Kenny, 2004). Miisterilerin veya kullanicilarin
katilimina izin verilmeli ve kullanici deneyimini tam olarak
anlamalar1 saglanmalidir. Bunun avantajlari, tiriin gelistirme hizini
hizlandirmak, aidiyet duygusunu artirmak ve iirlin satiglarim
iyilestirmektir (Tam, Moura, Oliveira, & Varajdo, 2020). Miisteriler
ve istemciler, bilgi sistemini siparis eden, bunun i¢in 6deme yapacak
ve gereksinimlerini ilk olarak belirleyen kisilerdir. Miisteriler ayn1
zamanda bilgi sisteminin kullanicilar1 da olabilir; yani, dogrudan
bilgi sistemini kullanan ve onu operasyonel hale getirenlerdir. Ancak
kullanicilar genellikle miisteriler degildir (Kautz, 2011).

Kullanic1 katkist g¢evresel faktorlerin igerisinde bulunan

misteri katilimi, tedarik¢i ortakligi, dis cevre olaylari, kullanici
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katilim1 ve miisteri kabulii degerlendirildiginde en ¢ok karsilasilan
etken kullanict katilimi olarak bulunmustur (Sudhakar, 2012).
Kullanicilarin kiiltiirel seviyesi gorece yiiksekse, proje siirecinde
ilgili bilgileri edinme becerileri gii¢lii olacaktir ve bu da onlara ilgili
tartismalara ve toplantilara katilma firsat1 sunabilir, bu da projenin
sorunsuz bir sekilde uygulanmasina biiyiikk yardim saglayabilir
(Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020).

Paydaslarin katkis1 kapsaminda proje sahibinin Onemini
kapsayan dort basar1 kosulu vurgulanmistir:

1. Basann kriterleri, proje baslamadan oOnce paydaslarla
kararlastirilmalt ve proje boyunca yapilandirma gozden gegirme
noktalarinda tekrar gézden gegirilmelidir.

2. Proje sahibi ile proje yoneticisi arasinda, her ikisinin de
projeyi bir ortaklik olarak gorerek, isbirligi yapan bir calisma
iliskisi siirdiirtilmelidir.

3. Proje yoneticisine, projeyi nasil basariyla tamamlamasi
gerektigi konusunda rehberlik saglansada, karsilasilan
ongoriillemeyen durumlarla en iyi nasil basa ¢ikacagi
konusunda esneklik taninmalidir.

4. Proje sahibi, projenin performansina ilgi géstermelidir.

Bu dort durumun tamami basarili bir proje i¢in
gerceklestirilmelidir (Kenny, 2004).

Proje Planlama ve Yonetimi

Yazilim projelerinde, isler genellikle ana gelistirme
asamalarma  gore  yapilandirilir.  Bunlar  gereksinimlerin
tanimlanmasi, mimari ve detayli tasarim, kod yazma ve hata
ayiklama, test etme ve uygulamadir. RUP (Rational Unified Process)
metodolojisi, 4 asama sunar: Baslangi¢c (Inception), Tasarim
(Elaboration), Insa (Construction) ve Gegis (Transition). Bu
metodoloji, siiregleri calisanlar, 7fsaliyet, artefaktlar ve is akislari



acisindan tammmlar. Uriin karmasiksa, artimlara (increments),
goreceli olarak bagimsiz modiillere boliinerek kendi dongiilerinde
ayr1 ayr1 gelistirilir ve uygulanir (Polianskii & Chukalova, 2020).

Her somut yazilim gelistirme icin bir proje plani
olusturulmalidir. Bu plan, proje yoneticisi tarafindan hazirlanir ve
bir veya birden fazla siire¢ modeline dayanir (Chow & Cao, 2008).
Siireg ilerledikge, yazilim proje gelistirme planlamasi Tablo 5’te
belirtilen faaliyetleri benimser (Chow & Cao, 2008).

Tablo 5: Proje Plant Tammla

Proje Tanimlamasi Degerlendirme Risk Degerlendirmesi
Hedeflerin ve Uriiniin boyutlarinin | Risk analizi
gereksinimlerin belirlenmesi
tanimlanmasi
Gelistirme siireclerinin Zaman planlamast Risk degerlendirmesi
se¢imi (Takvim)
Calismanin tanimi Maliyet tahmini ve Risklere karsi

biitge reaksiyon planlari

Tiim faaliyetlerin planlanmasinin temeli, projeyi net bir
sekilde tanimlanmis gorevler veya faaliyetlere ayiran ve dolayisiyla
projeyi tamamlamak i¢in yapilmasi gereken isleri belirleyen WBS
(Work Breakdown Structure) ya da proje hiyerarsi yapisidir. Proje
planinin yapisi bir tablo yada grafik seklinde olabilir (Chow & Cao,
2008).

Plan ve program proje yonetim etkileri igerisinde bulunan
proje planlamasi, proje kontrol mekanizmasi, proje takvimi, proje
yoneticisinin yeterliligi ve agik proje hedefleri etkenlerinden en ¢ok
karsilagilan etken proje planlamasidir (Sudhakar, 2012). Proje
planlamas1 ve diizenlemesi, proje uygulamasin1 ve kontroliinii
rehberlik eder, yoneticilerin ve miisterilerin proje durumunu takip
etmelerine olanak tanir. Proje gelistikce, genel takvimin igerigi daha
ayrintili hale getirilmelidir (Tam, Moura, Oliveira, & Varajao,
2020).
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Proje kapsamini belirlemek, projenin sorunsuz ilerlemesinin
temelidir; bu, proje kapsamini belirlemeyi ve proje ekibini
olusturmay icerir. Projenin islevsel ve zaman kapsamu ile proje ekibi
tiyeleri belirlenmelidir (Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020).

Proje hedef planlamasi agik bir proje hedef planlamasi, proje
baslatilmasinin birincil gérevidir ve bir analiz asamasindan gegmeyi
gerektirir. Projenin beklenen sonuglarini ve bu sonuglara ulagmak
icin tamamlanmas1 gereken c¢esitli gostergeleri ve standartlari
netlestirmek gereklidir (Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020).

Stire¢ modeli bir yazilim siire¢ modelinin ana islevleri,
yazilim gelistirme ve evriminde yer alan asamalarin sirasini
belirlemek ve bir asamadan digerine gegis icin gecis kriterlerini
olusturmaktir. Bunlar, mevcut asamanin tamamlanma kriterlerini ve
bir sonraki asama i¢in se¢im ve giris kriterlerini igerir. Boylece, bir
stire¢ modeli yazilim projesinin sonraki adiminda ne yapilacag: ve
bu faaliyetlerin ne kadar siirede yapilacag ile ilgili sorulara yanit
arar. Karmasik yazilim projeleri i¢in metodoloji se¢mek olduk¢a zor
ve onemli bir karardir, ¢iinkii proje ig¢in uygun tek bir yontem
olmayabilir, farkli  yaklagimlarin  birlikte  kullanim1  da
gerekebilmektedir. (Krasniqgi, Ismajli, & Krasniqi, 2024). Yazilim
stire¢ modelleri oncelikle, bir projenin ana gorevlerini hangi sirayla
(asamalar, artirimlar, prototipler, dogrulama goérevleri vb.) yerine
getirmesi gerektigi konusunda rehberlik saglarlar. Bircok yazilim
projesi, gelistirme ve ¢evrim asamalarini yanlis sirayla izledikleri
icin basarisiz olabilmektedir (Zhang, Abdullah, & Rosli, 2024).

Projede kullanilan yontemin basarili olabilmesi igin diizenli
calisma takviminin kullanilmasi da ¢ok 6nemlidir. Standish group
(2015) raporu ise 2011-2015 wyillar1 arasinda raporda incelenen
projelerden %56’sinin  zaman asimi yasadigini ortaya koymaktadir
(Standish, 2015). Proje yonetiminde zaman agim1 yasanmasit dnemli
bir sorun oldugundan dolayr dogru planlama yapilmasi ve proje
uygulamasi sirasinda proje ekibinin ilerlemelerinin izlenmesi son
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derece onemlidir. Bu izlemelerde; diizenli is ilerlemesi saglamali,
ekip iiyelerinin tiim gorevlerin ilerlemesini bilmesini saglamali ve
bir gorev ilerleme yakma grafigi olusturmalidir. Bu, projenin
sorunsuz bir sekilde tamamlanmasina yardimei olur (Tam, Moura,
Oliveira, & Varajao, 2020).

Zaman yonetimi yazilim projesinin gelistirilmesine harcanan
saatlere bagh olarak proje boyutu kiiclik, orta ve biiyiik olarak
siniflandirilabilmektedir. Bu siniflandirma projelerin biiyiikliigiinii
belirlemek i¢in kullanilir. Kiiciik projeler 1-250 saat arasi, orta
projeler 251-5000 saat aras1 ve biiyiik projeler 5001 saat ve lizeri
olan projeler olarak siniflandirilabilmektedir (Chow & Cao, 2008).

Proje degisiklik yonetimi, yazilim gelistirme yasam
dongiisiiniin tamaminda meydana gelir. Onarim igerigi, program
modiillerinin yeniden tasarimindan, bir kaynak dosyasinin degisken
degisimine kadar genisleyebilir, bu da yonetim degisikliginin ger¢ek
gelisim i¢indeki Onciiliigiinii gosterir (Tam, Moura, Oliveira, &
Varajao, 2020). Bir yeniligin uygulanmasiyla iliskili belirsizlik
diizeyini, bunun benimsenmesi i¢in personelin gereken bilgi miktar
ile bagdastirllmistir. Degisim beklentisi arttikca belirsizlik de
artmaktadir (Boehm, 1988).

Risk yonetimi, proje gelistirme siirecinde sermaye asimi,
iriinii ortaya c¢ikarma siiresinin uzamasi gibi cesitli riskler
bulunmaktadir. Bu nedenle, iyi bir risk yOnetimi, gelistirme
risklerinin azaltilmasin1 kolaylastiracak ve gelistirme kalitesini
saglayacaktir (Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020). Risk
yonetimi silirecinin ilk adimi, siirecin kapsamini net bir sekilde
tanimlamaktir. Bu, hangi risklerin ele alinacagi, hangi yontemlerin
kullanilacag1 ve siirecin hangi asamalarda uygulanacagi gibi
konularn igerir. Proje ilerledikge, risklerin durumu degisebilir. Bu
adim, risklerin yeniden tamimlanmasini, uygulanmasini ve
degerlendirilmesini igerir. Bu sayede, proje ekibi risklerin giincel

durumunu takip edebilir. Risk tedavisi, risklerin projeye olumsuz
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etkilerini azaltmak veya ortadan kaldirmak igin alinan 6nlemleri
icerir. Bu adim, risklerin diizeltilmesi veya maruziyetin 6nlenmesi
gibi faaliyetleri kapsar (Polianskii & Chukalova, 2020).

Maliyet ve Kaynak Yonetiminin Proje Yonetimine Etkileri

Proje gelistirme biit¢esi, dnemli ve kapsamli bir ¢alismadir.
Maliyeti makul bir biit¢e i¢inde kontrol etmek, bir projenin basarisini
garanti altina alabilir. Eger biit¢e problemi yasanirsa, proje en uygun
pazara girig zamanini kagirir ve bu durum rakiplerin bu firsattan
yararlanmasina neden olabilir (Tam, Moura, Oliveira, & Varajao,
2020). Maliyet asimi, zaman asimi ve uygulamalarin beklenen
ozellikleri saglayamamasiyla 1ilgili sonuglar olduk¢a dikkat
cekicidir. Standish Grup (1995) yilina ait rapora gore tiim sirketler
icin ortalama maliyet asimi, orijinal maliyet tahmininin %189'u
olmustur. 1995 yilinda yayinlanan Standish Grup raporuna gore,
projelerin maliyet asim yiizdeleri projelerin %15,5' icin %20'nin
altinda bir maliyet asim1 yasarken, %31,5' i¢cin %21-50 araliginda,
%29,6's1 i¢in  %51-100 araliginda, %10,2'si i¢in %101-200
araliginda, %8,8'1 i¢in %201-400 araliginda ve %4,4'i icin %400'in
iizerinde bir maliyet agim1 yasamistir. Bu veriler, projelerin 6nemli
bir kismimin planlanan biitcelerini astigin1 ve ozellikle %21-100
araligindaki  maliyet asimlarmin  daha yaygmm oldugunu
gostermektedir (Standish, 1995).

Organizasyonel boyutun ¢ok biiylik olmasi son birkag on
yilda, organizasyonlar kiiresellesmeye dogru giiglii bir egilim
gbstermis, bu da daha biiylik bir uyum saglama, yanit verme ve is
tutarliligr gerektiren yiiksek rekabet derecesine sahip pazarlama
ortamlar1  yaratmistir  (Franca, Dias, & Borges, 2015).
Organizasyonlar kiiresel yazilim gelistirmeye yoneldiklerinde,
genellikle kiiresel olarak dagitilmis yazilim gelistirme ekiplerinin
etkisini kiiciimsemekte ve kiiltiirel cesitlilik gosteren ekiplerin
isbirligine ihtiya¢ duymaktadirlar (Sudhakar, 2012).
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Iletisim ve Koordinasyonun Proje Yonetimine Etkileri

Iletisim etmenleri icerisinde bulunan proje igi iletisim,
liderlik, kullanici ve personel arasi iletisim, belirsizligi azaltma ve
ortaya ¢ikabilecek risklerin minimize edilmesi etkenlerinden en ¢ok
karsilagilan durum olarak belirlenmistir (Cserhati & Szabo, 2014,
Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020).

fletisim faktorleri basarili ve basarisiz bir yazilim proje
yOnetiminin geleceginde risk almaya istekli olma, iletisim becerileri,
siyasetle basa ¢ikabilme, insanlar1 iyi yOnetebilme, stresle basa
cikabilme, projeye zaman ayirabilme, problem ¢6zme, espri anlayisi,
dayaniklilik, dogru duygusal denge, esneklik ve saglam is yargisina
sahip olmas1 gerektigi belirtilmistir (Sudhakar, 2012). Iletisime
uygun bir ofis c¢alisma ortami ve yiiz yiize iletisim, bilgi iletimi
sirasinda zaman kaybin1 Onlemeyi amaglayan hizli bir iletisim
seklidir. Ekiplerin bir arada oturmasina izin verilmeli veya cografi
olarak dagilan ekipler i¢in iletisim araglar1 saglanarak, gercek
zamanl iletisim kolaylastirilmali ve verimlilik artirilmalidir. Iyi bir
miisteri iligkisi, miisterinin en son ihtiyaclarin1 zamaninda anlamayi
tesvik ederken, yiiksek miisteri memnuniyeti saglayan triinlerin
gelistirilmesi de ¢ok 6nemlidir (Tam, Moura, Oliveira, & Varajao,
2020; Cserhati & Szabd, 2014). Bir gelistirme takimina bilgi
iletmenin en verimli ve etkili yolu, yiiz ylize gorlismedir (Franga,
Dias, & Borges, 2015).

Organizasyonel etkiler bir organizasyonun unsurlarinin
mantikli bir sekilde gruplandirilmasi, i¢ siire¢lerinde uyum arayist
ve g¢evresiyle uyum saglama cabasi olarak tanimlanabilir (Baham,
2016). Proje yoneticilerinin perspektifinden, strateji, kolaylastirma
ve liderlik, yazilim projelerinin basarisin1 saglamak icin yonetimin
odaklanmas1 gereken ti¢ temel rol olarak tanimlanmistir (Sudhakar,
2012). Hizli gelisim doneminde, gelistiriciler artan gelistirme
baskisi altindadir, ancak ¢ogu yonetici bu uzmanliga sahip degildir,
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bu da onlarin durumu anlamalarini zorlastirir ve bu da ekip
liderligini zedeleyebilir (Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020).

Ust yonetim destegi organizasyonel etkilerin icerisinde
bulunan st yonetim destegi, gercekei beklentiler, organizasyonel
politika, finansal destek ve gii¢ etkenlerinden en ¢ok karsilagilan
etken list yonetim destegidir (Sudhakar, 2012). Herhangi bir sirketin
projesi, yonetim destegini icermelidir; bu destek, ozellikle proje
tikanma noktasina geldiginde. Kilit destek saglamak, proje
basarisinin olasiligini énemli dlgiide artirabilir (Cserhati & Szabd,
2014), (Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020). Projeler, motive
olmus bireyler etrafinda insa edilmelidir. Onlara ihtiya¢ duyduklar
ortam ve destek verilmelidir ve islerini yapmalari i¢in giivenilmelidir
(Franga, Dias, & Borges, 2015).

Ekip Yonetimi ve Motivasyonun Proje Yonetimine Etkileri

Insan boyutu bilissel olmayan bazi nitelikleri vurgular; bu
nitelikler arasinda iletisim becerileri, empati ve dayaniklilik yer alir.
Bu o6zellikler arasinda iletisim ve kisilerarasi becerilerin yani sira
diirtistliik, motivasyon, igbirlik¢i tutum, sorumluluk duygusu ve
ogrenmeye aciklik da vurgulanmaktadir. Projeler baglaminda,
iletisim ve Kkisileraras1 beceriler, diiriistliik, isbirlik¢i tutum ve
bagkalariyla ¢aligsma, bireylerin bir projede, programda veya
portfoyde iyi performans sergileyebilmesi i¢in gerekli olan kisisel ve
kisileraras1 yeterliliklerin bir parcasidir ve bu da basariya yol acar
(Kenny, 2004). Insan boyutu, yeterli ve motive olmus ekip iiyeleri,
stire¢ hakkinda bilgiye sahip yoneticiler, personel deneyimi, iyi
misteri iligkileri, miisteri katilimi, egitim ve Ogretim, personel
kiiltiirii ve aktif iletisim gibi unsurlari icerir. insanlar, herhangi bir
projede son derece onemlidir ¢ilinkii iletisim, yonetim destegi ve
liderlik, proje uygulamalari i¢in 6nemlidir (Tam, Moura, Oliveira, &
Varajao, 2020).
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Verimli bir personel kiiltiirii, ekibin proje hedeflerinin tutarh
olmasint saglar. Proje cikarlari, departman c¢ikarlart ve kisisel
cikarlarin entegrasyonu, ekibin miisteri odaklilik bilincini artirabilir
(Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020).

Sosyal kiiltiir insanlar tarafindan gergeklestirilen diger tiim
etkinlikler gibi, bolgesel kiiltiir de yazilim gelistirmeyi biiyiik dl¢iide
etkileyebilir. Toplumsal Kkiiltiir, paylasilan degerler, inanglar ve
normlardan olusan bir sistemdir; bu degerler, inanglar ve normlar
nesiller boyu 06grenilir ve siirdiiriiliir, toplumun yasalarina,
politikalarma ve eylemlerine yansir. Calisanlar farkli toplumsal
kiiltiirlere sahip oldugunda kiiltiirel siirtigme riski vardir, ¢iinki
kurulan iligkiler farkli bakis agilarini igeren bir karigimdan olusur.
Toplumsal kiiltiir, bireylerin genel olarak ne kadar iletisimsel,
dinamik ve ilerici olduklarini etkiler (Kenny, 2004). Organizasyonel,
yonetsel ve Kkiiltiirel faktorler, projelerin basarisin1  teknik
faktorlerden daha fazla etkiler (Sudhakar, 2012). Herkes saygi
gormeli, sirketin sistemi ve kiltliri, ekibin biiyiimesine katki
saglamak icin kullanilmaldir. Yakin 1§ birligi, tyelerin
birbirlerinden 6grenmelerine ve birbirlerine glivenmelerine olanak
tanir, projelerin uygulanmasini ve taninmasini ortaklasa tesvik eder.
Ayrica, her liye kendi degerini fark edecek, takimi taniyacak, aidiyet
duygusunu gii¢lendirecek ve proje gelisimini daha verimli hale
getirecektir (Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020).

Ekibin yeterliligi ve motivasyonu, bilgi kullanimin1 ve
ekiplerin gorevlerini bagariyla yerine getirmelerini saglayan
kosullar1 ifade eder. Yiksek kapasiteli bir ekip, miisteri
gereksinimlerini karsilayan calisan yazilimlarin hizli bir sekilde
teslim edilmesini saglar. Baglilik ve teknik uzmanlik gibi unsurlar,
ekiplerin risklerle daha 1yi basa ¢ikmalarini saglayan etmenlerdir ve
bu da proje basarisinin olasiligini artirir (Cserhati & Szabo, 2014),
(Kenny, 2004). Takim etkilerinin igerisinde bulunan ekibin yetenegi,
takim calismasi, dogru proje ekibinin se¢iminden, proje ekibinin
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koordinasyonundan ve gorev odakliligindan etkenlerinden en ¢ok
karsilagilan etken ekibin yetenegidir (Sudhakar, 2012). Ekip
iiyelerinin yetenekleri ve motivasyonu, projenin ilerlemesini ciddi
sekilde etkiler. Toplumsal kiiltir ve kisisel 06zellikler, ekip
yetkinligini etkiler (Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020).
Motivasyon faktorleri, yazilim gelistirmede Onemli bir rol
oynamaktadir (Ghayyur, Naseem, Razzaq, & Ahmed, 2017).

Proje takim bagliligi, proje takiminin davranis ve sonuglarini
dikkate alir, takim iiyeleri arasinda daha iyi bir anlay1s saglamak i¢in
iletisimi vurgular ve boylece projeyi uygular (Cserhati & Szabo,
2014), (Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020).

Takim o6diillendirme mekanizmasi etkili bir 6diillendirme
sistemi, sadece projenin basarisina katkida bulunmakla kalmaz, ayni
zamanda proje yonetimi lizerinde de olumlu bir etki yaratir. Bu,
projenin ilerleme yonetimini tesvik edebilir, hedefleri netlestirebilir,
proje takiminin istikrarini saglayabilir ve takim iyelerinin
motivasyonunu artirabilir (Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020).

Uriin Kalitesi ve Teslimat

Yazilimi diizenli araliklarla teslim etmek i¢in etkili bir
strateji gelistirilmelidir, boylece miisteri memnuniyeti saglanabilir.
Diizenli yazilim teslimati, miisterilerin yazilimi deneyimlemelerini,
geri  bildirimde bulunmalarmi  ve zamaninda ayarlamalar
yapmalarini saglar; bu, sistemin kararliligimi gii¢lendirir ve {iriin
teslimatinin kalitesini garanti eder (Tam, Moura, Oliveira, &
Varajao, 2020).

Uriiniin dogrulugu, cikarilan iiriiniin giivenirliligi, ¢ikarilan
iirlinlin zamanlamasi, kalitesinin kontrolii ve sistem ve prosediirlerin
belgelenmesi etkenlerinden en ¢ok karsilasilan etken ¢ikarilan
tirtiniin dogrulugu olmustur. Teknik gorevler, sorun giderme, teknik
belirsizlik, teknik uygulama sorunlari ve sistem entegrasyonu
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etkenlerinden en ¢ok karsilagilan etken teknik gorevler olarak
belirlenmistir (Sudhakar, 2012).

Egitim ve Kullanic1 Deneyimi

Miisteri egitimi, kullanici ihtiyaglarinin dogru bir sekilde
ifade edilmesini ve bu ihtiyaglar ile degisikliklerin etkin bir sekilde
toplanmasini saglar. Egitim ve 6gretim, ¢alisanlara egitim kurslari
ve bilgi saglanarak, beklenen sonuglara basariyla ulasilabilir. Egitim
sonrasl, ekip iiyeleri tutarli degerler, diisiinme ve becerilere sahip
olur. Kullanic1 deneyimi basarisi, kullanici deneyimini igermeyi
gerektirir. Is ve kullanici ortamlarmi gdz oniinde bulunduracak
zamanin yetersizligi ve bu bilgilerin tasarim vizyonunu olusturmak
icin uygulanmamasi, tasarimcilarin teslimat siirecini zorlastirabilir
(Tam, Moura, Oliveira, & Varajao, 2020).

Metodolojilerin Basarisizlik ve Basar1 Uzerindeki Etkileri

Yazilim projelerinin karmasikli§i, miisteri ihtiyaclarinin
hizla degismesi ve yukarida belirtilen basarisizlik ve basar iizerinde
faktorlerin fazla olmasi, proje yonetim metodolojilerinin se¢imini
kritik bir hale getirmistir. Geleneksel Selale (Waterfall) modeli ve
modern Cevik (Agile) yaklasimi, proje yonetiminde en yaygin
kullanilan iki metodolojidir. Her iki yaklasimin da basariy1r ve
basarisizlig1 nasil etkiledigi, yukarida bahsi gegen bircok faktore
gore degismektedir (Campanelli, Neto, & Parreiras, 2017), (Boehm,
1988), (Choukou, 2018).

Organizasyonlar, yazilim gelistirme sorunlarini asmak ve is
hedeflerine ulasmak i¢in ¢evik metodolojilere yonelmektedir. Cevik
doniisiim slirecinde basar1 faktorlerinin anlasilmasi, degisimin
yOnetilmesi ve basari sansini artirmak i¢in kritik 6neme sahip
(Campanelli, Neto, & Parreiras, 2017). Cevik yontemler, diisiik
dokiimantasyon, kisa iterasyonlar, erken test etme ve miisteri
isbirligi gibi bir dizi teknik kullanarak kararsiz ve degisken
gereksinimlerle 1yi basa ¢ikar (Ji gg Sedano, 2011).



Selale modeli ise dogrusal ve agsamali bir siiregtir. Bu model
sistem ve yazilim gereksinimleri analizi, tasarim, kodlama, test,
operasyon/bakim siireglerinden olusur (Allison & Olszewska, 2018).
Selale modeli pek ¢ok biiyiik ve karmasik projede benimsenmis olsa
da, degisen gereksinimler karsisinda esneklikten yoksun olma gibi
bazt dogal dezavantajlara sahiptir. Gereksinim ve tasarim
faaliyetlerine biiyiik miktarda proje kaynagi yatirilmis ise, sonradan
yapilacak degisiklikler cok maliyetli olabilir (Ji & Sedano, 2011).

Sonu¢

Yazilim projelerinin basariya ulasmasi, yalnizca teknik
yeterlilikle degil; ayn1 zamanda organizasyonel yapilanma, insan
kaynaklar1 yonetimi, siire¢ planlamast, iletisim stratejileri ve paydas
etkilesimi gibi ¢ok boyutlu faktorlerin biitliinclil bi¢imde
yonetilmesine baglhidir. Bu calisma, yazilim proje yodnetiminde
basar1 ve basarisizliga etki eden faktorleri detayli bigcimde ortaya
koymaktadir.

Yazilim projelerinde basari kriterleri su sekilde siralanabilir;
organizasyonel faktorler, insan faktorleri, siire¢ yOnetimi (net
gereksinimler, miisteri isbirligi), teknik faktorler (test odakl
gelistirme, diizenli teslimat) basariyr dogrudan etkiler.  Yazilim
projelerinde Onemli etkiye sahip basarisizlik nedenleri ise;
organizasyonel eksiklikler (sponsorluk yoklugu, biirokrasi),
planlama hatalar1 (belirsiz kapsam, kaynak eksikligi), iletisim
sorunlar1 (zayif paydas katilim1), teknik yetersizlikler (test eksikligi)
olarak siralanabilir.

Yazilim projelerinin basarisi, salt teknik becerilerden ziyade
insan odakli yoOnetim, stratejik planlama ve esnek siireglerle
miimkiindiir. Selale ve Cevik modelleri, projenin baglamina gore
dogru uygulandiginda basariy: artirabilir. Ancak, Standish Grup'un
vurguladigr gibi, projelerin yalnizca %28,8'1 "modern basar1"
kriterlerini  karsilamaktadir. Bu  oram1  yiikseltmek igin,
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organizasyonlarin stirekli iyilestirme kiiltliriinii benimsemesi ve
veriye dayali karar alma mekanizmalar1 kurmasi gereklidir.
Gelecekte yapilacak caligmalar kapsaminda yapay zeka tabanli proje
yonetimi araglarinin kullanimi degerlendirilebilir.

Bu calisma, yazilim proje yoOnetimi alaninda basar1 ve
basarisizliga etki eden faktorleri literatiirdeki ¢alismalar 1s18inda
inceleyerek onemli bir boslugu doldurmayi hedeflemektedir. Farkli
arastirmalardan elde edilen veriler biitiinciil bir ¢ercevede bir araya
getirilmisg; Ozellikle yontemsel farklar, uygulama baglamlari ve
sonuglarin siirdiirtilebilirligi gibi kriterler 6n plana ¢ikarilmigtir. Elde
edilen bulgular sayesinde, hangi kriterlerin yiiksek basar1 sagladig,
hangilerinin ise risk barindirdig1 ortaya konmustur. Bu baglamda, bu
caligma, yazilim proje yonetimi literatiiriine teorik katki saglamanin
yani sira uygulayicilar i¢in de yol gosterici niteliktedir.
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BOLUM 5

Tablolastirilmis Saghk Verilerinin Makine Ogrenmesi
Egitimine Uygun Sekilde Hazirlanmasi: Temizlik,
Bolme ve Klinik Uyum

EMRE CANAYAZ!
Giris
Makine 6grenmesi (ML) tabanli yaklagimlar, medikal karar
destek sistemlerinin gelistirilmesinde giderek daha merkezi bir rol
oynamaktadir (Shickel, 2018). Ancak bu sistemlerin giivenilirligi ve
klinik gecerliligi, oncelikle kullanilan verinin yapisal kalitesi ve
uygun sekilde on islenmesine baglidir (Rajkomar, 2018). Ozellikle
tablo yapisindaki medikal veriler, elektronik saglik kayitlar1 (EHR),
laboratuvar bulgulari, vital isaretler ve hasta anketleri gibi ¢esitli
kaynaklardan gelen ¢ok boyutlu bilgileri barindirir. Bu nedenle,
model egitimi O6ncesinde veri setinin uygun bi¢cimde diizenlenmesi
ve temizlenmesi, 0grenme siirecinin basarisini belirleyen temel
adimlardan biridir.

Medikal veriler cogunlukla eksik gozlemler, aykir1 degerler,
Olciim siklig1 farkliliklart ve dengesiz sinif dagilimlar gibi yapisal
sorunlar igerir (Beaulieu-Jones, 2017). Bu sorunlar, modelin

! Dr. Ogr. Uyesi, Marmara Universitesi, Teknik Bilimler Meslek Yiiksekokulu,
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O0grenme siirecini yaniltabilir ve sonugta yanlis teshislere, hatali
siniflandirmalara  veya klinik acidan gecgersiz karar destek
sistemlerine yol acabilir. Literatiirde bu tiir hatali ¢ikarimlarin
genellikle verinin 6n isleme asamasinda yapilan hatalardan
kaynaklandig1r gosterilmistir (Antoniadi, 2021). Bu nedenle bu
boliimde, tabular medikal verilerde kullanilan veri 6n isleme
teknikleri sistematik bicimde ele alinacaktir. Oncelikle medikal
verinin yapisal Ozellikleri tanitilacak, ardindan sirasiyla eksik
verilerle basa ¢ikma stratejileri, aykir1 degerlerin tespiti, kategorik
ve sayisal veri doniigiimleri, veri Olgekleme, smif dengesizligi
problemleri i¢in ¢oztimler gibi kritik adimlar aciklanacaktir.
Boliimiin sonunda, 6n isleme kalitesinin model basarisina etkisi
iizerine genel ¢ikarimlar ve Oneriler sunulacaktir.

Medikal Verinin Yapisal Ozellikleri

ML modellerinin klinik alanda basarili bir sekilde
uygulanabilmesi, biiyiik dl¢iide kullanilan medikal verinin yapisal
ozelliklerinin dogru anlagilmasina baglidir. Tablolastirilmis medikal
veriler, genellikle hastane bilgi yonetim sistemlerinden (HBYYS),
EHR, laboratuvar bilgi sistemlerinden veya hasta tarafindan beyan
edilen anket verilerinden elde edilir (Shickel, 2018).Bu veriler;
demografik bilgiler, vital bulgular (6rnegin tansiyon, nabiz),
biyokimyasal parametreler (kan sekeri, kreatinin vb.), medikal
tanilar, regeteler ve tedavi siireglerine iliskin kayitlar1 kapsar. Bu tiir
verilerin karakteristik yapisi li¢ temel zorluk alani barindirir: eksik
gozlemler, heterojenlik ve zaman frekansi ile 6l¢iim tutarsizliklari
(Lee, 2017).

Eksik Gozlemler ve Ol¢iim Tutarsizhklar

T1bbi uygulamalarda her hasta i¢in her degiskenin 6lciilmesi
mimkiin olmayabilir. Tan1 veya tedaviye 6zel olarak bazi testlerin
yapilmamasi, hasta uyumsuzlugu, veri giris hatalar1 veya teknik
aksakliklar nedeniyle veri setlerinde eksik degerler yaygindir.
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Eksikliklerin rastgele (MCAR), degiskene baghh (MAR) veya
sistematik (MNAR) olmasi, uygulanacak olan tamamlayici
yontemlerin de farklilagsmasina yol agar (Little, 2019).

Medikal veri genellikle farkli kaynaklardan toplandigindan,
birlestirilen veri setlerinde bi¢imsel (format), anlamsal (anlam
kaymasi), ve zamansal (6l¢lim zamani) heterojenlikler goriilebilir
(Jensen, 2012). Ornegin bir merkezde glikoz diizeyi “mg/dL”
biriminde kaydedilirken, digerinde “mmol/L” kullanilabilir. Ayni
sekilde baz1 merkezlerde 24 saatlik 6l¢iimler yapilirken, digerlerinde
haftalik 6l¢iimler tercih edilebilir. Bu durum, 6zellikle ¢ok merkezli
klinik arastirmalarda normalizasyon ihtiyacin1 dogurur (Antoniadi,
2021). Vital bulgular veya laboratuvar testleri gibi bazi1 parametreler
zamana bagl olarak degisir. Ancak bu 6l¢iimler her hasta i¢in ayni
siklikta yapilmadigindan veri setlerinde “diizensiz zaman serileri”
olusabilir. Bu, klasik tablolastirilmis verilere dayanan analizlerde
bilgi kaybina veya yaniltici egilimlere neden olabilir. Bu tiir
yapilarin dikkate alinmadigi durumlarda, modelin egitimi sirasinda
zamansal Onyargilar olusabilir (Futoma, 2017). Bu sebeplerle,
medikal veriyle ¢alisan arastirmacilarin yalnizca istatistiksel analiz
degil, ayn1 zamanda tibbi baglam bilgisine de sahip olmas1 gerekir.
Klinik mantigin disina ¢ikan sayisal degerlerin modele sokulmasi,
yalnizca dogruluk degil, etik riskler de dogurabilir (Wiens, 2019).

Eksik Verilerle Basa Cikma

Eksik wveriler, oOzellikle tablolastirilmis medikal veri
setlerinde yaygin bir problemdir ve bu eksikliklerin niteligi,
uygulanacak ML modelinin dogrulugunu ve genellenebilirligini
dogrudan etkileyebilir (Antoniadi, 2021). Klinik uygulamalarda
eksik veri, yalmizca teknik bir sorun degil; ayni zamanda tami
stirecleri, hasta uyumu ve saglik sistemi altyapis1 gibi ¢cok katmanl
nedenlere dayanmaktadir (Little, 2019). Eksik veriler, nedenlerine
gore li¢ temel gruba ayrilir (Tablo 1):
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Rastgele Eksik Veri (MCAR): Verinin eksik olmasi
tamamen tesadiifidir ve diger gozlemlerle iliskisizdir.

Kosullu Rastgele Eksik Veri (MAR): Eksiklik,
gozlemlenmis baska bir degiskene baglhdir.

Rastgele Olmayan Eksik Veri (MNAR): Eksiklik,
gozlemlenememis degerin kendisiyle iligkilidir (6rnegin,
depresyon  seviyesi  yilksek  bireylerin  anket
doldurmamasi) (Jakobsen, 2017).

Tablo 1 Eksik veri tiirleri ve uygun tamamlama yéntemleri

Eks.l k Neden Ortaya Onerilen Tamamlama
Veri Tanim N .
e Cikar? Yontemleri
Tiiri
Eksiklikler tamamen | Sistemsel hata, .
rastgeledir; baska anketlerde Ortalama/medyan ile
MCAR o PR doldurma, KNN
degiskenlerle iliskili | yanlislikla . .
211 1mputation
degildir. atlanma
Eksik degerler Yaslt bireylerin
baska bir bazi sorulari Multiple Imputation
MAR gbzlemlenebilir yanitsiz birakmasi | (MICE), regresyon
degiskenle gibi sistematik tabanli tamamlama
iligkilidir. durumlar
Eks'lkhgn'l pedem Kilo bilgisi Domain b11g{Sl'11e
MNAR eksik verinin tandi1 icin doldurma, klinik
kendisinden wlandigl o olarak anlamli default
girilmemigse <
kaynaklanir. deger atama

Tablo 1’de, tablolagtirllmis medikal veri setlerinde
karsilagilan eksik veri tiirleri agiklanmakta ve her bir eksik tiir i¢in

uygun tamamlama yontemleri Ozetlenmektedir. Eksik verilerin

nedenleri ve istatistiksel dogasi, modelleme siirecinde veri kalitesini
dogrudan etkileyebilecegi i¢cin dogru simiflandirma ve uygun
tekniklerin se¢imi hayati 6neme sahiptir.

Basit Tamamlama Yontemleri

Medikal veri analizlerinde en yaygin bagvuru yontemi, ilgili

stutundaki

degiskenlere ait ortalama veya medyan degerle
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doldurmadir. Bu yontemler hizli ve anlasilir olmakla birlikte,
ozellikle MAR ve MNAR durumlarinda Onyargi yaratabilir ve
varyansin oldugundan diisiik tahmin edilmesine yol acabilir (Azur,
2011).

K-en yakin komsu (KNN) tamamlama, eksik degeri
doldurmak i¢in en yakin komsularin (k adet) benzer gdzlemleri
referans alir. Ozellikle MAR durumlarinda etkili bir yontemdir.
Ancak yiliksek boyutlu ve seyrek verilerde hesaplama yiikii artabilir.
Ayrica komsuluk yapis1 medikal anlamda mantikli degilse klinik
gecerliligi azalir (Batista G. E., 2002). Coklu tamamlama (MICE)
yontemi, eksik verilerin birden fazla olasi degeri iizerinden
modelleme yaparak belirsizligi hesaba katar. Tablolagtirilmis
medikal verilerde genellikle regresyon tabanli modellerle zincirleme
tahmin yapilir. Ozellikle epidemiyolojik ¢aligmalarda tercih edilir
(Van Buuren, 2011). Bazi durumlarda, eksikligi anlamli olan
degiskenlerde “klinik sinir degeri” veya “gilivenli esik degeri”
atamak, bilimsel olarak tercih edilebilir. Ornegin, hastaneye
yatirilmamis bir bireyin C-reaktif protein (CRP) testi yoksa “normal
kabul edilen” deger atanabilir. Bu yaklasimin etik ve metodolojik
olarak agiklanmas1 gerekir (Sterne, 2009).

Eksik veri ile miicadele, yalmzca eksik gozlemlerin
doldurulmas1 degil, ayn1 zamanda bu eksikligin kaynaginin
anlasilmasi siirecidir. Ayrica eksik veri oranlarinin yiiksek oldugu
durumlarda tamamlamanin ardindan model performansinin ve
onyargilarin analiz edilmesi de gereklidir (Cheema, 2014).

Aykar1 Deger Tespiti Ve Islenmesi

Aykir1 degerler, degiskenlerin dagiliminda beklenen araligin
disinda yer alan u¢ noktalardir. Bu degerler, 6l¢lim hatasindan, klinik
ekstrem durumlara (6rnegin hiperkalemi, hipoglisemi) kadar ¢esitli
nedenlere bagli olabilir. Aykir1 degerlerin etkileri arasinda ML
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modellerinde egitimin bozulmasi, agirliklarin yanlis 6grenilmesi ve
onyargili sonuglarin elde edilmesi sayilabilir (Aggarwal, 2017).

Medikal verilerde aykiri degerler, yanlis ol¢iimler, cihaz
hatalari, veri girisindeki tutarsizliklar veya istisnai klinik durumlar
nedeniyle ortaya cikabilir. Bu nedenle istatistiksel yontemlerle bu
degerlerin tanimlanmas1 hem model dogrulugunu artirmak hem de
klinik yorumlarin giivenilirligini saglamak agisindan kritik
onemdedir (Zimek, 2012). Asagida yaygin olarak kullanilan dort

istatistiksel aykirilik yontemi detaylandirilmaktadir (Tablo 2).

Tablo 1 Aykiri deger tespiti icin kullanilan yaygin yontemler

Kull
Yontem Aciklama uftanim Avantajlari Sinirhhklari
Durumu
Gozlemin
ortalamadan Normal
T Kolay N
kag standart Surekli ve dagilima
. hesaplanir,
Z-Puani sapma normal dagilan hizls duyarhdir,
uzaklikta verilerde - aykiri degerlere
N uygulanabilir
oldugunu karsi hassastir
gosterir.
1. Geyrek ve 3.
k i ik
Ceyre . ) Medyana Simetri
arasindaki fark ~ Saglam olmayan
- . dayalidir, ug .
kullanilarak dagilima sahip . dagilimlarda
IQR degerlere
asiri sayisal Karer hatali
dusiik/yiksek verilerde 3 siniflandirma
M dayanikhdir . .
degerler riski olabilir
tanimlanir.
Degerlerin
medyandan ) Aykiri
olan mutlak Saglam . L
e degerlerden Zayif sezgisellik
sapmalarinin istatistik >
MAD . etkilenmeyen  ve yorumlama
medyani isteyen N .
L saglam zorlugu
Gzerinden uygulamalarda .
yontem
aykirihik
belirlenir.
Klinik
Literatiird Her degisk
Klinik I e_ra. urde Biyobelirtegler  gecerlilik . ?r esisken
belirtilen N icin standart
Sinirlarla ve laboratuvar  saglar, uzman
Karsilastirma normal verileri gorislyle >inir
referanslar bulunmayabilir
uyumludur
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Z-skoru, bir gézlemin kendi dagilimi igerisindeki konumunu
standart sapma cinsinden ifade eden bir Ol¢iittiir. Matematiksel
olarak su sekilde tanimlanir (1):

ey

Burada, x: Gozlemin degeri, pu: Degiskenin ortalamasi, o:
Degiskenin standart sapmasidir. Z-skoru, degiskenin dagiliminin
normal (gauss dagilimi) oldugu varsayimi altinda calisir. Genel
uygulamalarda +3’lin disinda kalan gozlemler aykir1 kabul edilir.
Yani bir veri noktas1 ortalamadan 3 standart sapmadan daha uzaksa,
bu durum potansiyel aykirilik sinyali verir. Hesaplamasi kolaydir.
Ancak verinizin normal dagildigr varsayimina dayanir. Medikal
verilerde ¢cogu zaman bu varsayim saglanmadigi i¢in yanlis pozitif
aykir1 deger tespitleri yapilabilir.

Ceyrekler aras1 aralik yontemi (IQR), verilerin ortanca deger
cevresindeki yayilimint incelemek igin kullanilan dayanikli bir
aykirt deger tespit yontemidir. Veriyi kiiglikten biiyiige siraladiktan
sonra, ortadaki %50’lik kism1 temsil eden alt ve iist ceyrek degerleri
arasindaki fark temel alinir. Bu yontem, 6zellikle medyan etrafinda
toplanan ve ug¢ degerlerin etkili oldugu tibbi veriler gibi durumlarda
tercih edilir. Normal dagilim varsayimi gerektirmez ve ug
degerlerden daha az etkilenir. Ancak veri yapisi ¢ok carpiksa veya
orneklem kiiciikse, sinir belirlemede yanilma riski olusabilir.

Medyan Mutlak Sapma Yontemi (MAD), medyanin
cevresindeki mutlak sapmalarin medyanm: olarak tanimlanir (2)
(Leys, 2013):

XMAD = median(|x; — X|) 2)

Burada X, verinin medyanidir. Aykir1 deger tanimi genellikle
asagidaki esik ile yapilir (3):
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|x;—X|

VAD >k 3)

Burada k, genellikle 2.5 veya 3 alinir. Bu yontem ozellikle
dagilimin ¢arpik oldugu ve klasik yontemlerin giivenilir olmadigi
durumlarda etkilidir. Aykir1 degerlerden etkilenmeyen saglam bir
istatistiksel Ol¢tidiir. Ancak hesaplamasi daha karmasiktir ve sezgisel
yorumlama agisindan zorlayici olabilir.

Ayrica medikal analizlerde yalnizca istatistiksel yontemlere
degil, ayn1 zamanda klinik smir degerlerine bagvurmak onerilir.
Ornegin, kalp atim hizi 30 bpm ya da 250 bpm gibi istatistiksel
olarak aykir1 goriinen bir deger, bazi 0zel hastalarda (6rnegin
bradikardi, tasikardi) gecerli olabilir (Tracy, 2012). Bu nedenle
aykir1 deger istatistiksel olarak ugta olabilir, ancak klinik olarak
gecerli olabilir ve de klinik sinir bilgisi yoksa yalnizca istatistiksel
esikler kullanilmalidir

Kategorik Verilerin Doniistiiriilmesi

Tablo halindeki medikal veriler, yalnizca sayisal degil; ayni
zamanda tan1 kodlari, tedavi smiflari, cinsiyet, ilag tiirleri, hastane
birimleri gibi ¢ok sayida kategorik degisken icermektedir. ML
algoritmalarmin ¢ogu bu tiir verilerle dogrudan calisgamaz. Bu
nedenle, kategorik verilerin sayisal temsile dontistiiriilmesi gerekir.
Ancak bu doniisiim siireci dikkatli yapilmadiginda anlam kaybina,
model Onyargilarina veya veri sizintisina neden olabilir (Zheng,
2018).

Kategorik verilerin makine 6grenmesi modellerine dahil
edilebilmesi i¢in uygun sayisal temsillere dontistiiriilmesi gereklidir.
Kategorik degiskenlerin ikili temsil edilmesi yontemi, ozellikle
sirasiz kategorik degiskenler i¢in tercih edilmekte ve her bir sinif igin
ayri1 bir ikili siitun olusturarak bu smiflar1 bagimsiz bigimde temsil
etmektedir (Kuhn, 2013). Ancak sinif sayis1 fazla oldugunda bu

yontem modelin boyutunu gereksiz yere artirabilir ve hesaplama
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karmasikligina yol agabilir. Ote yandan, dogal bir siralama igeren
degiskenlerde ordinal encoding yaklagimi tercih edilir; bu yontemde
simiflar ardigik sayilarla kodlanir. Ancak sirasiz kategorilere
uygulanmasi durumunda model, gercekte var olmayan bir siralama
iligkisi 6grenebilir ve bu da hatali sonuglara neden olabilir. Medikal
veri setlerinde sikca rastlanan ICD-10, ATC veya SNOMED CT gibi
kod sistemleri, dogrudan kategorik degiskenlerin ikili temsil
edilmesi yontemine tabi tutuldugunda ciddi boyut artisina yol
acabilir. Bu nedenle, bu tiir kodlarin benzer klinik anlam gruplari
altinda birlestirilmesi yoOntemleri ile diisik boyutlu temsillere
dontistiiriilmesi  onerilmektedir (Choi, 2016). Ayrica, doniisim
streclerinde dikkat edilmesi gereken onemli bir unsur da etiket
sizintist riskidir. Eger doniisiimler egitim ve test verileri ayrilmadan
once yapilirsa veya hedef degiskenle dogrudan iliskili kategoriler
modele dahil edilirse, modelin dogruluk degeri yapay olarak ytiksek
cikabilir (Kaufman, 2012). Bu nedenle tiim kategorik kodlamalar
egitim-test ayrimindan sonra yapilmali ve yalnizca klinik olarak
anlaml degiskenler doniisiime tabi tutulmalidir.

Sayisal Verilerin Olgeklenmesi

Sayisal degiskenler, medikal veri setlerinde yas, kan basinci,
glikoz diizeyi, kolesterol, viicut kitle indeksi (BMI), kreatinin diizeyi
gibi ¢ok sayida biyokimyasal ve fizyolojik dl¢iimle temsil edilir. Bu
degiskenler birbirinden farkli 6l¢ii birimlerine, dagilimlara ve
degiskenliklere sahip olabilir. Bu ¢esitlilik, 6zellikle 6l¢lime duyarl
ML algoritmalarinda (6rnegin KNN, Destek Vektor Makineleri
(SVM), Lojistik Regresyon vb.) model performansin1i dogrudan
etkileyebilir. Bu nedenle 6l¢ekleme islemi, medikal modellemelerde
On isleme siirecinin vazgecilmez bir pargasi haline gelmistir (James,
2013). Farkl1 6l¢ekleme yontemleri mevcuttur (Tablo 3).

--102--



Tablo 2 Sayisal verilerde ol¢ekleme yontemleri

Yontem Agiklama Avantajlar Dezavantajlar | Uygun Oldugu
Adi Durumlar
Z-Skor Ortalama 0, | Normal Normal Glikoz,
Olgekleme | standart dagilima dagilmayan tansiyon, yas
sapma 1 yakin verilerde gibi dagilimi
olacak verilerde yaniltict simetrik veriler
sekilde basarili olabilir
doniistiirme
Min-Maks | Veriyi 0-1 Sinir agi, Aykiri Normalize
Olgekleme | araligina karar agac1 degerlere edilmis
sikigtirir gibi duyarhdir sinyaller, karar
modellerde agaclari
egitim
kolaylig1
saglar
Aykirtya Medyan ve | Aykirt Verinin genel | Biyobelirtegler,
Dayaniklt | geyrekler degerlere dagilimina saga garpik
Olgekleme | arasi araliga | karst dair bilgi dagilimlar,
(IQR) gore dayaniklidir | kaybina yol CRP, IL-6 gibi
doniistiirme agabilir veriler

z-skor Olcekleme, her sayisal degiskenin ortalamasini (u)
sifir, standart sapmasini (o) bir olacak sekilde doniistiiriir. Ozellikle
normal dagilima yakin degiskenlerde etkilidir. Algoritmalarin
degiskenler tizerindeki agirlik farklarini minimize eder. Glikoz,
tansiyon gibi siirekli ve simetrik dagilima yakin verilerde tercih
edilir. Lojistik regresyon, SVM gibi metrik duyarlilii yiiksek
modellerde yaygindir (Shalabi, 2006).

Min-max Ol¢eklemede ise verileri belirli bir araliga
(genellikle 0—-1) sikistirir. Su formiille hesaplanir (4):

X—Xmin
— (4)

X —
ol
s Xmax—Xmin

Tiim veriler belirli bir aralikta oldugundan sinir agi
modellerinde egitim siirecini hizlandirir. Ozellikle karar agaclari ile

caligirken kullanishdir. Ancak aykir1 degerler mevcutsa bu degerler
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min—max dengesini bozabilir ve de klinik agidan anlamli olan
yiiksek u¢ degerler bastirilabilir (Shalabi, 2006).

Aykiriya dayanikli olgekleme yontemleri, 6zellikle tibbi
verilerde sik¢a karsilasilan ug¢ degerlerin etkisini azaltmak amaciyla
gelistirilmistir. Bu yontemde ortalamadan ziyade medyan ve
ceyrekler arasi aralik (IQR) esas alinarak veri doniistiiriiliir. Bu
sayede, CRP ve IL-6 gibi saga carpik dagilima sahip
biyobelirteglerin modellenmesi sirasinda u¢ degerlerin modele olan
bozucu etkisi Onemli Ol¢iide azaltilir (Ghosh, 2025). Bununla
birlikte, bazi medikal veriler i¢in yalnizca istatistiksel Slgekleme
yeterli degildir; verinin klinik baglamda yorumlanabilirligini
artiracak doniisiimlere de ihtiyag¢ vardir. Klinik anlam tagiyan bu tiir
dontistimler, verilerin sadece teknik olarak modele uyarlanmasini
degil, aym1 zamanda saglik profesyonelleri i¢in anlamli hale
getirilmesini saglar (Goldstein, 2017). Ornegin, kreatinin diizeyleri
ABD’de mg/dL cinsinden Olciiliitken Avrupa’da pmol/L birimi
kullanilmaktadir; bu  durum, farkli veri kaynaklarinin
karsilagtirilabilirligini saglamak i¢in birim doniistimlerini zorunlu
kilar.

Benzer sekilde, yas verisi sayisal olarak modele girilmek
yerine, “60 yas Ustli” gibi klinik olarak risk tanimlari igeren
kategorilere doniistiiriilebilir. HbAlc gibi belirtecler ise yas ve
cinsiyete =~ gore  z-skora  cevrilerek normal  araliklarla
iligkilendirilebilir. Biyobelirteclerin bu sekilde normalize edilmesi,
modelin hem teknik dogrulugunu artirir hem de klinik karar
siireclerine daha fazla katki saglar. Ornegin, eGFR nin yasa gore
diizeltilmis degerleri ya da T3/T4 orani gibi tiirev 6lgiimler bu amaca
hizmet eder. Bu tiir doniisiimler yalnizca modelleme agisindan degil,
aynt zamanda etik agidan da daha adil ve bireysellestirilmis bir
yaklasim sunar; ¢linkii ayn1 biyobelirteg¢ diizeyi, farkli yas ya da
fizyolojik ozelliklere sahip bireylerde farkli klinik anlamlar
tastyabilir (Doupe, 2019).
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Veri Dengesizligi Ve Simif Dagilim

Medikal veri setlerinde siif dengesizligi, 6zellikle nadir
goriilen saglik durumlarinin siiflandirilmasinda sik karsilagilan bir
sorundur. Bu durum, modelin baskin sinifa asir1 odaklanmasina ve
azinlik smifin1 géz ard1 etmesine yol acarak, genel dogruluk yiiksek
gorilinse bile nadir hastaliklarin dogru tahmin edilememesi gibi ciddi
problemlere neden olabilir (Batista et al., 2004). Dengesizligin klinik
yansimalar1 oldukca kritiktir; 6rnegin sepsis gibi acil miidahale
gerektiren bir durumu atlayan model, pratikte kullanilmaz hale gelir.
Bu nedenle, performans degerlendirmelerinde dogruluk orani yerine
ozellikle duyarlilik gibi sinif odakli metrikler Oncelikli olarak
dikkate alinmalidir (He, 2008; Chawla, 2002).

Smif dengesizligiyle basa ¢ikmak icin cesitli stratejiler
gelistirilmistir. Bunlardan biri olan asir1 6rnekleme yaklasimu,
azinlik smifin1 yeniden dengelemek amaciyla daha fazla 6rnek
iretmeyi hedefler. Bu kapsamda en yaygin yontemlerden biri
SMOTE’tur (Synthetic Minority Oversampling Technique).
SMOTE, azmlik sinifindaki gozlemler arasindaki benzerliklerden
yararlanarak sentetik veriler iiretir ve bu sayede veri setinde daha
dengeli bir dagilim saglar; ancak yiiksek boyutlu verilerde ezberleme
riski tagir (Chawla, 2002).

SMOTE’un gelismis bir versiyonu olan ADASYN (Adaptive
Synthetic Sampling) ise yanlis smiflandirilma olasiligr yiiksek
gozlemlere Oncelik vererek sentetik 6rnek lretir ve bu sayede karar
siirlarini daha etkili bigimde tanimlar (He, 2008). Daha yeni bir
yaklagim olan CTGAN (Conditional Tabular GAN), cekismeli
iiretici a§ mimarisine dayanir ve karmasik, ¢cok boyutlu medikal veri
setlerinde azinlik sinifi i¢in gercekei ve istatistiksel olarak gecerli
ornekler olusturabilir; ayrica veri gizliligini koruma avantaji da
sunar. Diger taraftan, Orneklem azaltma yontemleri g¢ogunluk
siifindan baz1 6rneklerin ¢ikarilmasi yoluyla uygulanir. En temel

bicimi rastgele 6rneklem azaltmadir; bu yontem kolay uygulanabilir
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ancak bilgi kaybr riski yliksektir (Batista G. E., 2004). Alternatif
olarak, sinif sinirlarin1 daha net belirlemeyi amaglayan Tomek Links
yontemi, siniflar arasi belirsizlikleri ortadan kaldirabilir (Chandra,
2023).

NearMiss yontemi ise azinlik smifina en yakin ¢ogunluk
orneklerini segerek siniflar arasi karar sinirlarini optimize etmeye
calisir (Mani, 2003). Tiim bu yontemlerin siirhiliklarini agmak
amaciyla kombine yaklasimlar da gelistirilmektedir. Bu yaklagimlar
hem asir1 6rnekleme hem de 6rneklem azaltma yontemlerini birlikte
kullanarak hem veri ¢esitliligini artirir hem de modelin asir1 6grenme
riskini digiirerek daha kararli tahminler elde edilmesini saglar
(Batista G. E., 2002).

Sonuc Ve Oneriler

Makine 6grenmesine dayali klinik karar destek sistemleri
yiiksek dogruluk ve 0Ongorii vadetse de bu potansiyelin hayata
gecirilebilmesi biiyiik Olglide veri on igleme silirecinde alinan
kararlarin dogruluguna baglhidir. Bu baglamda, eksik veri yonetimi,
aykirt degerlerin islenmesi, kategorik degisken doniisiimleri,
olgekleme teknikleri, sinif dengesizligiyle basa ¢ikma stratejileri ve
veri sizintisinin O6nlenmesi gibi kritik adimlar, yalnizca modelin
istatistiksel basarimini degil, ayn1 zamanda klinik baglamda
giivenilirligini de belirlemektedir.

Eksik verilerin gelisigiizel doldurulmasi ya da yok sayilmasi,
sistematik Onyargilara ve 6grenme hatalarina yol acarak o6zellikle
hassas klinik karar mekanizmalarinda yanlis siniflandirma riskini
artirir. Benzer sekilde, aykiri degerlerin goz ardi edilmesi, nadir fakat
klinik olarak anlamli gbzlemlerin analiz disinda kalmasina neden
olur ve bu durum modelin azmhk gruplar {izerindeki
genellendirilebilme kabiliyetini zayiflatir. Kategorik degiskenlerin
baglamdan kopuk bi¢cimde déniistiiriilmesi de ciddi sorunlara yol
acabilir; Ozellikle tan1 kodlar1 veya ila¢c siniflandirmalart gibi
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kavramsal acgidan yiiklii veriler, anlamsiz sayisal ifadelere
indirgenirse modelin i¢ yapisal Oriintiileri tanima becerisi azalir.
Olgeklenmemis sayisal degiskenler de modelin baz1 girdilere asir1
agirlik vermesine neden olabilir; 6rnegin kan sekeri gibi genis
dagilima sahip bir degisken ile yas gibi dar dagilimli bir degisken
aynt modelde birlikte islendiginde Ogrenme siirecinde Oncelik
kaymalart meydana gelir. Bu tiir 6n isleme hatalar1 bir araya
geldiginde, goriinlirde yiiksek dogruluga sahip modeller gergekte
disiik klinik gecerlilik gosterebilir.

Ote yandan, tibbi verilerle yapilan her miidahale yalnizca
teknik  degil, aym zamanda etik bir eylem olarak
degerlendirilmelidir. Modelin 6grenme siirecinde kullanilan bir
verinin nasil islendigi, gelecekte gercek bir hastanin tan1 veya tedavi
siirecini dogrudan etkileyebilir. Ozellikle nadir hastaliklarin veya
marjinal hasta gruplariin veri setinden cikarilmasi ya da temsil
edilmemesi, yapay zeka sistemlerinin bu gruplari dislamasi1 anlamina
gelir. Bu nedenle, arastirmacilarin 6n isleme kararlarim1 yalnizca
istatistiksel optimizasyon agisindan degil, hasta haklar1 ve toplumsal
esitlik acgisindan da degerlendirmeleri gerekmektedir (Kaufman,
2012).

Uygulamada 6n isleme adimlarinin agik¢a belgelenmesi ve
stirdiiriilebilir, tekrarlanabilir bir veri hazirlama protokolii
olusturulmasi Onerilir. Klinik karar destek sistemlerinde kullanilacak
modeller, yalnizca veri bilimciler tarafindan degil; klinik uzmanlarla
is birligi icinde gelistirilmelidir. Bdylece degisken secimi ve
doniisiim adimlari, gercek klinik karar mekanizmalariyla ortiisen bir
yapida planlanabilir. Ozellikle zaman serisi iceren veri setlerinde
geriye doniik bilgi aktarimini engelleyecek bdlme stratejileri
benimsenmelidir. Ornegin, 2018-2022 yillarina ait laboratuvar
kayitlarinda gegmis yillar egitim seti olarak, daha giincel veriler ise
test seti olarak kullanilmalidir. Bu, modelin gelecegi Ongodrme
becerisinin gercekei sekilde test edilmesini saglar. Ancak diisiik
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tekrarli klinik olaylarin yalnizca test setine diigmesi, modelin bu
durumlar 6grenememesine yol agabilir. Benzer bigimde, ayni
hastaya ait verilerin egitim ve test setleri arasinda boliinmesi, veri
sizintisina neden olur; bu da modelin dogrulugunu yapay bigimde
artirir (Schulam, 2017).

Bu tiir hatalar1 6nlemek i¢in GroupKFold gibi grup bazl
bolme stratejileri Onerilmektedir. Ayrica smif dengesizligi olan
durumlarda, 6rnegin sepsis gibi %5 oraninda goriilen nadir olaylarda
hem zaman duyarli hem de siif oranlarin1 koruyan katmanli bélme
yontemleri kullanilmalidir (Kaufman, 2012). Veri seti ne zaman
boliinmelidir sorusu da kritik Oneme sahiptir: veri temizligi
tamamlandiktan, eksik ve aykir1 degerler belirlendikten sonra, ancak
heniiz dlgekleme ya da kodlama islemleri yapilmadan 6nce bélme
gerceklestirilmelidir. Bu yaklasim, 6n isleme islemlerinin yalnizca
egitim verisi lizerinde yapilmasini ve test verisine iliskin istatistiksel
bilginin modele “sizmamasin1” garanti eder (Vabalas, 2019).

Genel olarak egitim—test bolme oranlart %70-80 egitim ve
%20-30 test olarak oOnerilse de bu oranlar sabit degildir ve veri
setinin biiyiikliigi, olay siklig1 ve sinif yapisina gore ayarlanmalidir
(Cawley, 2010). Ozellikle derin 6grenme gibi modellerde, egitim—
test disinda ayr1 bir validasyon seti (%10-15) kullanilmas1 onerilir.
En onemli ilke ise test verisinin model gelistirme siirecinden
tamamen bagimsiz tutulmasidir. Veri bdlme stratejisi yalnizca
metodolojik bir detay degil; bilimsel gegerlilik ve klinik giivenlik
acisindan temel bir etik zorunluluktur.
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BOLUM 6

TEST GUDUMLU GELISTIRME SURECLERINDE
YAPAY ZEKA UYGULAMALARI

MERVE DAYAPOGLU!
NURSENA BAYGIN?

ISIL KARABEY AKSAKALLI?

Giris
Test Glidimli Gelistirme (TDD), yazilim gelistirme
stireclerinde kaliteyi ve stirdiiriilebilirligi artirarak daha verimli bir
gelistirme siireci saglamak icin kullanilan dongiisel bir gelistirme
teknigidir. Bu yontemde, yazilim kodlamasina baglamadan once test
senaryolar1 yazilir ve bu senaryolar, yazilimin gereksinimlerini
karsiladigin1 dogrulamak amaciyla gelistirme siirecine rehberlik eder
(Moe & Oo, 2020:435; Tosun & ark., 2021:2438; Fucci & ark.,
2017:597). Geleneksel test yontemlerinde ise yapilacak olan testler

genellikle kodlama tamamlandiktan sonra olusturulur ve bu durum
hatalarin daha geg tespit edilmesine yol agar. Bu durum da yazilim
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gelistirme siirecinde zaman ve maliyet ylikiini artirabilir. Yazilim
gelistirme sektoriinde yazilimin kalitesi, sistem giivenilirligi ve
kullanict memnuniyeti agisindan kritik 6neme sahiptir. Geleneksel
yontemlerin aksine TDD yontemi yazilimdaki kusurlar1 erken tespit
etmesi, sorunlari diizeltmedeki maliyet ve ¢abanin azalmasini saglar.
Ayrica TDD yontemi siirdiiriilebilir kod yapilarinin gelistirilmesini
tesvik ederek yazilimin kalitesini ve siirdiiriilebilirligini artirir
(Rahman & ark., 2024:51).

Yapilan arastirmalarda TDD’nin kullanici memnuniyeti,
iriiniin kalitesi ve kod stirdiiriilebilirligi izerinde olumlu etkilerinin
oldugu gozlemlenmistir. Ancak, test yazimina ayrilan baglangic
maliyeti ve degisen gereksinimlere uyum saglamada zorluklarin
olmasindan dolayr TDD yonteminden faydalanmak istendiginde
yasanabilecek bu zorluklar1 asmak icin gerekli bazi stratejiler
belirlenmeli ve uygulanmalidir. Boylece, TDD yontemi ile yazilim
gelistirme, yazilim ekipleri i¢in daha etkili bir kalite giivence
cercevesi sunar (Rahman & ark., 2024:51).

Test giidiimlii gelistirmenin bir diger faydasina baktigimizda
geleneksel gelistirme ile kiyaslandigi c¢aligmalarda, TDD’nin
uygulandig1 projelerde programci tiretkenligi azaldigi ve buna bagh
olarak harici kod kalitesinin arttigt gozlemlenirken geleneksel
yaklagimla gerceklestirilen projelerde bu durumun tam tersi
gozlemlenmistir. Bu, yazilimcinin daha az kod yazmaya vakit
ayirdiginda yazdigi kod tizerinde daha fazla diisiinebilmesini, test
edebilmesini sagladigindan harici kod kalitesinin arttigr anlamina
gelmektedir. Ayrica bu durum yazilimin daha az hata i¢ermesini
saglarken daha iyi tasarlanmis modiillerin, iyi belgelenmis kodlarin
ve testlerle desteklenmis bir yapinin olusmasini da saglamaktadir.
Ancak programci iiretkenliginin arttig1 zaman harici kod kalitesinin
azaldig1 bunun da daha fazla kod yazmaya odaklanildig1i zaman,
detaylara dikkat etme sliresinin azalmasindan dolay1r oldugu
distiniilmektedir. Ayrica bu durumda kod kalitesinde diisiisler
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olabilirken, hatalarin artmasina, bakimin zorlagsmasina veya testlerin
eksik kalmasina da yol agabilir (Moe & Oo, 2020:435).

TDD kullanarak daha kaliteli, siirdiiriilebilir kodlar
yazabilmek i¢in ii¢ temel adim uygulanmaktadir ve bu adimlar
"Kirmiz1", “Yesil” ve “Refaktor” olarak adlandirilmaktadir. Bu
adimlar, yazilimin gelistirilmesinde belirli bir is akisimi takip
etmekte ve her biri yazilimin dogrulugunu saglamaya yonelik 6nemli
bir agamay1 temsil etmektedir (Abushama, Alassam & Elhaj, 2021:1;
Pancur & Ciglaric, 2011:557; Romano & ark., 2017:64). Sekil 1°de
TDD’nin is akismi gorsel olarak temsil eden bu ii¢ adim
gosterilmektedir ve bu adimlara iligkin aciklamalar asagida
maddeler halinde sunulmaktadir.

KIRMIZI

BASARISIZ
OLACAK BIR
TEST YAZIN

JEST
GUDUMLU
GELISTIRME
TEKRARLARI .
ORTADAN YESIL

KALDIRIN

REFAKTOR

Sekil 1. Test Giidiimlii Gelistirme

Kirmizi (Red) — Basarisiz Olacak Bir Test Yazin:

Amag: Gelistirilmesi gereken bir 6zelligi veya ¢oziilmesi
gereken bir problemi tanimlayan birim testini yazmaktir. Burada
yazilan test heniiz liretim kodu yazilmamis oldugu icin basarisiz
olacaktir. Bu, sistemin su anda beklenen islevsellige sahip
olmadigini dogrular. Burada sirastyla gergeklesecek adimlar:
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e Yazilimin sahip olmasi gereken islevselligi net bir
sekilde tanimlayin.

e Bu islevselligi test edecek minimum test senaryosunu
yazin.

e Testi calistirin ve "Basarisiz" sonucunu bekleyin
(Abushama, Alassam & FElhaj, 2021:1; Karac, Turhan &
Juristo, 2021:1315; Pancur & Ciglari¢, 2011:557).

Yesil (Green) — Kodu Cahstirin:

Amag: Yazilan testin basariyla gegmesi igin gerekli olan en
az kodu yazmaktir. Burada en az kodu yazmaktaki amag, miimkiin
olan en basit ¢oziimii gelistirmek ve yazilimin testten gegmesini
saglayarak gereksiz veya karmasik kod yazmaktan kaginmaktir.
Burada sirastyla gergeklesecek adimlar:

e Testin bagarisiz olmasina neden olan eksik kodu yazmaya
baslaym. (Sadece testi gegmek icin gereken kadar kod
yazin.)

o Testi tekrar calistirin ve testin “Basarili” oldugunu
dogrulayin (Abushama, Alassam & Elhaj, 2021:1; Karac,
Turhan & Juristo, 2021:1315; Pancur & Ciglaric,
2011:557).

Refaktor (Refactor) — Tekrarlar: Ortadan Kaldirin:

Amacg: Yazilan kodu optimize etmek, temiz ve modiiler bir
hale getirmektir. Bu adimda kodun islevselligi degismez, ancak
yapisi iyilestirilir. Bu adim kodun uzun vadeli siirdiiriilebilirligini
artirmak ve gelecekteki degisikliklere karsi esnekligini saglamak
icin gereklidir. Burada sirasiyla gerceklesecek adimlar:

e Yazdigimiz kodu ve testi gdzden gegirin.

e Gereksiz kod tekrarlarin1 veya karmasikliklar1 ortadan

kaldirin.
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Refaktor islemi sirasinda, mevcut testlerin hala ¢alistigindan
emin olun (Abushama, Alassam & FElhaj, 2021:1; Karac, Turhan &
Juristo, 2021:1315; Pancur & Ciglaric, 2011:557).

TDD, yazilim gelistirme siireglerinde kaliteyi artirmaya
yonelik proaktif bir yaklagim sunar. Bu yontem, kod yazilmadan
once testlerin olusturulmasini tesvik eder ve erken hata tespiti
sayesinde daha kapsamli test siireci saglar. Yazilim gelistirme
siirecinin ilerleyen asamalarinda ortaya c¢ikabilecek hatalarin
giderilmesi i¢in harcanan ¢aba ve maliyetler onemli 6lgiide azalir.
Geleneksel yazilim gelistirme yaklagimlarinda ise hatalar genellikle
siirecin sonunda tespit edilip diizeltilir, bu da maliyet ve zaman
acisindan verimsizlik yaratabilir. TDD ise bu durumu tersine
cevirdiginden yazilim kalitesini artirmak ve siire¢ verimliligini
iyilestirmek i¢in modern bir yontem olarak ©one ¢ikar. TDD,
yazilimlarin  modiiler ve  siirdiirilebilir kod yapilariyla
gelistirilmesini tesvik ederek uzun vadeli bakimini kolaylastirir.
Stirekli test odakli yeniden diizenleme ile gelistiriciler, kodlarini
giivenli bir sekilde iyilestirirken, daha temiz ve genisletilebilir
yazilimlar ortaya koyabilirler. Bu yaklasim, gelistiricilerin
uretkenligini  artirirken, yazilimim  kalitesini  de  yiikseltir.
Giliniimiizin rekabet¢i yazilim diinyasinda, séz edilen avantajlar
TDD’yi yazilim miihendisligi i¢in degerli bir yaklasim haline
getirmektedir (Fucci & ark., 2017:597; Rahman & ark., 2024:51;
Santos & ark., 2021:42).

Son yillarda, TDD yalnizca endiistride degil, egitim alaninda
da dikkat ¢ekmektedir. Bilgisayar bilimi ve yazilim miihendisligi
gibi disiplinlerde TDD’nin, kaliteli kod gelistirme, disiplinli bir
yazilim gelistirme pratigi olusturma ve profesyonel hayata hazirlik
acisindan faydalar1 vurgulanmaktadir. Ancak, TDD’yi 6grencilere
benimsetmek ve bu yontemde 1srarci olmalarini saglamak 6grenme
siirecinde O0grenme egrisinin dik olmasi ve anlik faydalarin net
goriilmemesi gibi nedenlerden dolay1 6grenciler icin bir engel teskil
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edebilir. Yine de bu yontemin yazilim miihendisligi baglamindaki
onemi giderek artmaktadir (Coffey & Bitner, 2022:2023).

Yapay zeka (Al)’nin TDD siirecine dahil edilmesi, yazilim
gelistiricilerin kodlama, test etme ve dagitma stireglerini kokli bir
sekilde degistirmektedir. Testler, miihendislikte dogruluk,
hassasiyet ve gilivenilirlik agisindan kritik rol oynamaktadir.
Geleneksel test siiregleri zaman alici ve manuel is ytkii gerektiren
gorevler igerdiginden, yapay zeka destekli araglarin kullanilmasi test
siireclerinin iyilestirilmesi ve hizlandirilmasinda daha etkili,
giivenilir ve esnek ¢oziimler sunabilmektedir. Al Destekli Yazilim
Gelistirme Araglart ve diger Al teknikleri kullanildiginda
tekrarlayan faaliyetler basitlestirilir, iiretkenlik artar ve gelistiriciler
tizerindeki biligsel yiik azalir. Ayrica, Al hata ayiklamay1 ve test
vakast olusturmay1 otomatiklestirerek yazilim sistemlerinin
Olceklenebilirligini ve giivenilirligini de saglamaktadir (Pangavhane
& ark., 2024:1). Son yillarda yapilan ¢caligmalara baktigimizda da Al
destekli kod ve test iiretme araglari, hata tahmini modelleri ve
otomatik hata diizeltme mekanizmalari, TDD siireclerini daha
verimli hale getirmeye baglamigtir (Cassieri, Romano & Scanniello,
2024:902; Hayashi & ark., 2021:406; Roundy, Gilbert & Wilkinson,
2024:1).

Bu boliimde test giidiimlii gelistirme siireclerinin yazilim
kalitesi, siirdiiriilebilirligi ve gelistirme maliyetleri lizerinde Al’nin
rollinii ele alarak, Al destekli test yazimi lizerine odaklanmaktadir.
Oncelikle, TDD ydnteminin temel prensipleri ve geleneksel
yaklagimlarla kiyaslamasi ele alinip ardindan yapay zekanin bu
stirece nasil entegre edilebilecegi incelenmektedir. Al tabanli test
araglart ve cergeveler (framework) iizerinde durularak, yazilim
miihendisligi alaninda bu teknolojilerin sagladigi avantajlar ve olas1
sinirlamalar tartisilmaktadir.
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Test Giidiimlii Gelistirme ve Yapay Zeka Destekli Test
Siirecleri

Yazilim miihendisliginde Test glidiimli gelistirme, kaliteyi
artirmak ve yazilim hatalarin1 erken tespit etmek amaciyla yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. Bu boéliimde, oncelikle TDD’ nin
geleneksel yontem ile kiyaslanarak yazilim gelistirme {izerindeki
etkileri ele alinacaktir. Daha sonra, yapay zeka destekli test
siireclerinin  TDD’ye entegrasyonu ve bu yeni yaklagimlarin
sagladigi avantajlar incelenecektir.

Test Giidiimlii Gelistirme ve Yazilim Test Siirecleri

Universitelerde yazilim testinin miifredata eklenmesi,
olumlu sonuglar dogursa da ¢esitli zorluklarla karsilasilmaktadir.
Coftey ve Bitner’in (2022:2023) ¢alismasinda bahsedilen {iniversite
diizeyinde TDD’nin etkinligi inceleyen bir aragtirmada, 6grencilerin
gelistirdikleri yazilimda TDD’nin  kullanilmasinin  kalitenin
artmasina ve daha verimli sonuglar elde etmesine olumlu katkilar
sagladig1 gozlemlenmistir. Ancak TDD’nin uygulanmasi sirasinda
Ogrencilerin yontemi benimsemekte zorlanmasi, ek siirenin
gerekliligi ve programlarin kendilerini ve test vakalarin1 kontrol
etmede ek notlandirma ihtiyacinin olmasi gibi de dezavantajlari
oldugu tespit edilmistir. Ayrica arastirmalar 6grencilerin TDD
yaklagimini benimsemesindeki oranlarinin yas, programlama
deneyimi ve Ozgiivenle iliskili olarak degistigini gostermektedir.
TDD yazilim kalitesini artiran, 6grencilerin iiretkenligini olumlu
yonde etkileyen ve 6grencilerin yazilim testi becerilerini gelistirmek,
test slireclerinin avantajlarini daha etkin bir sekilde gdstermek icin
Onerilen bir yontem olsa da karsilasilan zorluklar1 agmak i¢in uygun
stratejiler gelistirilmelidir (Coffey & Bitner, 2022:2023).

Papis ve arkadaslar1 (2022:1644), yazilim diinyasinda TDD
ve TLD (Test Son Gelistirme) yoOntemlerinin karsilastiriimasi
amaciyla yaptiklar1 ¢alismada, stajyer yazilimcilarla gercek bir
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endiistriyel projede deneysel olarak degerlendirme
gerceklestirmistir. Calismanin ana amaci, bu iki yontemin yazilim
kalitesi iizerindeki etkisini degerlendirmek ve gelistirici ekiplerin
yetkinlik  diizeylerine gore kod kalitesindeki farkliliklar
incelemektir. Calismada, stajyerlerin yazilim gelistirme siireclerini
TDD kullanarak gerceklestirmesi sonucunda kod kalitesi, gelistirme
siiresi ve hata oranlar1 gibi metrikler analiz edilmis ve sonug olarak
TDD’nin yazilim hatalarin1 azaltarak 6zellikle yeni baslayan
gelistiricilerin yazilim siireglerini iyilestirebilecegini gostermistir
(Papis & ark., 2022:1644).

Fucci ve arkadaglarinin (2017:597) yaptigr ¢alismada
yazillm  gelistirme  siiregclerinde TDD  yonteminin  farklh
yaklagimlarini (6nce test veya sonra test) analiz etmislerdir ve bu
yaklagimlarin yazilim kalitesi ve gelistirici performansi lizerindeki
etkilerini deneysel bir perspektiften ele almislardir. Sonuglar, her iki
yontemin de bazi baglamlarda avantajlar sundugunu, ancak projenin
niteligine gore farkli etkiler gosterebilecegini ortaya koymustur
(Fucci & ark., 2017:597).

Romano ve arkadaglarinin (2017:64) yaptig1 ¢aligmada ise,
TDD yontemini hem nitel hem de nicel yaklasimlarla inceleyerek
TDD’nin gelistiricilerin davraniglarina, siire¢lere ve yazilim
gelistirme sonuclarina olan etkisini anlamayr amaglamistir.
Arastirmada, 14 bilgisayar bilimi yiiksek lisans O0grencisi ve 6
profesyonel yazilim gelistirici (1-10 yil deneyimli) yer almistir.
Yapilan bu arastirmada katilimcilar, TDD’nin temel agamalarindan
biri olan kodun yeniden diizenlenmesi (refactoring) asamasini
genellikle géz ardi etmis ve bu asamayi daha az onemli olarak
gormiiglerdir. Test yaziminda ¢ogunlukla testler giincel tutulmamis
ve hizlica gecilmek adina testler i¢in sadece iiretim kodu yazildig
gozlemlenmistir. Katilimcilarin TDD’nin  teorik  faydalarinin
(6rnegin, yiikksek kod kalitesi vb.) uygulama sirasinda dogru
uygulanmadiginda yeterince gergeklestirilmedigini gostermektedir.
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Bu nedenle ¢alisma, 6zellikle TDD’nin uygulama adimlaria tam
baglilik saglanmadiginda yazilim kalitesine zarar verebilecegini
vurgulamistir (Romano & ark., 2017:64).

Baldassarre ve arkadaslarmin  (2021:110937) yaptigi
calismada TDD yonteminin yazilim gelistiriciler {izerindeki uzun
vadeli etkilerini arastirmak amaciyla tasarlanmis uzunlamasina bir
caligmadir. TDD’nin uygulanabilirligini ve etkilerini, alt1 aylik bir
siire boyunca nasil degistigini anlamaya g¢alisilmistir. Calisma, 30
bilgisayar bilimi lisans 6grencisiyle gerceklestirilmis ve TDD’nin
uzun siireli olarak uygulanip uygulanmadigin1 degerlendirilmistir.
Katilimeilar, baglangicta TDD egitimi aldiktan sonra, alt1 aylik siire
zarfinda belirli araliklarla yazilim gelistirme gorevlerini yerine
getirmistir. Calismada, TDD’nin hem yazilim kalitesi hem de
gelistirici  performansi tizerindeki etkileri degerlendirilmis ve
TDD’yi benimsemis bir grubun sonuglari ile TDD’y1 kullanmayan
bir grupla karsilastirilmistir. Calismanin sonucunda katilimcilar, alti
ay boyunca TDD’yi basariyla kullanmay1 siirdiirebilmisler ve TDD
kullanan katilimcilar, TDD kullanmayanlara kiyasla daha fazla
sayida test iiretmis ve bu testler sayesinde hatalari tespit etme
konusunda daha yiiksek bir kapasiteye sahip olmustur. Ancak
TDD’nin yazilim iriinlerinin dig kalitesi {lizerinde anlamli bir
iyilesme saglamadigin1 ortaya koymus ve gelistirici verimliligi
iizerinde kayda deger bir etkisi olmadigi goézlemlenmistir
(Baldassarre & ark., 2021:110937).

Santos ve arkadaslarinin (2021:42) yaptig1 calismada TDD
stirecinin yazilim kalitesi tizerindeki etkilerini hem akademik hem
de endiistriyel baglamlarda degerlendirmek amaciyla tasarlanmis bir
dizi deneyden olugmaktadir. Farkli baglamlar ve katilimci tiirleri
arasinda TDD’nin performansint  karsilastirarak  sonuglarin
genellestirilebilirligini  artirmay1r  hedeflemislerdir.  Calisma
kapsaminda 12 farkli deney yiiritilmiistir. TDD ile yazilim
kalitesinin, Ozellikle yazilim hatalarini tespit etme kapasitesinde
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onemli iyilesmeler sagladig1 goriilmiistiir. Ancak TDD’nin sagladigt
kalite 1iyilesmesi, biiylikk Olgiide gorevlerin niteligine ve
katilmcilarin =~ deneyimine  baghdir.  TDD’yi  uygulayan
profesyonellerin  performansi, oOgrencilere gore daha diisiik
bulunmustur. Bunun nedeni, profesyonellerin yeni bir yontemi
benimseme konusunda daha direngli olmalar1 veya motivasyon
eksikligi olabilecegi diisliniilmiistiir. (Santos & ark., 2021:42).

Karac ve arkadaglar1 (2021:1315) tarafindan gergeklestirilen
caligmada TDD siirecinde gorev tanimlarmin ayrintt diizeyinin
yazilim kalitesi {lizerindeki etkisini incelemektedir. Bu kontrollii
deneyde, yeni baglayan gelistiricilerin daha ayrintili gorev
tanimlartyla calistiklarinda, yazilim kalitesinde Onemli Olciide
iyilesme  sagladiklar1  gdzlemlenmistir. ~ Sonuglar,  TDD
uygulamalarinda gorev tanimlarinin ayrinti diizeyinin, 6zellikle
deneyimsiz gelistiriciler i¢in, yazilim kalitesini artirmada kritik bir
rol oynadigin1 gostermektedir (Karac & ark., 2021:1315).

Test Giidiimlii Gelistirme ve Yapay Zeka Destekli Test
Siirecleri

Yazilimin kalitesi ve kapsamli test siirecleri, yazilimin
gilivenilirligi ve kararliligi acisindan biiylik 6nem tasir. Ancak,
yazilim gelistirirken 6zellikle C gibi dillerin kullanildig1 zamanlarda,
karmasiklik ve kosullu dallanmalar nedeniyle %100 kod kapsamina
ulagmak zorlu bir siirectir. U¢ durumlarin belirlenmesi geleneksel
test yontemlerinin etkinligini sinirlayabilir. Bu noktada, yapay zeka
destekli test siiregleri, otomatik test senaryolar1 olusturma, hata
tespiti ve kod analizini gelistirerek test kapsamini artirmak ve
yazilim giivenilirligini saglamak icin énemli bir ¢6ziim sunabilir.
TDD siireglerinde de yapay zeka araglarinin kullanimi iizerine
yapilan c¢aligsmalara baktigimizda, bu araclarin test kapsamini
genisletmek, hata oranlarin1 azaltmak ve siireci daha verimli hale
getirmek i¢in 6nemli katkilar sagladigi gdzlemlenmektedir. Ornegin
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Cassieri ve arkadaglar1 (2024:902) tarafindan gergeklestirilen
caligmada, TDD siirecine liretken yapay zekanin entegrasyonu ele
alinarak gelistirilen GAI4-TDD adli PyCharm eklentisinin, TDD nin
yesil (green) adiminda gelistiricilere nasil destek sagladig
incelenmistir. Sistem, kirmizi (red) adimda yazilan testleri temel
alarak otomatik olarak tretim kodu {iretebilmekte ve boylece
gelistirme stirecini hizlandirmaktadir. Calismada yapilan deneyler,
gomiilii sistemler baglaminda GAI4-TDD’nin 6nemli 6l¢ilide basarili
oldugunu gostermistir. Sonuglar, yapay zeka destekli TDD
yaklagimlarmin hem gelistirme siiresini kisaltmada hem de kod
kalitesini artirmada etkili olabilecegini ortaya koymaktadir
(Cassieri, Romano & Scanniello, 2024:902).

Hossain ve arkadaglar1 (2025:1) tarafindan yapilan ¢alismada
yapay zekanin test ve Olgiim silireglerindeki rolii incelenmistir.
Calisma, Al tabanli test sistemlerinin anomali tespiti, ongoriicli
bakim ve otomatik kalibrasyon gibi alanlarda  nasil
kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Elektrikli ara¢ sarj
istasyonlar1 {izerinde gergeklestirilen deneylerde, yapay zeka
destekli test sistemlerinin gilivenlik agiklarin1 basarili bir sekilde
tespit ettigi ve test silireglerini biiylik Olgiide hizlandirdigi
gozlemlenmistir. Sonuglar, yapay zeka destekli test yaklagimlarinin
mithendislik alaninda giivenilirligi artirabilecegini ve manuel test
siireclerine kiyasla daha verimli olabilecegini gostermektedir
(Hossain & ark., 2025:1).

Yapay zekdnin TDD siirecinde kullaniminin 6nemini
aragtiran bir diger ¢alismada, Hayashi ve arkadaslar1 (2021:406),
nesnelerin interneti (IoT) modiillerinin test edilebilirligini artirmak
amactyla TDD ve Makine Ogrenimi kombinasyonuna
odaklanmistir. Bu c¢alismada, ESP32 IoT modiilii temel alinarak
gerceklestirilen deneylerde, bellek kullanimai, sicaklik ve WiFi sinyal
seviyesi gibi Olgtimleri kullanarak bir IoT modiiliiniin durumunun
otomatik olarak iyi veya kotii olarak siniflandirabilen bir test
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yaklagimi 6nerilmektedir. Calismada kullanilan K-En Yakin Komsu
(KNN) algoritmasi, modiil performansini degerlendirmede basarili
bulunmustur. Sonuglar, makine 6grenimi destekli test siireglerinin
IoT sistemlerinin giivenilirligini artirabilecegini, hata tespit siiresini
azaltabilecegini ve manuel degerlendirme siireclerine kiyasla daha
etkin olabilecegini ortaya koymaktadir (Hayashi & ark., 2021:406).

Pangavhane  ve  arkadaslarn = (2024:1)  tarafindan
gerceklestirilen calismada yapay zeka destekli yazilim gelistirme
araclarinin yazilim siireclerini nasil doniistiirdiigii incelenmistir.
Calismada, makine o6grenimi ve dogal dil isleme teknikleriyle
desteklenen Al araclarinin, kodlama, test etme, hata ayiklama ve
DevOps siireclerinde nasil kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.
Ozellikle GitHub Copilot gibi Al destekli kod énerme sistemlerinin
gelistirici verimliligini artirdigi, test otomasyonunun hata tespit
siireclerini 1yilestirdigi ve Al tabanli giivenlik analizlerinin kod
gilivenligini artirdig1 tespit edilmistir. Calismanin sonuglari, AI’nin
yazilim miihendisligini daha verimli, glivenilir ve 6lgeklenebilir hale
getirdigini gdstermektedir (Pangavhane & ark., 2024:1).

Helmy ve arkadaglari (2024:1) yaptiklar1 calismada ise,
yazilim gelistirme siirecinde giivenilirlik saglamak ic¢in kapsamli
kod kapsamina ulasilmasi i¢in Biiylik Dil Modelleri'nden (LLMS)
ve GCOV aracindan yararlanilmig ve Biiylik Dil Modellerinin
(LLMs) kullanimiyla yazilim test siireclerini otonom bir sekilde
nasil olusturulacag: arastirilmistir. GPT-3.5-turbo, Code Llama ve
Llama-2 gibi iiretken yapay zeka modellerinin C programlari igin
test senaryolar1 {lretmek amaciyla nasil kullanilabilecegini
gostermektedir. Calismanin deneysel sonuglari, Al tabanli test
senaryolarmin %380 ila %100 kod kapsami sagladigint ve manuel
testlere kiyasla daha genis kapsamli ve giivenilir test siiregleri
sundugunu bulunmustur. Sonug¢ olarak, LLM destekli test
otomasyonu, yazilim gelistirme siireclerinde verimliligi artirirken
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hata oranlarmmi azaltarak yazilim giivenilirligini 6nemli Olcilide
iyilestirebilir (Helmy, Sobhy & ElHusseiny, 2024:1).

Yapilan birgok calisma, geleneksel TDD siirecine yapay
zekanin entegre edilmesiyle siirecin daha hizli, verimli ve hatalara
kars1 daha dayanikli hale geldigini gostermektedir.

Sekil 2°de gorildiigii gibi, yapay zeka destegi TDD’ nin her
iic asamasinda farkli avantajlar saglamaktadir. ilk asama olan
kirmizi asamada, yapay zeka destekli test yazimi sayesinde
gelistiricilere rehberlik edilir; test 6nerileri sunularak sinir durumlari
(edge case) belirlenir ve test kapsami analiz edilmektedir. Yesil
asamada, yapay zeka destekli kod {iretimi, kod tamamlama,
optimizasyon ve hata tahmini gibi islevlerle daha kaliteli ve verimli
kod gelistirilmesini saglar. Son agama olan iyilestirme asamasinda
ise yapay zeka, kod kalitesini degerlendirir, iyilestirme Onerileri
sunar ve performans analizleri gergeklestirir. Bu entegrasyon
sayesinde, test odakli gelistirme yaklasimi daha sistematik, giivenilir
ve siirdiiriilebilir hale gelmektedir.

Yapay Zeka Destekli TDD Siireci

3.REFAKTOR
Iyilegtirme

AT Destekli Test Yazim AT Kod Uretimi

-Test Onerileri -Kod Tamamlama
-Edge Case Tespiti -Optimizasyon
-Test Kapsam Analizi -Hata Tahmini

AT Refaktir Destegi
-Kod Kalite Anahz

-Iyilegtirme Onerileri
-Performans Analizi

Yapay Zeka Destegi

Sekil 2. Yapay Zekd Destekli TDD Siirecinin Entegrasyonu
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Yapay zeka sistemlerinin TDD siirecinde kullanilmasinda
birgok avantaji oldugu goriinse de karmasikliklar1 nedeniyle
geleneksel yazilim test siire¢lerinden farkli gereksinimlere sahip
olmasindan dolay1 Al modellerinin dogru, giivenilir ve etik sekilde
caligmasii saglamak i¢in Ozel test stratejileri gelistirilmelidir.
Fontanesi ve arkadaglar1 (2023) tarafindan gergeklestirilen
caligmada, farkli yapay zekd modellerinin test edilmesi igin
kullanilan stratejiler, detayli bir vaka calismasi ile ele alinmstir.
Calismada, makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin test
edilmesi i¢in kullanilan yoOntemler karsilagtirmali olarak ele
alinmakta ve test stratejileri; veri kalitesi ve giivenligi, model
dogrulugu, giivenilirlik testleri, etik ve Onyargi analizleri ile
dayaniklilik testleri gibi asamalardan olusmaktadir. Calismanin
sonuglarinda, Al sistemlerinin gilivenilirligini saglamak i¢in hem
siyah kutu hem de beyaz kutu test tekniklerinin kullanilmasinin
onemi vurgulanmaktadir. Ayrica, etik ve Onyargi testlerinin, Al
sistemlerinin adil ve tarafsiz calismasini saglamak icin kritik bir rol
oynadigi ortaya konmustur. Sonug olarak, Al test siire¢lerinin stirekli
giincellenmesi ve modelin seffafligin1 artirmaya yonelik yeni
yontemlerin gelistirilmesi gerektigi belirtilmektedir (Fontanesi &
ark., 2023).

Test Otomasyonu i¢in AI Destekli Test Araclari ve Cerceveleri

Yazilim gelistirme siirecinde hata ayiklama islemleri,
gelistiriciler acisindan zaman alici, maliyetli ve karmasik bir
siiregtir. Bu nedenle yapay zeka destekli test otomasyon araglari
kullanildig1 zaman test siireglerinde daha hizli ve hata oran1 daha
diisiik ¢cozlimler sunmaktadir. Makine 6grenimi, derin 6grenme ve
dogal dil isleme tekniklerinden yararlanarak gelistirilen Al destekli
test sistemleri kullanilarak, test stiregleri optimize edilerek yazilim
kalitesini artirmaktadir.
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Sekil 3’te gosterildigi gibi, TDD siireci yapay zeka destekli
araclarla optimize edilebilmektedir. Biiyiik dil modelleri ve diger Al
destekli sistemler TDD siirecinde test yazimi, kod iiretimi, test
yiriitme ve refaktdrizasyon gibi adimlarda gelistiricilere destek
saglayarak siirecin verimliligini artirmaktadir. Bu adimlarda yapay
zeka destekli araglar kullanilarak AI Test Uretimi sayesinde LLM
tabanli sistemler test senaryolar1 olusturup gelistiricilere rehberlik
eder ve test kapsamini genisletir. Al Test Yiriitme sistemleri kod
calistirma siirecinde testlerin gegcmesi saglayarak test siireclerini
otomatiklestirir. Son olarak, AI Refaktor bileseni, kod kalitesini
artirmaya yonelik iyilestirme oOnerileri sunarak tekrarlar1 ortadan
kaldirarak kodun iyilestirilmesine yardimci olmaktadir (Mathews &
Nagappan, 2024:1583). Ayrica, Al destekli analiz araglar1 hata
tahminleri yaparak yazilim giivenilirligini artirmaktadir. Bu stiregte
ChatGPT, Selenium Al, Applitools ve Codex gibi Al araglar1 etkin
bir sekilde kullanilarak yazilimin test siiregleri optimize
edilmektedir.

Yapay Zeka Destekli Test Mimarisi

AT Test Uretimi
LLMGPT destekli test
senaryolan

Kirmizy AT Kod Analizi
Baganziz Test Yazim Hara tahmini ve t2spit

Yesil [ TDD+AI \

Test Gidimbi
Kodu Cahstirma \  Getistirme

AT Analiz
| Yapay Zeka Destegi

AT Test Yiiriitme Refaktor
Otomatik test icra sistemi Tekrarlan Kalduma

| AT Refaktor
| Eod ivilestinme anerileri

AT Destekli Test Araclan
ChatGPT Seleninm AT Applitools Codex

Sekil 3. Yapay Zekd Destekli Test Mimarisi ve Stire¢ Bilegenleri
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Ozellikle bu konuda yapilan arastirmalarda son yillarda
gelistirilen Al destekli test sistemlerinden GPT-3, Codex ve PaLM
gibi biiyiik 6l¢ekli dil modelleri, kod kapsaminda test vakalari
olusturulmasini iyilestirmek iizere tasarlanmistir. Transformer
mimarisi tarafindan desteklendigi i¢in dogal dil anlama ve kod
iiretme yetenekleriyle test senaryolari olusturma, hata analizi yapma
gibi gorevlerde onemli bir rol oynamaktadirlar. Biiyiik parametre
boyutlar1 ve genis veri kiimeleri lizerinde egitilmesi, karmasik kod
yapilarin1 anlamlandirabilmesini, yazilimin gereksinimlerine uygun
test senaryolar1 lretebilmesini saglamaktadir (Helmy, Sobhy &
ElHusseiny, 2024:1).

Ancak Prenner ve arkadaslarn (2022:69) tarafindan
gerceklestirilen ¢aligmada ise, OpenAI’nin Codex modelinin yazilim
hatalarmi1 otomatik olarak tespit edip diizeltebilme yetenegi,
QuixBugs hata kiimesi kullanilarak degerlendirilmis ve Codex vb.
Al sistemlerinin bazi 6nemli kisitlamalara sahip oldugu ortaya
koyulmustur. Ornegin, Codex’in degerlendirilmesi sirasinda
yalnizca tek bir uzman tarafindan dogrulama yapilmasi
degerlendirme siirecinin 6znelligi agisindan sorun olusturmus ve
hata payini artirabilecek bir durum yaratmistir. Ayrica, calisma
yalnmzca QuixBugs benchmark*’1 ve iki programlama diliyle smirl:
kalmasindan dolayr da farkli kod tabanlar1 ve diller {izerindeki
performansi tam olarak degerlendirilmemistir. Bunun yani sira,
Codex’in biiyiik veri kiimeleri lizerinde egitildigi i¢in olas1 veri
sizintilari ve modelin daha 6nce gordiigii kodlardan hatalar
O0grenmis olabilecegi riski de bulunmaktadir (Prenner, Babii &
Robbes, 2022:69).

Sonug olarak, Codex gibi Al destekli test otomasyon araglari
hata ayiklama siireclerini 6nemli 6l¢iide iyilestirse de degerlendirme

“benchmark: Belirli bir sistemin, yazilimin veya modelin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilan standart bir test kiimesi veya 6l¢lim yontemidir.
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stirecindeki eksiklikler, potansiyel veri sizmtilar1 ve smirh
benchmark kapsami gibi dezavantajlarin dikkate alinmasi
gerekmektedir.

En Popiiler AI Destekli Test Araclar: ve Cerceveleri

Giliniimiizde birgok AI destekli test araci, geleneksel test
siireclerine kiyasla daha akilli ve verimli ¢dziimler sunmaktadir. One
c¢ikan bazi araglar sunlardir:

ChatGPT — Test senaryolar1 olusturma, test verisi iiretme,
hata analizi yapma

Yi ve arkadaslar1 (2023:72) tarafindan yapilan bir ¢alismaya
gore, ChatGPT’nin test senaryolar1 olusturma ve hata analizi
siireclerine nasil entegre edilebilecegi detayli olarak incelenmistir.
Calismada, ChatGPT’nin yazilim testi alaninda manuel test
siireclerine yardimc1  olabilecek 6nemli bir ara¢ oldugu
belirtilmektedir. Caligmanin sonucuna gore ChatGPT, farkh
programlama dillerindeki kodlar1 anlayabilir ve ¢esitli test
cerceveleri ile uyumlu test senaryolar1 olusturabilir. Hatalar1 kolayca
tespit etmede ve test kapsamini artirmada Ozellikle test
mithendislerine yardimci bir arag olarak kullanilabilir. Ancak tam
otomatik test olusturma konusunda bazi eksikliklerin bulundugu ve
insan dogrulamasina ihtiyag duydugu belirtilmektedir (Yi & ark.,
2023:72).

Selenium AI — Web uygulamalarinda Al destekli test
otomasyonu.

Selenium Al Selenium WebDriver’in yapay zeka ile
gelistirilmis bir versiyonu olarak, web uygulamalarinda AI destekli
test otomasyonu saglamak icin gelistirilmistir. Test siireclerini daha
akillt ve esnek hale getirmeyi amacglamaktadir. Bu arag, dinamik
olarak degisen web Ogelerinin taninmasi, otomatik test senaryosu
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olusturma ve test bakim maliyetlerinin azaltilmasi gibi avantajlar
sunmaktadir (Bahad, Tadse & Chandankhede, 2024:1).

Zimmermann ve Koziolek(2023:171) tarafindan yapilan bir
caligmada, Selenium WebDriver’in GPT-4 ile entegre edilmesinin,
geleneksel test yaklasimlarina kiyasla daha yiiksek bir kod kapsama
oran1 ve daha verimli hata tespiti sagladig1 gosterilmektedir. GPT-
4’1lin onceden egitilmis veri setleri sayesinde kod kapsama oranini
artirarak manuel testlere duyulan ihtiyaci 6nemli 6l¢iide azalttigina,
test siireclerini hizlandirdigin1 ve hatalar1 daha hizli tespit ettigini
gostermektedir (Zimmermann & Koziolek, 2023:171).

GitHub Copilot — Test senaryolar1 {iretimi ve
otomatiklestirilmis test siiregleri

GitHub Copilot, LLM kullanarak test senaryolarini
otomatiklestiren ve manuel test yazim siirecine gore daha hizli ve
verimli test senaryolar1 olusturabilen bir Al destekli test aracidir.
Pytest ve unittest gibi popiiler test cergeveleri ile uyumlu test
senaryolar olusturabilmektedir (Li & ark., 2024:216).

Mehmood, ve arkadaslar1 (2023:13) tarafindan ve Shuang Li
ve arkadaglar1 (2024:216) tarafindan yapilan farkli iki calismada,
GitHub Copilot'un test iiretimindeki sinirlamalar ile otomatik test
senaryosu olusturma yetenekleri manuel yazilan testlerle
karsilagtirilarak arastirilmistir. Copilot tarafindan iiretilen test
senaryolarinin, manuel olarak yazilan testler kadar dogru ve gegerli
oldugu bulunmustur. Ozellikle, dogru ve agik¢a tanimlanmis
istemler (prompts) saglandiginda, Copilot'un farkli test senaryolari
iiretebildigi ve yazilim testi slirecini onemli 6l¢iide iyilestirdigi tespit
edilmistir. Ancak arastirmada, GitHub Copilot’un test kapsami
konusunda bazi smirlamalar1 oldugu ve bazen yinelenen, benzer
testler  olusturabildigi  belirtilmektedir. ~ Ayrica, Copilot'un
olusturdugu testin kalitesi, gelistiricinin yazdigi istemlerin (prompt)
dogruluguna ve detayma bagimli olup, yanlis veya eksik istemler
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verildiginde diislik kaliteli test senaryolari iiretebilmektedir. Bu
nedenle Copilot ile test yazildig1 zaman test senaryolar1 eksik veya
hatali olabileceginden manuel dogrulama ve incelemeye ihtiyag
duyulmaktadir (Li & ark, 2024:216; Mehmood & ark., 2023:13).

Applitools — Gorsel Ul testlerinde yapay zeka destekli analiz.

Applitools, gorsel GUI testine odaklanan bir ara¢ olup
cogunlukla algilanamayan insan varyasyonlarimi filtreleyebilen
cesitli bilgisayarli gorii (CV) algoritmalar1 kullanmaktadir. Arag,
otomatik gorsel dogrulama saglamak icin programatik® bir API
sunar ve Selenium gibi yaygin test cergeveleriyle entegre calisabilir.
Ayrica, Applitools, capraz tarayici testlerini destekleyerek web
uygulamalarinin farkli tarayicilarda tutarli bir sekilde ¢aligmasinm
saglar (Awad & ark, 2024:1; Ricca, Marchetto & Stocco, 2021:263).

Ragel ve Balahadia (2023:1) tarafindan yapilan bir ¢alismaya
gore Visual Al, gorsel test siireglerinde manuel miidahaleyi biiyiik
Olciide azaltarak test dogrulugunu artirmaktadir. Calismada,
Applitools gibi Al destekli gorsel test araglarinin, ara yiiz
degisikliklerini otomatik olarak analiz ederek test siireglerini
hizlandirdigin1 ve hata oranlarini azalttigin1 géstermektedir (Ragel
& Balahadia, 2023:1).

Functionize — NLP destekli test senaryosu iiretimi, self-
healing (kendini diizelten testler), akilli gorsel farklilik analizi

Functionize, test komut dosyalarini olusturmak ve dinamik
bir sekilde gilincellemek i¢in NLP tabanli test komut dosyasi
olusturmakta ve yapay zeka destekli bakim ger¢eklestirmektedir.
Ozellikle akilli eleman seg¢imi ile kendi kendini iyilestiren bakim
stratejileri Onermektedir. Ayrica, akilli gorsel farklilik tanima
ozelligi ile birlikte bozuk testlerin temel nedenini otomatik olarak

3 programatik: Bir iglemin manuel yerine kod araciligiyla otomatik olarak

yapilmasi anlamina gelir.
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belirleyebilen akilli 6neriler de igermektedir (Ricca, Marchetto &
Stocco, 2021:263).

Testim — Test senaryosu optimizasyonu, Al destekli test
bakimi1

Testim, makine 6grenimi destekli test senaryosu olusturma
ve optimizasyon ozellikleriyle, modern test otomasyon siireclerini
hizlandiran bir aragtir. Test komut dosyalarinin olusturulmasinda
"akilli yakala-yeniden oynat" (smart capture-replay) yaklagimini
benimsemektedir. Bu sayede, test senaryolari degisen kullanici
arayliz (UI) bilesenlerine karsi daha dayanikli hale gelmekte ve
zaman i¢inde giincellenmesi daha kolay olmaktadir (Lal & Kumar,
2021:1; Ricca, Marchetto & Stocco, 2021:263). Yapay zeka destekli
hata tespiti ve test bakimi Ozellikleri, test senaryolarinin
adaptasyonunu otomatiklestirerek gereksiz manuel miidahaleyi en
aza indirmektedir.

Lal ve Kumar (2021:1) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada
Testim'in kullanic1 dostu arayiizii ve gii¢lii otomasyon ozellikleri
sayesinde, Ozellikle biiyiik o6l¢ekli yazilim projelerinde test
stireclerini optimize edebildigini ortaya koymaktadir. Ayrica,
Testim’in entegrasyon kolaylig1 sayesinde farkli yazilim gelistirme
cergeveleri ile uyumlu calisabilmektedir (Lal & Kumar, 2021:1).

Mabl — Test senaryosu iiretimi, akilli locator’lar®, otomatik
hata tespiti.

Mabl, CI (Continuous Integration-Siirekli Entegrasyon) / CD
(Continuous Deployment/Delivery- Siirekli Dagitim/Yayimlama)
stirecleri i¢in gelistirilmis kapsamli bir test otomasyon platformudur.

® Akilli Locator: Test otomasyon araglarinin, bir web sayfasindaki Ogeleri
(butonlar, metin kutulari, baglantilar vb.) daha saglam ve giivenilir bir sekilde

bulmasini saglayan geligmis bir yontemdir.
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Bulut tabanli bir SaaS’ ¢oziimii olarak, testlerin olusturulmasini,
yliriitiilmesini ve siirdiiriilmesini kolaylagtirir.

Mabl, web uygulamalarini otomatik olarak analiz eden ve
test senaryolar1 olusturan bir baglanti tarayicisina sahiptir. Mabl’in
bu baglant1 tarayicisi, web uygulamalarini analiz ederek otomatik
test senaryolari1 olusturmasi ve test kapsamini genisleterek hata tespit
siirecini 1iyilestirmesi, yazilim miihendisleri ve test uzmanlari
acisindan, manuel test siiregleriyle ugrasmak yerine stratejik hata
analizine odaklanmasini saglamaktadir. Ayrica, otomatik hata tespiti
ve self-healing (kendi kendini iyilestirme) mekanizmasi, yazilim
giincellemeleri sirasinda testlerin bozulmasin1 6nleyerek manuel
bakim ihtiyacini en aza indirmekte ve test siire¢lerini daha verimli
ve siirdiirtilebilir bir hale getirmektedir. Al destekli akilli locator’lar
sayesinde de test senaryolarinin dinamik UI degisikliklerine adapte
olmasii saglayarak test siireclerinin siirdiiriilebilirligini artirir
(Awad & ark, 2024:1; Ricca, Marchetto & Stocco, 2021:263).

Katalon Studio — Low-code test otomasyonu, genis
entegrasyon destegi, stabil test yiiriitme.

Katalon Studio, kapsamli test otomasyonu yetenekleri ve
kullanict dostu arayiizii ile mobil ve web uygulamalarinin test
siireglerini  kolaylastiran bir aragtir. Test miihendisleri ve
gelistiriciler bu aracin low-code (diisiik kod) yaklasimi sayesinde,
karmagik test senaryolarmi minimal kodlama ile olusturabilir ve
yoOnetebilir.

Sinaga ve Sitanggang (2023:196) tarafindan yapilan bir
caligmada, Katalon Studionun test yiirlitme hizi ve stabilite
acisindan bagka bir yapay zeka test araci olan Appium’a ile

7 SaaS (Software as a Service- Hizmet Olarak Yazilim): Yazilimlarin internet
iizerinden sunuldugu ve kullanicilarin bu yazilimlari indirmeden, dogrudan

tarayici iizerinden kullanabildigi bir hizmet modelidir.
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kiyaslanmig ve daha iyi performans gosterdigi bulunmustur.
Calismada, Katalon Studionun, grafik kullanici arayiizii (GUI)
testlerinde daha optimize bir test motoruna sahip oldugu ve uzun
siireli test yiirlitmelerinde daha stabil bir sekilde calistig1
gosterilmistir (Sinaga & Sitanggang, 2023:196).

Bu kisimda, Al destekli test otomasyon araglarinin sundugu farkl
avantajlar ve bu araglara dayali sinirlamalar ele alinmistir. Her
aracin, test slireclerini hizlandirma, hata tespitini iyilestirme ve test
senaryolariin siirdiiriilebilirligini artirma konusunda kendine 6zgii
giiclii yonleri bulunmaktadir. Sekil 4’te de baz1 Al destekli test
araglarinin  karsilagtirmali analizi bulunmaktadir. Bu analiz,
otomatik test iiretimi, kod analizi, hata tahmini ve UI testi gibi ¢esitli
kategorilerdeki performanslarini degerlendirmektedir. Puanlama ise
kategorilere dayali olarak her aracin performansini yansitmaktadir.

Al Destekli Test Araclarinin Karsilastirilmasi

Otomatik Test Uretimi Kod Analizi
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Sekil 4. AI Destekli Test Ara¢larinin Karsilastiriimali Analizi

Bu analize gore, en yiiksek puana sahip ara¢ Testim Al
olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu arag, 6zellikle otomatik test iiretimi ve
hata tahmini kategorilerinde maksimum puanla degerlendirilmistir.

Ikinci sirada yer alan Mabl, UI testi konusunda iistiin
performans gostermektedir. Akilli test otomasyonu ve self-healing
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mekanizmalariyla giiglii bir hata tespiti sunmaktadir. Functionize ise
NLP tabanl test otomasyonu saglayan énemli bir test araci olarak
tiglincii sirada bulunmaktadir.

LLM tabanli kod iiretimiyle test slireglerinde yardimci olan
GitHub Copilot, kod analizi kategorisinde en yiiksek puan1 almasina
ragmen, genel performansiyla dordiincii sirada yer almaktadir.
Applitools ve Selenium Al ise 6zellikle Ul testi kategorisinde tam
puan alan test araclari, gorsel Al testi konusunda uzmanlasan
Applitools ve web arayiiz testlerinde giiclii olan Selenium Al,
spesifik test ihtiyaclari i¢in 6nemli alternatifler sunmaktadir.

En diisik puani alan Katalon Al ise diisik kodlu test
otomasyonu sunmasina ragmen, kod analizi ve hata tahmini
acisindan diger araclara kiyasla daha smirli bir performans
gostermektedir. Bu karsilastirma, farkli yapay zeka yaklagimlarini
iceren test araglarinin giiclii ve zayif yonleri gostermesi agisindan
onemlidir. Yazilim gelistirme ekipleri, test siireclerinde en uygun
aracin se¢ilmesinde bu tablodan yararlanarak proje gereksinimlerine
ve Ozellikle odaklanmak istedikleri test kategorilerine gore en uygun
araci segebilir.

Sonuglar

Yapilan  calismalar sonucunda  TDD’nin  yazilim
mihendisligi egitiminde benimsenmesi, 0grencilerin yazilim testi
becerilerini gelistirmekte etkili oldugu ancak 6grenciler iizerinde
basariyla uygulanmasi icin, Ogrencilerin temel becerilerinin
giiclendirilmesi ve zaman kisitlamalarin1 yonetebilmeleri adina
uygun egitim  stratejilerinin  gelistirilmesi  gerekmektedir.
Yazilimcilar iizerinde yapilan ¢alismalar sonucunda ise TDD
yontemini uygulamada bazi yazilimcilarin basariyla uygulayabildigi
ve yazilim gelistirme siireglerini iyilestirdigi gozlemlenirken bazi
yazilimcilar igin ise yeni bir yontemi benimsemenin daha zor oldugu
gozlemlenmistir. Ancak, TDD yOntemi basariyla uygulandiginda
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hata oranlarini diistirdiigii, kod kalitesini artirdig1 ve yazilimeilarin
gercek bir endiistriyel proje baglaminda daha disiplinli bir yaklagim
gelistirmelerine katki sagladigi belirtilmistir ve TDD’yi etkili bir
sekilde uygulamak icin yazilimcilara siire¢ boyunca rehberlik
edilmesi gerektigi vurgulanmistir. Bu nedenle yazilim
mithendisligi egitiminde TDD’yi benimseme oranlarinin, rehberlik
ve destekle artirilabilecegini gostermistir. Ozellikle, TDD’nin
sistematik bir silire¢ gerektirmesi nedeniyle, yazilimcilarin basta
zorluk yasasa da siire¢ boyunca uygulamali 6grenme ile bu yontemi
daha verimli kullanabildikleri belirtilmistir. Ancak TDD’nin yaygin
sekilde benimsenmesinin  Oniinde 6nemli baz1  zorluklar
bulunmaktadir: test yazma siirecinin baglangigtaki zaman maliyeti,
yontemi 6grenme egrisinin dikligi veya uygulama sirasinda yeniden
diizenleme asamasina gereken onemin verilmemesi gibi faktorler.
Bu zorluklarla basa ¢ikmak i¢in uygun stratejiler gelistirilmelidir.
Test yazma siirecindeki zaman maliyetini azaltmak i¢in
otomatiklestirilmis test araglarinin kullanimi veya TDD yontemini
O0grenme siirecini  kolaylastirmak icin takim ig¢i egitimler ile
mentorliik desteginin artirilmasi gibi stratejilerle yazilim gelistirme
stireclerinin stirdiiriilebilirligi saglanabilir ve yazilim kalitesi onemli
oOlciide iyilestirilebilir.

TDD inceledigimizde yazilim miihendisligi a¢isindan birgok
avantaji bulunmaktadir. Oncelikle, hata oranlarim1 diisiirerek
yazilimin daha giivenilir olmasin1 ve kod kalitesini artirarak daha
modiiler ve siirdiiriilebilir bir yazilimin olugmasini saglar. Ayrica
daha disiplinli bir yazilim gelistirme siireci sunmasi yazilim
gelistiricilerin sistematik ve planli bir sekilde caligmasini tesvik
ederken yazilim miihendisligi egitiminde de Ogrencilerin test
becerilerini gelistirmesine yardimci olur. TDD kullanimi baslangicta
ekstra zaman gerektirse de uzun vadede hata ayiklama siiresini
azalttigindan gelistirme siiresinde tasarruf saglamasmma olanak
tanimaktadir. TDD’nin bir¢ok avantaji olsa da baz1 dezavantajlari
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da goz ardi edilmemelidir. Ozellikle bu ydntemi bilmeyen
gelistiriciler i¢in 6grenme egrisinin dik olmasi TDD’ye adapte
olmay1 zorlagtiran 6nemli bir faktordiir. Ayrica, test yazma siirecinin
gelistirme hizin1 baslangicta yavaslatmasi bu nedenle ek zaman ve
caba gerektirmesi zaman agisindan bazi sorunlarin yasanmasina
neden olabilir. Uygulama silirecinde de yeniden diizenleme
asamasina yeterince Onem verilmemesi yontemin sagladigi
faydalarin tam anlamiyla elde edilememesine yol agabilir. Bu gibi
nedenlerle, TDD’nin projelerde etkin bir sekilde uygulanabilmesi
icin yontemin temel prensiplerinin iyi anlasilmasi ve gelistirme
stirecine disiplinli bir sekilde entegre edilmesi gerekmektedir.

TDD siirecine yapay zekanin entegre edilmesi, test yazma ve
hata tespiti stireclerini otomatiklestirerek stireci
hizlandirilabilecegini gostermektedir. Al tabanli analizler ile test
siirecleri daha hizli tamamlanabilir, manuel test siire¢lerini en aza
indirerek test maliyetlerini diistirebilir. Al tabanli kod tamamlama ve
oneri sistemleri (6rnegin GitHub Copilot), gelistiricilere kod
yazarken otomatik Oneriler sunarak verimliligi artirabilir. Al
sistemleri, kod icerisindeki hatalar1 ve verimsizlikleri belirleyerek
gelistiricilere daha kaliteli kod yazma konusunda rehberlik eder ve
hata payimni diisiirerek daha hassas ol¢limler yapabilir ve Al sistemler
farkli test ortamlarina kolayca adapte edilerek kullanilabilir. Ancak
yapay zeka destekli yazilim gelistirme araglar1 gelistirme siirecini
hizlandirsa da gizlilik endiseleri ve asir1 otomasyon bagimlilig gibi
bazi dezavantajlar1 da igermektedir. Al destekli araclarin daha akilli
ve daha iyi kararlar alabilmesi i¢in model gelistirme siire¢lerinin
devam etmesi gerekmektedir.

Yapay =zeka destekli test siiregleri geleneksel test
yaklagimlaria kiyasla bir¢ok avantaji bulunmaktadir. Yapay zeka
destekli test sistemlerinin sundugu otomasyon ve analiz yetenekleri
sayesinde test dongiileri hizlanmakta ve genel verimlilik
artmaktadir. Bunun yani1 sira, manuel is ylikiiniin azalmasi, test
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stireclerini daha verimli hale getirirken, maliyetleri de
diistirmektedir. Ayrica, Al destekli test sistemleri erken hata tespiti
yapmas1 yazilimin kalitesini artmakta ve test siireclerindeki
dogruluk ile hassasiyet degerlerini yiikseltmektedir. Uyarlanabilirlik
ve esneklik ozellikleri sayesinde, farkli projelere kolayca adapte
olabilir ve siirekli degisen yazilim ortamlarma uygun ¢oziimler
sunabilir. Ancak yapay zeka destekli test siireclerinin bazi
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. AI modellerinin kullanilmasi etik,
giivenilirlik ve tarafsizlik sorunlarinin yasanmasina neden olabilir.
Ornegin Al destekli test araclar1 yanlis veya eksik test senaryolari
iireterek yanlis veya eksik hata raporlarina yol agabilir ya da test
edilen yazilimdan toplanan verilerin nasil iglendigi ve depolandigi
konusunda seffaflik saglanmazsa, kullanici verileri tehlikeye
girebilir. Bu gibi nedenlerden dolay1 Al destekli test araglar1 test
siireclerini hizlandirsa da etik, glivenilirlik ve tarafsizlik sorunlari
barindirmaktadir. Ayrica, Al tabanli test sistemlerinin siirekli olarak
giincellenmesi gerekmekte, bu da ek maliyet ve zaman gereksinimi
dogurmaktadir. Veri kalitesi ve giivenligi de AI’'nin etkinligi
acisindan kritik bir unsur olup, hatali veya eksik veriler test
siireclerinin  giivenilirligini olumsuz etkileyebilir. Ogrenme ve
entegrasyon siirecinin karmasik olmasi ek teknik bilgi ve kaynak
gerektirmekte ve gelistiricilerin Al destekli test sistemlerine adapte
olmasini zorlastirmaktadir. Son olarak, asir1 otomasyon bagimliligi,
insan faktoriinii devre dis1 birakma riski tagiyabilir ve beklenmedik
senaryolara kars1 esneklik saglayamayan test siirecleri olusturabilir.
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