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1. Giris

Dijital bitytimede, veri patlamasi, en 6nemli problemdir. Dijital platform-
lar, sosyal medya ortamlari ile internetin yogun kullanimi, verimli bir sekil-
de depolanip islenmesi gereken veri miktarini olduk¢a artirmaktadir (Dimo-
poulou ve Antonini, 2022).

Kisaca, diinya her dakika adeta veri iiretimi ile bogulmaktadir. Ustelik
bu iiretim yavaslamamaktadir. Yalnizca 2012 yilinda iiretilen veri miktar:
yaklasik 2.5 ZB olmustur. Sekil I’ de goriildiigii gibi iiretilen ticari verilerin
miktari ise her yil artma egilimindedir.

Data in zettabytes (ZB)
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Source: Oracle, 2012

Sekil 1. Yillara bagl olarak iiretilen veri miktari egilimi (https://www.atkearney.com/
analytics/ideas-insights/article/-/asset_publisher/hZFiG2E3WrIP/content/big-data-
and-the-creative-destruction-of-today-s-businesmodels/10192?_101_INSTANCE_
hZFiG2E3WrIP_redirect=%2Fanalytics%2Fideas-insights, 27.07.2016)

Sekil 1’ e gore, iiretilen veri miktarinin %40’lik yillik bilesik biiytime
oranina sahip oldugu soylenebilir (https://www.atkearney.com/analytics/
ideas-insights/article/-/asset_publisher/hZFiG2E3WrIP/content/big-da-
ta-and-the-creative-destruction-of-today-s-businesmodels/10192?_101_
INSTANCE_hZFiG2E3WrIP_redirect=%2Fanalytics%2Fideas-insights,
27.07.2016)

Diinyadaki toplam veri miktarinin 2025 yilinda 175 ZB’ ¢ikacagi 6ngo-
rillmektedir (Liu ve digerleri, 2023). Istatistiklere dair daha ayrintili bir ince-
leme yapilacak olursa su 6nemli maddeler listelenebilir:

« Her yil, 2.5 kentilyon byte veri iiretilmektedir.

« Diinyadaki verinin %90’l1ik kismi yalnizca son iki yil igerisinde iire-
tilmistir.

e 2020 yilindaki veri iiretiminin, 2009 yilindaki veri {iretimine naza-
ran 44 defa daha biiyiik olmasi dngoriilmektedir.
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« Diinya c¢apinda iiretilen ticari verinin her 1.2 yilda ikiye katlanmasi
beklenmektedir.

e Muazzam miktardaki veri girisi, IT altyapilarini zorlamaktadir. Ger-
geklestirilen son bir aragtirmaya gore, yoneticilerin %55’i, bu verilerin IT sis-
temlerini yavaslattigini soylemektedir.

Yetersiz veri yonetimi, isletmelerin hasilatlarinin %35 ine mal olabilir
(https://www.atkearney.com/analytics/ideas-insights/article/-/asset_publis-
her/hZFiG2E3WrIP/content/big-data-and-the-creative-destruction-of-to-
day-s-businesmodels/10192?_101_INSTANCE_hZFiG2E3WTrIP_redirect=%-
2Fanalytics%2Fideas-insights, 27.07.2016)

Bu kosullar neticesinde ortaya ¢ikan bilgi yiikii yani “biiyiik veri”, ve-
rinin dogasi, tizerinde ¢alisilacak siire¢ ve talebe bagli olarak, biiyiik veri
merkezlerinde bulunan server makinelerinde farkl: teknolojiler kullanilarak
organize edilir ve arsivlenir.

IDC (International Data Cosporation)’ ye gore veri depolama merkezleri
ile ilgili 6nemli bazi istatistiksel bilgiler de soyle maddelebilir:

o Global veri trafigi ile bas etmek i¢in 2012 yilinda 500.000 veri merke-
zi var ken bu giin bu rakam 8 milyona ulagmuistir.

 Veri depolama merkezlerinin yillik iirettigi CO, emisyon miktars,
global hava yolu endiistri kuruluglarinin iirettigi miktara ¢ok yaklasmaistir.

o Her yil, milyonlarca veri merkezi bir iilke biuyiikliigiinde elektrik
enerjisi titketmektedir. Hatta bazi modeller, kontrolsiiz birakilmaya devam
edildikleri takdirde 2023 yilinda bu veri merkezlerinin, diinya elektrik ener-
jisinden %10’un iizerinde tiiketeceklerini 6ngérmektedir.

o Veri depolama merkezleri tarafindan kullanilan elektrik enerjisi her
4 yilda bir 2 katina ¢ikmaktadir (Dimopoulou ve Antonini, 2022).

2040 yilina kadar tretilen verinin 3 yottabyte degerini asacag: beklen-
mektedir. Bu devasa miktarda veriyi depolamak i¢in 10°kg’ dan fazla yiiksek
saflikta silisyum gerekmektedir. Ancak, 2040 yilinda iiretilen silisyum mik-
tar1 107-10® kg civarinda olacaktir (Ravil ve digerleri, 2022). Bu problem ile
birlikte yukarda maddelenen hususlar, aragtirmacilari veri depolamak amaci
ile alternatif ve 6zellikle doga dostu ortamlar1 deneyimlemeye yonlendirmis-
tir.

Bu raporda, veri-biiyiik veri kavramlari ve gereklilikleri yaninda, giinii-
miiz kosullar: altinda gelecek zaman sartlar1 da gz 6niinde bulundurularak
gerekeeler ve 6nem anlatilacaktir. Bu boélimde biiytik veri kavramina giris
yapilarak genel bir ¢erceve igerisinde biiyiik verinin 6neminden bahsedilmis-
tir. 2. Boliimde, biiyiik veriye dair global sirketlerin yaklagimi ve diinya ge-
nelinde mevcut duruma yonelik 6z bir bakis gerceklestirilmistir. 3. Bolimde,
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veri depolama teknoloji ve ¢oziimleri yaninda belli basli depolama kriterleri
vurgulanmigtir. 4. Boliimde ise DNA tabanli depolama tizerinde durulmus,
avantaj ve dezavantajlari ile birlikte giiniimiiz kosullarina uygulanabilirligi
tartisilmistir. 5. Boliimde ise sunulan rapora dair genel bir degerlendirme ya-
pilmis ve gelecege dair beklentiler ve yarg: sunulmustur.

2. Biiyiik Veri Uzerine Mevcut Durum

Bir¢ok organizasyon, verinin karar verme siirecinin bas unsuru oldugu
konusunda hemfikirdir. Bu nedenle biiyiik veriyi depolama konusu oldukg¢a
onem arz etmektedir (http://www-03.ibm.com/systems/storage/big-data-sto-
rage/, Son Erisim Tarihi: 27.07.2016). Isletmeler biiyiik veriyi, ticari modelleri-
ne yon vermek ve bir¢ok alanda performans artis1 saglamak amaciyla kullan-
maktadirlar. Gegtigimiz iki yil iginde isletmelerin %451 is zekas1 veya biiytik
veri konusunda girisimler gerceklestirmislerdir. Bu girisimlerin amaci, @iriin
ve hizmet tekliflerini biiyiitmektir. Finans hizmeti veren bazi isletmelerde
biiyiik veri, tamamiyla yeni is modellerine olan giidiiyti artirmigtir. Ornegin
algoritmik ticarette biiyiik miktarda pazar verisi, degerleri anlik yakalamak
i¢in, firsatlar1 da tanimlayarak dakika dakika analiz edilir. Satis sektoriinde
ise biiyiik veri, ger¢ek zamanli mevcut satin alma davraniglarinin analizini
kolaylagtirmaktadir. Bu tiir hizli talep manevralari ile magazalar, satis seviye-
lerini yiikseltmek i¢in mal, stok seviyeleri ve fiyatlar: ayarlayabilmektedirler.
Devletler de bu déniisiimiin diginda kalmamaktadirlar. Bu kapsamda biiyiik
veri, vatandaglara gotiiriilen hizmetleri gelistirme, vergi miikellefi biitcelerini
optimize etme ve insansiz arag ve ugak gibi gelismis silahlanma teknikleri ile
uluslar: daha iyi koruma amaciyla kullanilmaktadir

(https://www.atkearney.com/analytics/ideas-insights/article/-/as-
set_publisher/hZFiG2E3WrIP/content/big-data-and-the-creative-destructi-
on-of-today-s-business-models/10192?_101_INSTANCE_hZFiG2E3WTrIP_
redirect=%2Fanalytics%2Fideas-insights, Son Erisim Tarihi: 27.07.2016).

Diinyada en genis biiyiik veri sirketi Google’ dir. Google islemcileri giin-
de 3.5 milyar sorgu gergeklestirmektedirler. Ayrica Google, 10 exabyte’lik (10
milyar gigabyte) veri depolamaktadir. Facebook, Microsoft ve Amazon bu
konuda Google ile yarigmaktadirlar. Yalnizca Facebook 2.5 milyar igerik, 2.7
milyar “like” ve 300 milyon fotografa sahiptir ve bunlarin tamami 500 tera-
byte’lik veri etmektedir.

Veri depolamak amaciyla en fazla sunucuya sahip olan sirket ise Ama-
zon’dur. Kendi tahminlerine gore 1.000.000.000 gigabyte’lik veriyi, 1.400.000°
den fazla sunucu ile tutmaktadirlar. Google ve Microsoft’ un ise 1.000.000
sunuculart  oldugu dusintlmektedir (http://cloudtweaks.com/2015/03/
surprising-facts-and-stats-about-the-big-data-industry/, Son Erisim Tarihi:
27.07.2016).
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Biiytik veri artigindan yararlanan diger bir sektor de bulut bilisimdir.
Isleme giicii ve depolama miktari biiyiik verinin kullanimini gerektirmistir
oyle ki bir¢ok isletme kendi biiyiik veri kiimelerini bulutta tutma ve islemeye
yonelik hizmet alimi gerceklestirmektedir. Bir aragtirmaya gore, katilimcila-
rin %69’ u sirketlerinin veri depolama ve yedekleme i¢in bulut teknolojisini,
% 56 s1 ise veri ¢oziimleme i¢in bulut bilisimi kullandiklarini séylemekte-
dirler (http://www.statista.com/topics/1464/big-data/, Son Erisim Tarihi:
27.07.2016).

Giintimiizde ise bitytik veri, is diinyasinin 6nceligidir ve isletmelerin ge-
lisimi i¢in say1siz firsat sunmaktadir. Bu konu ile ilgili gerceklestirilen arag-
tirmalara dair bazi 6nemli maddeler sunlardir:

« Yalnizca 2009 yilinda, biiyiik veri iizerine projeler ¢ok azd1 ve toplam
hasilat ise 100 milyon dolardi. 2012 senesinin sonunda ise, Fortune 500" lis-
tesindeki sirketlerin % 90”1 biiyiik veri konusunda en az bir kag tane girisime
sahiptirler.

o Avrupa’ nin gelismis ekonomilerinde devlet yoneticileri, isletme
verimliligi gelistirmede, biiyiik veriyi kullanarak 100 milyar Eurodan fazla
meblag biriktirebilmislerdir (Bu kullanim, dolandiricilik ve hatay1 azaltmak
ve vergi gelirlerini artirmak i¢in biiyiik veriden yararlanma iglemlerini iger-
memektedir.).

» Yetersiz veri, sirketlere islevsel gelirlerinin %20-%35 i oraninda kay-
ba mal olabilmektedir.

o Yetersiz ya da kotii veri, birlesik devletleri sirketlerine yillik 600 mil-
yar dolara mal olmaktadir.

« Biiyiik verinin, depolama sistemleri sektoriinde énemli etkilerinin
olacag beklenmektedir.

Global IT harcamalarindaki %5 bitylimeye karsilik, her yil iiretilen glo-
bal veride %40 planlanmis biiylime meydana gelmektedir (http://wikibon.
org/blog/big-data-statistics/ , Son Erisim Tarihi: 27.07.2016).

Biiyiik verinin depolanmasi iizerine yapilan bu kadar yatirimin amaci,
stiphesiz ki hatasiz bir sekilde saklanip islendiginde biiyiik veri tizerinden
gerceklestirilecek islem ve ¢oziimlemelerden elde edilen kazangtur.

3. Biiyiik Veri Depolama

Onceki béliimlerde bityiik veri kavrami, giiniimiiz teknolojisi ve paza-
rindaki yeri ve 6neminden, mevcut durum da ele alinarak bahsedilmisti. Bu
boliimde biiyiik veri ve biiyiik veri depolama konusundaki 6nemli 6zellik ve
uyulmasi gereken kriterlerden bahsedilecektir.
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Dijital bilgi islemenin giinliik hayatin vazgecilmez bir par¢asi oldugu gii-
niimiiz kosullarinda, tiretilen bilgiyi depolamak i¢in yar1 iletken teknoljisine
dayal: bellekler kullanilmaktadir. Flash bellek ve rastgele erisimli bellekler
(RAM), bu teknolojinin vazgecilmez iki 6gesidir. Sekil 2’ de bellek hiyerarsisi,
hiz, depolama kapasitesi ve bit bagina maliyet karsilastirmasi ile agiklanmak-
tadir. Ayrica burada, kullanilan her bir teknolojiye dair ufak teknik detaylar
da piramidin sol kisminda yer almaktadir (Kim ve digerleri, 2023).

Registers
FHig-
latil
(volatile) o

In microprocessor

Semiconductor
memaory
[velatile)

. “main memory”

L———a&Flash memory
{nonvolatile)

Possible —a DNA storage?
biomolecular [nonvalatile)
memaory

Sekil 2. Bellek hiyerarsisi (Kim ve digerleri, 2023).

Sekil 2’ de sunulan hiyerarsiye gore piramidin sag tarafi incelendiginde,
yukariya ¢ikildikea erisim hizi (speed) artmakta, asagiya inildikge, depolama
kapasitesi (storage capacity) artmakta ve yukar1 ¢ikildik¢a bit bagina depo-
lama maliyeti (price per-bit) azalmaktadir (Kim ve digerleri, 2023). Klasik
bellek hiyerarsisi pramidinde yer almayan olasi biyomolekiiler depolama
teknolojisi de artik gliniimiizde bu piramitteki yerini almistir. Bu noktadan
hareketle biiyiik veri depolama konusunun 6nemli bir problem oldugu an-
lagilabilmektedir. Biiyiik verinin dikkate alinmasi gereken dort ana o6zelligi
(4V) sunlardir:

a) Veri Olgek Hacmi (Volume Scale of Data): Terabytes, records, transa-
ctions, tablolar, dosyalar

b) Cesitlilik (Variety): Farkl: veri bigimleri

¢) Hiz Analizi (Velocity Analysis): Yigin, dizi, yakin zamanli, gergek za-
manlt

Dogruluk (Veracity): Verinin belirsizligi (http://www.snia.org/sites/de-
fault/files/Apurva_Vaidya_Big_Data_Storage_rev.pdf, Son Erisim Tarihi:
27.07.2016)
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Sekil 2” de sunulan bellek hiyerarsi piramidinde vurgulanan kriterler ise,
biiyiik veri depolamada talep edilen kriterler arasindadir:

a) Erisim: Depolama, veri bigimi, veri kaynag1 ve konumdan bagimsiz
olarak, paylasima imkan vermeli, degerli tiim bilgiye erisimi gilivence altina
almalidir.

b) Hiz: Bir depolama alt yapisinin, hizi maksimize etmek i¢in, igerde ve
disarda diisiik gecikme kapasitesi ve hizli bitytime kabiliyeti olmalidir. Co-
ziimleme kaynagy, kayit sistemine yakin olmalidir.

Verimlilik: Otomatik karar motorlar1 ve ¢oziimleme odakl: veri yoneti-
mi, veriyi dogru yerde tutmaktadir. Veri, analiz igin en hizli1 depolama biri-
mine tasinmali ve daha sonra kullanimda degilken daha diisitk maliyetli de-
polama birimine geri ¢ekilmelidir(http://www-03.ibm.com/systems/storage/
big-data-storage/, Son Erisim Tarihi: 27.07.2016).

. b 4 ™ > & > & & 4 b \
Cave - Magnetic
( Paintings ( Tally Sticks ( Papyrus [ Paper Punch Card Phonograph Telegraphone { Tape

40000 BC 5000 BC 2000BC 100BC 1725 AD 1877 L 1898 1928

P S n X
Williams Tube Hard Disk DRAM 8 ;::EPY
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- N = ~
5252 Other Compact
floppy disk floppy disks Disc CDeROM |
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Drive Storage
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{ N\ N ~ D 4 < 7 ~ Y
Compact Flash DVD Memory Stick LS Blu-Ray HD-DVD Cloud Data
2001

L K Today

Sekil 3. Veri depolama ortamlarinin kronolojik gelisimi (Limbachiya ve digerleri,2022)

Insanlar tarih boyunca tirettikleri bilgiyi saklamak igin tas, kil, papiriis,
tahta, kagit vb. materyalleri kullanmiglardir. $ekil 3’ de bu depolama ortam-
larinin kronolojik gelisimi yer almaktadir. Depolama amaci ile manyetik or-
tamlar 1920 lerin sonunda kesfedilmis ve 1952 yilina kadar basi ¢ekmistir.
Bu tarihten sonra ise silisyum teknolojisinin kesfi ile bilisim alaninda devrsm
yasanmustir. Ancak her y1l %50 oraninda artis gosteren ve 2040 yilinda 3 yot-
tabyte’ 1 asacag1 ongoriilen veri i¢in 10° kg yiiksek saflikta silisyum iietilme-
si gerekmektedir. Maalesef bu miktarin 2040 yilinda bu miktarin 107-10* kg
civarinda sinirl kalacagi 6ngoriilmektedir (Ravil ve digerleri, 2022). Bu ne-
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denle biyolojik tabanli depolama ortamlarina dayali ¢oztimler literatiire artik
yerlerini almaya baslamaktadir. Microsot sirketinin veri depolama amaci ile
10 milyon DNA zinciri satil aldig1 bilinmekte idi. Ayrica, Microsoft aragtirma

ekibi lideri Karin Strauss’ un orijinal bir alintis1 ve Tiirk¢e gevirisi su sekil-
dedir:

“Demand for data storage has been growing at breakneck pace. Organiza-
tions and consumers who need to store a lot of data - for example, medical data
or personal video footage — will benefit from a new long-term storage solution.
We believe DNA may provide that answer.”

“Veri depolama talebi tehlikeli bir tempoda biiyiimektedir. Kisisel video
kayd:, tibbi veri gibi fazla miktarda veridi saklama ihtiyaci duyan sahis ve sir-
ketler, uzun siireli bir depolama ¢oziimiinden faydalanacaklardir. DNA’ nin bu
konuda cevap olacagina inantyoruz.” (Limbachiya ve digerleri, 2022)

Ozetle, veri artig miktar1 g6z oniinde bulunduruldugunda tarih boyun-
ca gelistirilen fiziksel ortamlarin kapasite-yogunluk dengeleri, fiziksel olarak
yer isgal durumlar1 ve ¢evre dostu olup olmadiklar: konular: endise uyan-
dirmaktadir. Biitiin bunlarin neticesinde, mevcut yontemlere alternatif, ka-
pasite-yogunluk dengesi yiiksek ve ¢evre dostu bir veri depolama ortamina
ihtiyag duyulmaktadir. DNA tabanli veri depolama ortaminin, iimit vadeden
bir ¢6ziim olduguna inanilmaktadir. Bir sonraki béliimde DNA tabanli depo-
lama ortami tiim hatlari ile birlikte ele alinacaktir.

4. DNA Tabanli Depolama

Giintimiiz verisinin ¢ogu manyetik ve optik ortamlarda depolanmakta-
dir. Bant teknolojisi son zamanlarda, 185 TB’ a kadar genis kartuslarla, yo-
gunlukta 6nemli gelismeler gostermistir ve gliniimiizde ticari olarak mevcut
en yogun depolama 10GB/mm’ civarindadir. Bu gelismelere ragmen, ZB bo-
yutlarinda veriyi depolama milyon birimlere mal olacaktadir ve 6nemli dl¢ii-
de fiziksel alan isgal edecektir. Ancak depolama yogunlugu 6nemli arsivsel
konulardan yalnizca bir tanesidir; siireklilik de 6nemlidir. Diskler i¢in 3-5
yil, bantlar i¢in ise 10-30 y1l kadar 6miir bi¢ilmistir. Tim diinyanin verisini
muhafaza etmek istiyorsak, depolama kapasitesi ve siirekliligine dair ciddi
gelisimlere yonelmeye ihtiyacimiz vardir.

Sentetik DNA dizileri dijital veri depolama amaciyla uzun zamandir
potansiyel ortam olarak ele alinmaktadir. DNA, dikkat gekici bir segenektir
c¢iinkii teorik olarak olduk¢a yogundur (1 EB/mm?® iizerinde yogunluga sahip-
tir) ve uzun 6miirliidiir; sert ve elverissiz ortamlarda bile yarilanma émrii 500
yilin tizerindedir. Ayrica, DNA tabanli depolama sonsuz gegerlilige sahiptir.
Hayat, DNA tabanli oldugu miiddetce, DNA’ y1 islemek ve okumak i¢in giig-
li sebepler vardir (https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/
dna-based-archival-storage-system/ , Son Erisim Tarihi: 27.07.2016).
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Bu boliimde DNA’ nin yapisi, DNA tabanli depolamada mevcut durum
ve mevcut depolama teknolojileri ile karsilastirilmasi yaninda DNA tabanl

depolamanin nasil uygulandigina dair yaygin yaklasimlar ile literatiirdeki
somut 6rnekleri sunulacaktur.

4.1 DNA Yapis1

DNA (deoxyribonucleic acid), yasayan organizmalarda kalitimin temeli-
dir. DNA yolu ile biyolojik bilgiler ebeveynlerden yavrulara aktarilir. Birbiri-
ne es olan ve baz denilen 4 temel bilesenden olusur; Adenine (A), Timin (T),
Guanin (G), Sitozin (C) (Dimopoulou ve Antonini, 2022). Bu bazlar, her tiirii
essiz yapan genetic bilgiyi iceren molekiillerdir. Bu bazlar vasitasi ile geneik
bilgi ebeveynden yavrulara geger. Bunun i¢in DNA molekiillerinden, “repli-
kasyon” denilen bu siiregte iki esdeger kopya olusur. DNA ayni zamanda, bu
genetic bilgiyiyi uzun siire tutacak kadar kararli olmalidir. Iste bu 6zelligi,
DNA'’ y1 veri depolama amaci ile cazip kilmaktadir (Lee ve digerleri, 2020).

Base pairing Double helix
Nucleotide —
AEE—
Phosphate :
Base
(A, T, Cor G) ﬂ
Sugar -;
-_——
A

Sugar-phosphate backbones

Sekil 4. DNA yapisi (https://theory.labster.com/structure-dna/ ) (Son erisim tarihi:
22.09.2023)

Sekil 4’ te en solda DNA niikleotid yapist goriilmektedir. Bu yaps, fosfat,
deoksiribo-seker ve DNA bazlarinin kimyasal olarak baglanmalari ile olusur.
Her bir niikleotidi farkli yapan igerdigi bazdir. Sekil 4’ te ortada ise bu bazlarin
eslesmeleri yer almaktadir. Adenin Timin ile, Guanin ise Sitozin ile esleserek
baz ciftlerini olusturmaktadir. En solda ise DNA replikasyonu sonucu olusan
sarmal yap1 yer almaktadir (https://theory.labster.com/structure-dna/ ).

4.2, Mevcut Durum

DNA’ da veri depolama i¢in yazma islemi aslinda dijital veriyi DNA
dizisine eglemektir. Bu dogrultuda niikleotidlerden olusan ilgili molekiiller
sentezlenir ve saklanir. Veri okuma ise DNA molekiillerini sekanslama ve
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bilgiyi orijinal sekline geri getirmek icin kod ¢6zme islemlerinden olusmak-
tadir. Hem bu sentez hem de sekanslama yontemleri, biyoteknoloji alaninda
standarttir. Bu nedenle giiniimiizde, sentezlenebilen veri hacmi ¢ogunlukla
sentezleme ve sekanslama maliyetlerinden 6tiirti kisithdir. Bir DNA depo-
lama sisteminin agmasi gereken belli basli engeller vardir. Ilk olarak DNA
sentezleme ve sekanslama, niikleotid basina yaklasik %1’ lik hata ile mitkem-
mellikten uzaktir. DNA dizileri depolama esnasinda ¢oziilebilmekte ve bu,
veri butiinligiini tehlikeye atmaktadir. DNA depolamaya dair 6nemli bir
nokta da, fazlalik bilgi ekleyerek, hatalar1 tolere edebilecek kodlama metot-
lar1 gelistirmektir (https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/
dna-based-archival-storage-system/, Son Erisim Tarihi: 27.07.2016).

wl T~ Transistors on Chip ~
107 Reading DMA T
—— Writing DMNA
2 101
=
g
Rl
: -
10% 4=
1970 1880 1060 2000 2010

Year

Sekil 5. Carlson egrileri: DNA sentez ve sekanslama teknolojilerinin Moore yasasi ile
karsilastirilmasi

DNA iretimi, her giin, her kisiye diisen niikleotid say1s1 ile 6lgiilmekte-
dir. Giinimiizde DNA sentezleme ve sekanslama, veri depolama bakimindan
uygulanabilir olmasa da, tarihsel gelisimi iissel bir sekilde gerceklesmistir.
Moore yasasina karsi, maliyet azalmasi ve verimlilik bakimindan bu gelisim
Sekil 5’ de gosterilmektedir. Sekanslama teknolojisindeki son gelismelerin
Moore yasasini golgede biraktigi, sekanslama iiretiminin Moore yasasindan
daha hizli biytdiigii goriilmektedir. Gen bilimi, akill: ilaglarin gelistirilme-
si gibi biyoteknoloji alanindaki 6nemli uygulamalarin bu ilerlemeleri tegvik
ederek devam etmesi ve sonunda veri depolamay1 elverisli bir hale getirme-
si beklenmektedir (https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/
dna-based-archival-storage-system/ , Son Erisim Tarihi: 27.07.2016).
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Tablol. DNA ve mevcut depolama ¢oziimlerinin karsilastirilmasi (Dimopoulou ve
Antonini, 2022)

Hard disk Flash bellek DNA
Okuma/yazma hizi1 (ps/bit) ~3,000-5,000 ~100 <100
Depolama 6mrii (y1l) >10 >10 >100
Giig tiiketimi (watt/gigabyte) ~0.04 ~0.01-0.04 <107
Veri yogunlugu (bit/cm’) ~10" ~10' ~10"

DNA depolamanin, depolama hiyerarsisinde en son seviye oldugu 6ngo-
rillmektedir. Tablo 1’ de DNAnin diger yaygin depolama ortamlari ile oku-
ma/yazma hizi (erisim zamani), dmiir, giig tiiketimi ve yogunluk bakimindan
karsilastirilmas: goriilmektedir. DNA, kapasite bakimindan yogun, elverisli
ve uzun O6miirlii bir ortam sunmaktadir. Oyle ki, tiim diinya tarafindan tireti-
len dijital veriyi depolamak i¢in teorik olarak 1kg DNA’ nin yeterli olacag1 bi-
lim adamlar: tarafindan ongoriilmektedir (Dimopoulou ve Antonini, 2022).
Bu son derece 6nemli avantajlarina ragmen DNA i¢in erigim siiresi saatler ile
olgiilmektedir. Ancak bu problemi asmak icin DNA sentezleme ve sekansla-
ma islemleri, gerekli okuma ve yazma bant genislikleri erisilebilir yapilarak,
paralel bir sekilde gerceklestirilebilir (https://www.microsoft.com/en-us/re-
search/publication/dna-based-archival-storage-system/ , Son Erisim Tarihi:
27.07.2016).

4.3. DNA Tabanli Veri Depolama

Sentetik biyoloji alanindaki bazi gelismeler, laboratuvar ortaminda ya-
pay DNA sentezlenmesini miimkiin kilmigtir. Uretim asamasi yapay olasi-
na ragmen, sentetik DNA gercek DNA ile ayn1 6zellikleri tasimaktadir. Tek
fark, sentetik DNA’ nin gen icererek kalitimsal aktarimdan sorumlu olma
zorunlulugunun olmamasidir. Bu da, herhangi bir dizilimde DNA siralama-
sin1 mitmkiin kilmaktadir. Boylelikle herhangi bir bilgi, kodlama teknikleri
kullanilarak DNA dizilerine doniistiiriilebilir. Sekil 6 da DNA tabanl veri
depolama asamalar1 sematik olarak yer almaktadir. Bilgi, DNA sekansina do-
nistiirtilditkten sonra, yapay olarak laboratuvar ortaminda sentezlenir. Sen-
tezlenen yapay DNA ise, koruma ve depolama omriinii uzatmak amac ile
ozel kiigtik muhafaza (sise, tiip vb.) saklanir. Depolanan DNA, ihtiyag¢ duyul-
dugunda 6zel sekanslama cihazlar tarafindan okunarak, bu DNA dizilerin-
deki bazlar dijital olarak elde edilir. Bu dijital bazlar kullanilarak ihtiya¢ du-
yuldugunda saklanan bilgilere erisilebilir (Dimopoulou ve Antonini, 2022).

<11
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—b L Bi}g‘inin D.NA . 2. DNA sentezleme
dizisine gevrilmesi
1 |

5. DNA dizilerinden |

bilgiye geri erigim

v

4. DNA sekanslama |« 3. DNA muhafazas:

Sekil 6. DNA depolama adimlar: (Ravil ve digerleri, 2022).

DNA'’ da veri depolama fikri ilk olarak 1950 yillarinin sonunda Neiman
ve Wiener tarafindan ortaya atilmis (Neiman 1965, Wiener 1964). ancak tam
olarak Church ve ark. Tarafindan 2012 yilinda uygulanailmistir. Caligmala-
rinda, 659 kbyte boyutunda bir kitaby, sifirlarin Adenin veya Sitozine, birlerin
ise Timin veya Guanine rastgele eslendigi basit bir kodlama kullanmuislardir.
Caligmalar: sonucunda ise kiibik milimetre basina 700 terabyte’ lik veri dep-
lama ypgunlugu hesaplayarak DNA’ nin depolama ortami amaci ile oldukg¢a
cazip oldugunu kanitlamislardir (Church, 2012).

DNA depolama yontemlerinde, kodlama adiminin ele alinis bigimi de-
polama kapasitesi, erisim hizi ve veri yogunlugunu etkileyen 6nemli bir mii-
hendislik problemidir. En yaygin kullanilan yontem Tablo 2  de gosterilmek-
tedir.

Tablo 2. Bit-DNA baz doniisiimii (Blawat, 2016)

Bit Baz
00 A
01 C
10 G
11 T

Giiniimiizde gergeklestirilen cogu ¢aligma temel olarak bu prensibi esas
alir denilebilir. Laboratuvar ortaminda tiipte sentetik ortamda (in vitro) ger-
geklesen bu tiir ¢alismalarda rapor edilmis en yiiksek yogunluk orani baz/bit
cinsinden yaklasik 2 civarindadir (Raza ve digerleri, 2023; Dimopoulou ve
Antonini, 2022) . Literatiirde yer alan baz1 dikkat ¢ekici 6rneklere asagidaki
paragraflarda somut olarak yer verilmistir.

Tablo 3’ de yer alan bagka bir ¢alismaya dair detaylar ise Ingiliz alfabesi,
rakamlar ve bazi imla isaretlerinin DNA bazlarina eslesmesini gostermekte-
dir. Bu ¢alismasinda, “JUNE 6 INVASION: NORMANDY” mesajini 109 niik-
leotide saklamay1 basarmislardir.
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Tablo 3. Ingiliz alfabesi, rakamlar ve imla isaretlerinin DNA baz karsiliklari (Clelland
ve digerleri, 1999).

A = CGA K = AAG U= CTG 0= ACT
B=CCA L =TGC V=CCT 1= ACC
C=GTT M = TCC W = CCG 2=TAG
D=TTG N=TCT X=CTA 3= GAC
E = GGC 0 = GGA ¥ = AAA 4= GAG
F = GGT P = GTG Z=CTIT 5= AGA
G=TIT 0= AAC _= ATA 6=TTA
H=CGC R =TCA .= TGCG 7= ACA
I =ATG 5 = ACG . = GAT 8= AGG
J = AGT T=TTGC 1= GCT 9= GCG

2020 y1linda Lee ve ark tarafindan Perl (Practical Extraction and Report
Language) dilinin esnekligini kullanarak DNA tabanli depolama yontemi
onermislerdir. 2046 kelime iceren evrensel insan haklar1 bildirgesini, Perl dili
tabanli bir DNA kodlama tablosu olusturarak 8148 baz ciftine eslemislerdir
(Lee ve digerleri, 2020).

Mishra ve ark. Tarafindan 2020 yilinda $ekil 7’ de sunulan yontemi oner-
mislerdir. Bu ¢alismada, dijital gortintiiler Huffmann sikigtirma algoritmasi
gelistirilerek DNA ortaminda depolanmigtir (Mishra, 2020).

..'. L Ll
et

[ ‘|I|l|r,|,- b [~

Binury Sequenves

bM Data
|

4)
¥

STORAGE

DECODING

Sekil 7. DNA ortanminda goriintii depolama

Liu ve ark. ise 2023 y1ilinda seliiloz kagidi kullanaran diisiik maliyetli, gii-
venlilir ve verimli bir DNA depolama yontemi gelistirmislerdir. Caliymalarinda
mm’ bagina 15 TB’lik bilgi yogunlugu elde etmislerdir (Liu ve digerleri, 2023).

+ 13
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5. Sonug

Uretilen veri miktar1 her gecen yil artmakta ve adeta bir “veri kirliligi”
ne sebep olmaktadir. Ancak giiniimiiz kosullari, veri ve bilgiye erisimin, veri
destekli karar mekanizmalarinin toplumlarin refah ve ekonomi diizeyi iize-
rindeki etkisi ve 6zellikte IOT platformunun yiikselisi sonucu yine verinin
onemi kritik hale gelmis ve veriden “biiyiik veri” ye gecis siireci oldukg¢a hizli
ivmelenmistir. Veri iiretimi artmaya devam edecektir. Biiyiik verinin vurgu-
lanan etkileri neticesinde kaybedilmesi bir yana hatasiz bir bigimde saklana-
bilmesi kritik 6nem arz etmektedir.

Google, Amazon ve Microsoft, diinya ¢apinda veri iretiminde basi geken
sirketlerdir. Bu sirketler bile veri iiretimine devasa biitce ve sarfiyat ayirmak-
tadirlar. Ozellikle “bulut bilisim” biiyiik verinin depolanmasinda énemli bir
mihenk tas1 olmustur. Biiyiik verinin depolanmast iizerine yapilan bu kadar
yatirimin amaci, siiphesiz ki hatasiz bir sekilde saklanip islendiginde biyiik
veri lizerinden gergeklestirilecek islem ve ¢oziimlemelerden elde edilen ka-
zangtir. Diinya genelinde 6zellikle biiyiik ve ciddi sirketlerce de biiyiik veri
tizerine bu kadar yaygin ve ciddi yatirimlarin yapiliyor olmasi, alternatif de-
polama ¢oztimlerinin arayisini ivmelendirmistir. Teknolojinin gelismesi ile
paralel olarak, veri ve depolama kriterleri de géz 6niinde bulundurularak,
veriyi ve -giiniimiiz olayi- bityiik veriyi depolama amaciyla birgok depolama
- erigim stratejisi ve medya ortamlar: gelistirilmistir. Ancak veri artis miktari
goz ontinde bulunduruldugunda gelistirilen bu fiziksel ortamlarin kapasi-
te-yogunluk dengeleri, fiziksel olarak yer isgal durumlari ve ¢evre dostu olup
olmadiklar1 konular1 endise uyandirmaktadir. Biitiin bunlarin neticesinde,
mevcut yontemlere alternatif, kapasite-yogunluk dengesi yiiksek ve ¢evre dos-
tu bir veri depolama ortamina ihtiyag duyulmaktadir.

Biyolojik yapis1 ve 6zellikleri bakimindan DNA, bu ihtiyaci karsilamak
i¢in oldukga giiclii bir zemin sunmaktadir. Hayat devam ettigi miiddetge veri
depolama amaciyla DNA molekiillerinin kullanilmas: son derece mantikli
ve etkilidir. Ayrica DNA’ nin olduk¢a verimli bir kapasite yogunluk dengesi,
uzun Omiirliiligi, zor kosullarda bile dayanikli olmas: yaninda ¢evre dos-
tu ve yasamin temeli olmasi tercih edilme sebebini gii¢lendirici unsurlardir.
Ancak giintimiiz kosullarinda DNA tabanli veri depolama teknolojisi halen
mitkemmel degildir. Sentezleme ve sekanslama maliyeti, niikleotid basin-
da diisen hata pay1 ve veriye DNA {izerindeki erisim zamani gibi zorluklar
mevcuttur. Maliyet ve hiz gibi dezavantajlarina ragmen Moore yasasi seyri
ile DNA sentez ve sekanslama teknolojilerindeki gelisim karsilastirildiginda,
DNA ortaminin veri depolama amaciyla kullanilabilirligi fikri oldukga timit
vericidir.
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1. Giris

Bitki ve hayvan kaynakli tiriinlerin iiretim ve kalite artirim faaliyeti ta-
rim olarak nitelendirilir [1]. Ttrkiye tarimsal ekonomide ilk on iilke arasina
girmekte ve Avrupa’da tarimsal {iretimde ilk sirada yer almaktadir [2]. Diin-
yamizdaki kaynaklarin sinirli olmasi ve bu kaynaklara olan talebin giderek
artryor olmasi yeni iiretim stratejilerinin uygulanmasi ihtiyacini dogurmak-
tadir [3]. Diinya niifusundaki artis kaynakli olarak gida iiretimi, gidaya eri-
sim imkanlari, gida kalitesi, gida kaynaklarinin korunmasi ve kaynaklarin
idamesi konularinin énemi giderek artmaktadir [4]. Bu sorunlarin ¢éziimiin-
de teknolojideki gelisimlerden uzun siiredir yararlanilmakta ve teknoloji ta-
banli yeni ¢6ziim arayislar:1 devam etmektedir [3]. Bitkilerde hastaliklarinin
tespitinde geleneksel yontemlerde uzman goriislerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu agidan geleneksel yontemler zaman ve maliyet gerektirmektedir [5]. Bitki
hastaliklarinin erken teshisi son derece 6nem arz etmektedir. Bitki hastalik-
larinin tespitinde yapay zeka algoritmalarinin kullanimi zaman ve maliyet
etkin ¢6ztimler sunmanin yaninda birgok avantaj saglamaktadir. Son yillar-
da yapay zeka uygulamalar1 hayatimizin her alaninda kargilik bulmaktadir.
Bunlardan biri olan tarim teknolojilerinde de bir¢ok yapay zekd uygulamasina
son zamanlarda siklikla rastlanilmaktadir. Ozellikle yiiksek bagarima sahip
derin 6grenme temelli birgok ¢aligma ile karsilasmamiz miimkiindiir. Bu ¢a-
lismalar incelendiginde bazi ¢alismalarin derin 6grenme modelleri gelistirme
ve iyilestirme tizerine oldugu goriilmektedir. Diger bazi ¢alismalarda ise elde
edilen derin 6grenme modellerinin goémiilii sistem ve robotik uygulamalar:
bulunmaktadir. Yine son zamanlarda artan bir sekilde tarimda insansiz hava
araci, insansiz kara araci, mobil cihaz tabanli uygulamalar ve nesnelerin in-
terneti tabanli uygulamalar ile karsilasilmaktadir. Biitiin bu uygulamalarda
yapay zekd ve derin 6grenmenin ¢ok yogun kullanimi goriilmektedir.

2. Bitki Hastaliklar1

Bitkisel hastaliklar maddi kaybin yaninda zaman kaybina da yol agan
ve miicadele edilmesi gereken dnemli bir unsurdur [6]. Hastalik tespiti i¢in
zamaninda dogru teshis ve dogru yontemlerin kullanilmas1 zorunludur. Bit-
kisel hastaliklar bir¢ok farkli nedenden kaynaklanabilir ve ¢evre kosullar
olduk¢a 6nemli bir etkiye sahiptir. Bitki hastaliklar1 dallardan, govdeden,
ciceklerden veya yapraklardan tespit edilebilmektedir. Ancak kok hasta-
liklarinda hastaligin tespiti i¢in kok incelenmeli veya toprak tistii belirtiler
arastirilmalidir. Bitkilerdeki hastaligin siddetinin anlasilmasi daha giigtiir ve
hastaliktan etkilenen dokunun oranini tahmin etmek gerekir [7]. Hastalik
tespiti geleneksel yontemlerde uzmanlar tarafindan yapilirken artan niifus
ve diger etmenlerden dolay: giiniimiizde sadece uzmana bagvurma ciddi bir
maliyet ve zaman kaybina yol agmaktadir. Uzmana bagvurulmadan yapilan
miidahaleler ise hatali miidahale yaninda hatali zirai ilag kullanimi ile sonug-
lanmaktadir. Téim bu nedenlerden dolay1 dogrudan uzman goriisiine bagvur-
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mak yerine yine uzman gorisleri ile sekillenen yapay zeka ve derin 6grenme
algoritmalarinin kullanimi giintimiizde vazge¢ilmez bir durum olarak karsi-
miza ¢ikmaktadir. Giiniimiizde yasanan gelismeler neticesinde yapay zeka ve
derin 6grenme bitki hastaliklarinin belirlenmesi, 6nlenmesi ve erken miida-
hale edilmesinde kullanilir olmustur.

3. Derin Ogrenme

Yapay zeka ve derin 6grenme temelli ¢alismalar 6n iglem, 6zellik ¢ikari-
mi ve siniflandirma ti¢ genel agama barindirirlar. Derin 6grenmede kullani-
lan genel islem adimlar1 $ekil 1’de gosterilmistir.

u Ozellik
m o D

Sekil 1 Derin Ggrenmede genel islem basamaklar.

3.1 On islemler

On islemler verilerin 6n elemeden gecilmesi, hatali verilerin diizeltilmesi,
eksik verilerin giderilmesi, sekil analizleri, goriintii iyilestirmeleri gibi birgok
islemi kapsamaktadir. Derin 6grenmede goriintii verilerini islerken gri tonla-
ma, esikleme, agindirma, genlesme, agma, kapama gibi 6n islemler kullanilir.

Esikleme islemi bir goriintiiyii siyah ve beyazdan olusan ikili bir gériin-
tiiye gevirmeyi ifade eder. Tekli esikleme, ¢oklu esikleme, otsu esikleme ol-
mak iizere li¢ farkl: esikleme islemi yapmak miimkiindiir. Tekli esiklemede
gri tona dontistiirilmiis olan resim i¢in belirlenen bir esik degerinin alt1 0,
tistll ise 1 olarak alinarak goriintii siyah beyaza doniistiiriiliir. Boylece resim-
deki nesne ve arka plan ayristirilmaya ¢alisilir. Tekli esikleme yontemi resim-
deki parlakliktan biiyiik 6lgiide etkilenmektedir [8].

Coklu esiklemede farkl: sinir degerler i¢in farkl gri 6lgeklemesi yapilir.
Birinci sinir degerin alt1 birinci bolge, birinci sinir ile ikincinin aras: ikin-
ci bolge, ikinci sinir degerin distii ise ti¢iincli bolge olarak alinir. Burada bir
bolge arka plani, diger bolgeler ise farkli nesneleri temsil etmektedir. Otsu
tarafindan gelistirilen esiklemede arka plan ile nesneyi ayirmak i¢in goriin-
tiyd iki farkli gruba ayiracak sekilde kendi i¢cinde minimum varyans gruplar
arasinda maksimum varyans saglayacak sekilde bir ayrima gidilir [9].

Siyah beyaz bir resimde genellikle sinirlarin asindirilmasinda ve resmin
kiigtiltiilmesinde asindirma islemi uygulanir. Asindirma sonucunda toplam
piksel say1s1 azalir, nesneler kiigiiliir ve ayrisirlar [10]. Asindirma islemi ya-
pisal elemanlar kullanilarak yapilirlar. ikili (binary) bir resimdeki nesnenin
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sinirlarini bityiitmek i¢in genlesme islemi kullanilabilir. Asindirma islemin-
deki gibi yapisal elemanlar ile bu islem yapilir. Genlesme sonucunda piksel
miktari artar ve nesne biiyiir. Ikili (binary) bir resimdeki nesneler arasindaki
bosluklar1 temizlemek veya birbirine yakin nesneleri ayirmak i¢cin agma isle-
mi uygulanabilir. Agma islemi asinma ve genlesmenin birlikte kullanilma-
siyla yapilan bir islemdir. Bir resmin daha bir belirginlesmesini saglamak ve
resimdeki noktalarin arasidaki bosluklarin kapanmasini kapama iglemi ile
gerceklestirebiliriz. Bu islem i¢in asinma ve genlesme islemleri birlikte kul-
lanilir.

3.2 Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarimi bir¢ok problemin ¢6ziimiinde kullanilan ve nesne tani-
mada olduk¢a 6nemli olan bir islemdir ve nesnenin ayristiric1 parametreler
ile temsil edilmesidir. Ozellik ¢ikarimi sekil tabanli, doku tabanli ve renk ta-
banli geleneksel yontemler ile evrisimsel sinir aglar1 gibi derin 6grenme yon-
temleri seklinde iki guruba ayrilabilir. Geleneksel 6zellik ¢ikarim yontemleri
Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Geleneksel ozellik ¢ikarim yontemleri.

Sekil Tabanl Renk Tabanl Doku Tabanl

Morfolojik ozellikler Ortalama Gri seviye es olusum matrisi
Hu degismez momentleri Varyans Yonli gradyan histogrami
Fourier tanimlayicilari Homojenlik Yerel ikili 6riintii

Shearlet dontistimii Heterojenlik

Merkez kenar uzunluklari
Damar 06zellikleri

Hu ve arkadaslar1 yaptiklar: bir ¢alismada goriintiideki nesneyi belirle-
mek i¢in genellikle istatistik ve klasik mekanikte kullanilan ve verilerin or-
talamasi olarak ifade edebilecegimiz 7 farkli moment tanimlamiglardir [11].
Bu islemde goriintiideki nesne koordinatlarinin ortalama degerleri elde edi-
lir. Ardindan bu degerler ile goriintii boyutlarina gore momentler normalize
edilir. Normalize edilmis momentlerden yedi degismez Hu moment degeri
hesaplanir. Bu moment degerleri parlaklik, donme, biiyiitme, kiigliltme ve
konum degisiminden etkilenmezler [8]. Merkez kenar uzunlugu bir nesne-
nin agirlik merkezinin bu nesnenin sinirlarina uzaklig: ifa eder [12]. Merkez
kenar uzunlugu hesaplanirken agirlik merkezinden sinirlara 360/a adet nes-
nenin 6zniteliklerini ifade eden uzaklik degeri bulur. Matematikteki Fourier
dontisiimleri kullanilarak gériintiiniin kontur denilen ana hatlarini belirleme
islemi Fourier tanimlayicilar1 ifade eder. Bu islem de sinir noktalar1 kullani-
larak belirlenir [12]. Fourier tanimlayicilar1 kullanilirken resim gri tonlamali
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resme doniistiiriliir ve ardindan daha 6nce bahsettigimiz 6n islemlerden fay-
dalanilarak ikili (binary) goriintii olusturulur. Sinir koordinatlar belirlenir
ve bu koordinatlar i¢in Fourier doniisiimii hesaplanir. Sonugta elde edilen
Fourier tanimlayicilar1 dondiirme, bityiitme ve kiigiiltme islemlerinden et-
kilenmezler. Damar (Vein) ozellikleri uygulanirken gri tonlamadaki resim
ele alinir. Disk seklindeki yapisal elemanlar farkl: ¢apta alinarak agma iglemi
gerceklestirilir. Otsu yontemi ile binary resim elde edilir ve her captaki ya-
pisal eleman i¢in piksel sayis1 hesaplanarak 5 6zellik belirlenir [13]. Shearlet
doniistimii hedef 6l¢ek ve yondeki frekans bilesenleri kullanarak daha esnek
analizler yapmamizi saglayan bir yontemdir [13]. Goriintii islemede bu donii-
stim kartezyen koordinat sistemindeki sekli ile kullanilir. Shearlet doniistimii
yonden bagimsiz olarak sonug saglar ve doku ile nesne tanimada basarili so-
nuclar verir [14].

Ozellik ¢ikariminda renk tabanli yontemler ortalama, varyans, asimet-
riklik, simetriklik gibi istatiksel islemler kullanilarak uygulanmaktadir [15].
Bu yontemler kullanilirken odaklanan nesne disindaki kisimlar resimden ¢1-
kartilir. Kullanilan renk uzayindaki her bir renk kanali igin ayr1 bir 6zellik
¢ikarimi yapilir. Resimde ele alinan nesnenin yiizey karakteristiklerini an-
lamak i¢in doku tabanli yontemler kullanilir. Doku 6zellikleri, gri seviye es
olusum matrisi, yonlii gradyan histogrami, yerel ikili 6riinti yontemleriyle
yapilabilmektedir. Gri seviye olusum matrisinde iki komsu piksel arasindaki
iliski istatiksel olarak belirlenir [16]. GOriintiiniin pikselleri arasindaki me-
safe ve ag1ya gore goriintiiniin gradyan yonelim dagilimlarinin elde edilmesi
amaglanmaktadir. Haralick, yaptig1 ¢calismada 14 farkli doku 6zelligi kulla-
narak resimlerdeki dokusal 6zelliklerin belirlenebilecegini ifade etmistir. Bu
ozelliklerden entropi, enerji, korelasyon ve kontrast en sik rastlananlaridir.
Kontrast bir piksel ile komsusu arasindaki yerel farktir ve netligi ifade eder
[17]. Resimdeki iki komsu pikselin arasindaki iligkisi korelasyon olarak isim-
lendirilir. Resimdeki griligin homojenligi enerji degeri ile ifade edilir. Doku-
nun karmasiklik derecesi entropi ile ifade edilmektedir. Resim desenindeki
benzerlik ise homojenlik ile ifa edilir.

Shashua ve Dalal yaptig1 bir ¢aligma sonucunda yonlii gradyan histog-
rami ortaya ¢ikmigtir [18]. Yonlii gradyan histogrami bolgesel olarak grad-
yan biiytikliikleri sayisini igeren goriintii yerel histogram serilerinin grup-
lar1 olarak tanimlanir. Yonlii gradyan histogrami hesaplanirken 6nce Sobel
isimli bir filtre kullanilarak her bir piksel icin tiim eksenlerde gradyanlar
hesaplanir. Daha sonra gradyanin isareti ve agisina gore yonelimler belirlenir
ve yonelim histogramlari olusturulur. En sonda tiim histogramlar birlesti-
rilerek normalize edilir. He ve Wang yaptig1 bir ¢aligmada merkez nokta ile
komsularini kargilastirarak her noktay: binary olarak etiketleyen yerel ikili
oriintii algoritmasini 6nermislerdir [15]. Binary etiketleme yapildiktan sonra
tistel toplamlardan olusan 6zel bir fonksiyon kullanilarak bu degerler 8 bitlik
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degerlere doniistiiriiliir ve buradan gesitli doniisiimlerle 6znitelik vektorleri
bulunur.

3.3 Evrisimsel Sinir Aglar:

Derin 6grenme insan beyninden ilham alinarak tasarlanmis bir maki-
ne 6grenmesi algoritmasidir. Bagka bir ifade ile yapay sinir aglarindan daha
karmagik yapida olan bir ag modelidir. [19] Nesne tanima islemleri igin derin
6grenmede birgok gizli katman bulunur ve diger makine 6grenmesi algorit-
malarindan farkli olarak biiyiik boyuttaki veriler islenir ve bu sebeple yiiksek
hesaplama giiciine ihtiya¢ duyulur. Geleneksel makine 6grenmesi algoritma-
larinda ele alinacak 6zellikler insan miidahalesi ile belirlenirken derin 6gren-
mede ele alinacak o6zellikler algoritma tarafindan 6grenilir. Nesne tanima ve
siniflandirmada bagarili sonuglar veren derin 6grenme yontemlerinden biri
evrigimsel sinir aglaridir (CNN). Bu yontem ile arka plan silme ve boliitleme
gibi bazi 6n islemler yapilmadan problemler ¢o6ziilebilmektedir. Ayrica CNN
ile gelistirilen mimariler tek bir nesneye yonelik olmay1p bir¢ok nesnenin tes-
pitinde kullanilabilmektedir.

Evrisimsel sinir aglar1 genel olarak giris, evrisim, havuzlama, normali-
zasyon, diizlestirme, tam bagli, dropout ve siniflandirmada katmanlarindan
olusmaktadirlar. Bu katmanlarin farkli dizilimleri ile farkli ag mimarileri
elde edilir. Giris katmani verinin ham olarak aga gonderildigi katmandr.
Bu katmana girilen goriintii verisinin boyutu sonucu etkileyecektir. Evrisim
katmani agin temel katmanidir. Bu katmanda ¢esitli filtreler ile goriintii tara-
narak goriintiiniin ayirt edici 6zelliklerine sahip yeni goriintiiler elde edilir.
Havuzlama katmani boyutu kii¢iiltmek i¢in kullanilan katmandir. Bu kat-
manda ¢esitli boyuttaki filtreler ortalama, maksimumu bulma gibi islemleri
goriintli tizerinde gezdirilerek gerceklestirir. Boyut kii¢iiltmek genelde bilgi
kaybina neden olur [20]. Bununla birlikte havuzlama katmani sayesinde agin
veriyi ezberlemesi ve hesaplama yiikiiniin azalmasi gibi avantajlar sagladig:
bilinmektedir.

Evrisim katmanindan ¢ikan veriyi 6l¢ceklendirerek performans: arttir-
mak i¢in normalizasyon katmani kullanilir. Normalizasyon katmaninda ve-
riler ¢esitli normalizasyon fonksiyonlar: kullanilarak standart bir 6lgektedir
verilere donistiirtirler. Diizlestirme katmani, havuz katmanindan ¢ikan iki
boyutlu matris formundaki verileri uzun bir dogrusal vektére dontstiiriildii-
gl katmandir. Bu vektor yogun katman denen tekbir katmana tiim verileri
baglamak i¢in kullanilir.

Tam bagli katman, kendinden 6nce gelen katmanin ¢ikislarina bir agirlik
matrisi araciligiyla dogrusal bir dontisiimiin yapan katmandir. Bu katmanda
giristeki her deger cikisa belirli bir etki yapar. Agin asir1 6grenmesinin veya
ezberlemesinin 6ntine ge¢mek i¢in kullanilan bir diger etmen dropout kat-
manindir. Bu katmani uygularken belirli bir sinir deger veya rastgele secim-
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lerle katmanlar arasindaki bazi baglantilar goz ardi edilir. Evrisimsel sinir
aglarinda siniflandirma yapilirken istenen sinif sayisi kadar ¢ikisi bulunan
bir katmana ihtiya¢ duyulur. Softmax gibi bazi fonksiyonlar kullanilarak si-
niflandirma islemi siniflandirma katmaninda gerceklestirilir.

Evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak sinirsiz sayida farkli katman dizilim-
leri gergeklestirmek miimkiindiir. Bununla birlikte yapilan bir¢ok yarigma ve
caligmada basarisini ispatlamis mimariler mevcuttur. Bu mimariler ile cok
farkli alanlardaki problemlere ¢6ziim bulunabilmekte ve olusturulan yeni
mimarilerin basarisini test etmek i¢in bu mimarilere bagvurulabilmektedir.
Bu mimariler gok biiytik veri setleri ile egitildiklerinden milyonlarca para-
metre icermektedirler. Mimari derinlikleri 8 ile 200 arasinda degismekte ve
224x224 piksel gibi kiigiik boyutlu resimleri girdi olarak kabul etmektedir-
ler. LeNet [21], AlexNet [22], Inception [23], VGG16 [24], VGG19 [24], ResNet
[25], SqueezeNet [26], MobileNet [27], DenseNet [28], ShuftleNet [29] ve Effi-
cientNet [30] bu mimarilerden bazilaridir. Tablo 2’de baz1 evrisimsel sinir ag1
mimarileri ve bunlara ait 6zet bilgiler goriilmektedir.

Tablo 2. Evrisimsel Sinir Agir Mimarileri

Mimariler Katman Sayis1 Boyut Parametre Varsayilan Giris
(Milyon) Gaoriintii Boyutu

AlexNet 8 60 MB 61 227x227
DenseNet201 201 80 MB 20.2 224x224
EfficientNetB0 23 80 MB 20.2 224x224
GoogLeNet 22 28 MB 6.7 224x224
InceptionResNetv2 572 215MB  55.8 299x299
Inceptionvl 22 41 MB 6.6 224x224
Inceptionv3 48 96 MB 239 299x299
LeNet-5 7 0.5 MB 0.06 32x32
MobileNetv2 53 14 MB 3.5 224x224
ResNet101 101 178 MB  44.6 224x224
ResNet152 152 232MB 603 224x224
ResNet18 18 44 MB 11.7 224x224
ResNet50 50 98 MB 25.6 224x224
ShuffleNetV2x0.5 12 1.4 MB 1.4 224x224
ShuffleNetV2x1.0 20 2.3 MB 2.3 224x224
ShuffleNetV2x1.5 26 7.4 MB 7.4 224x224
SqueezeNet 23 5MB 1.2 224x224

VGG16 16 138 MB 138 224x224

VGG19 19 143 MB 143 224x224
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4. Bitki Hastaliklarinin Tespitinde Derin Ogrenme Caligmalar1

Bitki hastaliklarinin tespitinde yapay zeké ve derin 6grenme algoritma-
larinin kullanildig: bir¢ok ¢aligma mevcuttur. Mevcut ¢aligmalarin ¢cogunda
acik kaynak veri tabanlarindaki fotograflar kullanilmigtir. Yapilan ¢alismalar
incelendiginde bazi ¢aligmalarda geleneksel, bazi ¢alismalarda ise derin 6g-
renmeye dayali yontemlerin kullanildig1 gériilmektedir. Kullanilan yontem
ve modeller Tablo 3’te 6zet olarak gosterilmistir.

Tablo 3. Bitki hastaliklarimin simflandirilmasina yonelik literatiir ¢calismalar:

Makale Bitki Veri Seti Siniflandirici Bagar1
[31] Yonca 899 SVM, NB, LDA, lojistik Test dogrulugu %94,74
regresyon analizi ve
Regresyon agaci.
[32,33] Muz, 106 GA + SVM Dogruluk orani
Fasulye, GA + MDC K-means+MDC:%86,54
Limon, K-means + MDC GA+MDC:%93,63
Giil GA+SVM:%95,71
[34] Piring 650 DNN, ANN, DAE Dogruluk: %94,25

F1 puani: %88,74
Kesinlik: %81,24

[35] 18 tiir 94 SVM Dogruluk orani 95%
[36] 14 bitki 54306 AlexNet F1 Score 99,35%
GoogleNet
Transfer Ogrenme
[37] Celtik 40 PNN Dogruluk orani 83%
[38] Bugday 342 BPNN Dogruluk orani 84,8%
[39] Pamuk - Yapay sinir ag1 Dogruluk orani 98,1%
[40] Misir 580 PSO ve Yapay Sinir ag1  Dogruluk orani %93,3 ve %87,8
[41] Salatalik - MDC Dogruluk oran1 >%96
[42] Soya 1200 SURE, HOG, PHOW Dogruluk oran1 96.25%
fasulyesi
[43] Maisir 800 KNN, ANN Dogruluk orani

ANN: 94.40%
KNN: 82.50%

[44] Misir 750 Yapay Sinir Ag1 Dogruluk orani

SVM SVM : 83.83%

ANN : 77.75%
[45] Piring 5808 CNN Maksimum dogruluk orani
Haar dalgacig: 95.83%
Yerel Tkili Model

SVM

[46] Piring 120 DenseNet Dogruluk orani 92.86%

inception



(47]

(48]

(49]

(50]

(51]

(52]

(53]

(54]

(55]
[56]

(571
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Bugday,
misir, Uzim
Misir

20 bitki

Misir

Domates

Domates

Domates

Kayis1

Domates

Misir, Uziim

Seftali

Ceviz

611

500

46513

3852

54309

10000

18160

886

18160

1600
1965

726

Derin Siamese
ag1
GoogleNet
Cifar10

VGGI19, VGG16

LeNet CNN, PCA

AlexNet, SqueezeNet.

T-LeafNet
AlexNet
MobileNetV2
VGG16

GoogleNet
AlexNet
SqueezeNet
ShuffleNet
ResNet-18

Ozgiin Derin
Evrisimsel Sinir Ag:

AlexNet
DenseNet201
GoogleNet
MobileNet
ResNet101
ShuffleNet

Ozgiin CNN Modeli
AlexNet

Ozgiin CNN, (ReliefF,
SVM)

Dogruluk orani 86%

Ortalama dogruluk orani
GoogleNet: 98.9%
Cifar10: 98.8%.

Dogruluk orani
VGG 16: 83.95%
VGG19: 79.2%
Ortalama dogruluk orani
97.89%
Dogruluk orani
AlexNet: %95.65
SqueezeNet:%94.30
En ytiksek siniflandirma
performanslari
T-LeafNet: %97,32
AlexNet: %98,32
MobileNetV2: %99,1
VGG16: %99,21
Dogruluk oranlar1
GoogleNet:%93,93
AlexNet: %95.18
SqueezeNet: %94.82
ShuffleNet: %94.29
ResNet-18: %81.79
Maksimum
Dogruluk: 98,2
Duyarlilik: 96,9
Ozgilliik: 99,27
Kesinlik: 98,09
F1-skor: 97,24
Dogruluk oranlar:
AlexNet: %93.5
DenseNet201: %97.1
GoogleNet: %91.0
MobileNet: %94.5
ResNet101: %97.4
ShuffleNet: %96.6

Dogruluk oran1 %97

Dogruluk oran1: 99,32
Duyarlilik: 98,41
Ozgiilliik: 100,00
Keskinlik: 100,00

F1 Skor: 99,20
Maksimum
Dogruluk: 99.58
Kesinlik: 99.58
Duyarlilik: 99.58
Geometrik Ort. 99.58
F-Skor: 99.58

+ 25
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[58] Elma 3171 AlexNet Maksimum ResNet-34’te
DenseNet-121 Duyarlilik:%97,64
ResNet-34 ozgilliik:%99,54
VGG16-BN dogruluk:%99,52
Squeezenetl _0 F-skor:%98,62
[59] Narenciye 320 Ozgiin CNN Dogruluk oranlar:
VGG16 Ozgiin CNN: %82
AlexNet VGG16: %93
AlexNet: %92
[60] Dolma 20639 AlexNet En yiiksek dogruluk oran1 SVM
biber, VGG16 siniflandirici ile
patates ve ResNet18 AlexNet: %98.29
domates (KNN, SVM, ANN) VGG16: %99.13
ResNet18: %98.71
[5] Elma 1821 Ozgiin CNN Dogruluk oran1 %98.76

Tablo 3 incelendiginde gorsel sayisinin az oldugu ¢aligmalarda geleneksel
yontemlerin tercih edildigi goriilmektedir. CNN mimarilerinin kullanildig:
galigmalarda ise goriintii sayisinin ¢ok daha yiiksek olmasi gerekmektedir.
Bagar1 oranlarina bakildiginda geleneksel yontemler i¢in de bagarinin ¢ok
diisiik olmadig goriilmektedir. Ancak bu dogruluk oranlar: kullanilan veri
seti disindaki resimler icin de ayni sonuglar1 vermeyebilecegi unutulmama-
lidir. Bu agidan ¢ok daha fazla gorsel ile egitilen CNN modellerinden daha
kararli sonuglar beklenmektedir.

Bitki hastaliklarinin tespitine yonelik ¢alismalar incelendiginde bir ki-
sim ¢aligmalarin model olusturma ve var olan modelleri gelistirmeye doniik
iken; bir kisim ¢aligmalarin ise gomiilii sistemler, robotik, mobil ve nesnelerin
interneti gibi olugturulan modellerden pratik uygulamalar seklinde oldugu
goriilmektedir.

4.1 Model Olusturma ve Gelistirme Calismalar1

Bitki hastaliklarini konu alan bazi derin 6grenme ¢aligmalarinda yeni
modeller 6nerme veya mevcut modellerde transfer 6grenme yontemleriyle ge-
listirmeler yapilmasi s6z konusudur. Bu agidan yapilan ¢aligmalar kullanilan
veri setindeki goriintiilerin icerigine gore {ice ayirmak miimkiindiir. Bunlar
yaprak tabanli, meyve tabanli ve dal tabanli olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

4.1.1 Derin Ogrenme Teknikleri ile Yaprak Tabanl Bitkisel Hastalik
Calismalar:

Son yillarda Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), ImageNet yarismas: gibi go-
riintii tanima gorevlerinde 6zellik ¢ikaricilar ve siniflandiricilar olarak olaga-
niistii performans gostermistir. CNN, hastalik tanima, hasere tanima, yabani
ot tespiti, meyve ve ¢icek sayimi, meyve siralama ve derecelendirme gibi go-
revleri yerine getirmek i¢in tarimsal uygulamalarda kullanilmistir [5]. Ozel-
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likle 2015 y1lindan bu yana, Goriintii Isleme Déniistiiriiciiler (IPT) kullanila-
rak yaprak hastaligi tanima konusunda yapilan aragtirmalarin cogunda derin
ogrenmeden yararlanmistir [61]. LeCun ve arkadaslar1 derin 6grenmeyi, bir
dizi optimizasyon yoluyla verileri en iyi sekilde temsil etmeyi 6grenme yon-
temi olarak tanimlamistir [62]. Bu 6grenme prosediirii ile 6zellikler otomatik
olarak ¢ikarildig: icin 6zellik mithendisligi yapmaya gerek kalmamaktadir.
Derin 6grenmenin, tarim endistrisinde hastalik teshisi, hagere tespiti, kalite
yonetimi, pazarlama, otomasyon, robotik ve biiyiik veri alanlarinda ilerleme-
ler saglamasi beklenmektedir. CNN’lerin egitimi i¢in binlerce goriintiiden
olusan biiyiik veri kiimeleri gereklidir. Ne yazik ki, bitki hastaligi tanima ala-
ninda, heniiz yeterince biiyiik ve ¢esitli veri kiimeleri bir araya getirilmemis-
tir. Mevcut ¢alismalara bakildiginda transfer 6grenimi, bitki hastaligi tanima
icin CNN siniflandiricilarini egitmenin en etkili yoludur. Transfer 6grenimi,
onceden egitilmis CNN’lerin, daha 6nce ag1 sifirdan egitmek i¢in kullanilan
bityiik veri kiimesinden farkli dagilima sahip daha kiigiik veri kiimeleriyle
yeniden egitilerek yeni veriye uyarlanmasi islemidir [63]. Mevcut ¢alismalar,
ImageNet veri kiimesi tizerinde 6nceden egitilmis CNN modellerini kullan-
manin ve ardindan bunlari yaprak hastalig1 tanima i¢in yeniden egitmenin
daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir [64,65].

Ecemis ve Ilhan ¢alismasinda domates yapraklarinda hastalik tespiti icin
hafif evrisimli bir sinir ag1 6nermis ve elde ettigi sonuglar1 dnceden egitil-
mis aglarin performanslar ile karsilagtirmistir. Domates bitkisinin yaprak-
larinda meydana gelen dokuz hastalig1 ve hastalik izi bulunmayan yapraklar:
taniyabilen “T-LeafNet” evrisimsel sinir ag1 (ESA-CNN) modeli 6nermis ve
bu ag siniftan egitilerek basarisi belirlenmistir. Daha sonra transfer 6grenme
yontemi ile MobileNetV2, AlexNet ve VGG16 mimarileri egitilmis ve sonug-
lar1 kiyaslamigtir. Ayrica orijinal veri yaninda arttirilmig veriler ve farkli 6g-
renme katsayilari ile egitimler tekrarlanip bunlarin sonug tizerindeki etkileri
arastirilmistir. Calisma sonucunda onerilen T-LeafNet aginin egitim zama-
n1 ve siniflandirma performansi agisindan daha iyi degerlere sahip oldugu
goriilmiistiir. Yine mevcut mimarilerden elde edilen sonuglarin %97.32 ile
%99.21 araliginda oldugu ve en yiiksek basarimin VGG16 mimarisi ile yapi-
lan transfer 6grenme sonucunda elde edildigi goriilmustiir [1].

Liu ve ark. yaptig1 ¢aligmada tiziim yapragindaki farkli hastaliklar: tes-
pit etmek i¢in evrisimsel sinir ag1 tabanli bir yontem 6nermislerdir. Veri seti
olarak 107336 iiziim yaprag1 goriintiisii kullanmiglardir. Oncelikle veri 6n is-
leme teknikleri kullanarak resimlerde iyilestirmeler yapilmis ve 6znitelikler
¢ikarilmistir. Elde edilen 6znitelikler evrisimsel sinir ag1 tabanli modele su-
nularak %97.11 dogruluk oranina ulasmiglardir [66].

Atik, yaptig1 ¢aligmada derin 6grenme yontemleri kullanarak bitki yap-
ragindaki hastaliklarin siniflandirmasini gergeklestirmistir. Bu ¢aligmada
18bin’den fazla resimden olusan ve dokuz farkl: hastalikli sinif yaninda bir de
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saglikli domates yapragi gorsellerinin bulundugu bir veri seti kullanilmigtir.
Calismada GoogleNet, AlexNet, SqueezeNet, ShuffleNet ve ResNet-18 mima-
rileri kullanilmistir. Egitilen aglar farkli performans 6lciitleri agisindan de-
gerlendirilmistir. Egitilen modellerde en yiiksek bagsarimi1 GoogleNet %95.18
dogruluk orani ile gosterirken en diisitk dogruluk orani %81.79 ile ResNet-18
i¢in belirlenmistir. Diger aglarda %90 tizerinde basar1 gostermistir [53].

Ertem ve Ozbay yaptig1 ¢caligmada siniflandirma problemlerinde derin
ozellik birlestirme yaklasimiyla domates yapragi goriintiilerinden hastalik
tespiti gergeklestirmistir. Bu ¢aligmada da ayni veri setine Kaggle {izerinden
erigilmis ve kullanilmistir. Calismada DenseNet, ResNet ve ShuffleNet mi-
marileri egitilerek test edilmistir. Calismada 3000 adet 6znitelik ¢ikarilmis ve
Temel Bilesen Analizi (PCA) kullanilarak 6znitelik sayis1 azaltilmigtir. Calis-
ma sonucunda en yiiksek dogruluk orani1 %97.4 ile ResNet mimarisinde elde
edilmistir. En diisiik dogruluk orani ise %91.0 ile GoogleNet mimarisinde
goriilmiistiir. Daha sonra ¢alismada dogruluk orani en yiiksek olan 3 mimari
birlestirilmis ve PCA ile boyut azaltilma islemi yapilarak hibrit bir mimari
olusturulmustur. Bu islemler sonucunda en iyi performans Cubic SVM ile
One vs All metotlarinda %99.2°e varan dogruluk oranlari ile elde edilmistir

[1].

Ensari ve ark., gortintii tabanl dijital bitki fenotiplemesi i¢in konvoliis-
yonel sinir aglar1 tizerine ¢aligma yapmistir. Temelde misir ve tiziim hastalik-
lar1 tizerine yapilan ¢aligmada ti¢ farkli hastalik tizerinde durulmustur. Sekiz
farkli siniflandirma yapilan ¢aligmada 1600 veriden olusan bir veri seti kul-
lanilarak yapilan ¢alismada %97.03 oraninda dogruluk elde edilmistir. Evri-
simsel sinir aglarinin kullanildig: ¢aligma konvoliisyonel, havuzlama ve tam
baglant1 olmak {izere {i¢ katmandan olusmaktadir. En basta konvoliisyonel
katman gelmekte ve filtreleme yapilmaktadir. Sonrasinda gelen ¢esitli kon-
voliisyon ve havuzlama katmanlarindan sonra tam bagli katmanlar gelmek-
tedir. Bu katmanlardan sonra dogrusal olmayan bir fonksiyon ile aktivasyon
hesaplanir. Caligma bitki tireticilerine yardimci olmak, sert iklimlere ve ko-
sullara dayanikli bitkilerin sahip oldugu genleri belirlemek ve yapilacak diger
calismalara kaynaklik etmek amaglarini tasgimaktadir [55].

Yaman ve Tuncer, ¢alismasinda bitkilerde yaprak hastalig: tespiti i¢in
derin ozellik ¢ikarma ve makine 6grenmesi yontemi lizerine ¢alismistir. Ca-
lismada ceviz yapraklarindan olusan 726 goriintii iceren bir veri seti hazir-
lanmigtir. Goriintiiler saglikli ve hastalikli olarak etiketlenmistir. Caligmada
17 derin 6grenme mimarisi i¢cin sonuglar elde edilmistir. DarkNet ve ResNet
modelleri en iyi performans: saglamislardir. Hibrit bir model olusturmak
amaciyla DarkNet ve ResNet modelleri birlestirilmis ve en agirlikli 6zellik-
leri segebilmek i¢in ReliefF algoritmasi kullanilmistir. Segilen 6zellikler Des-
tek Vektor Makinesi algoritmasi ile siniflandirilis ve bu yéntem sonucunda
%99.58 diizeyinde dogruluk elde edilmistir [67].
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Aksoy ve ark., calismasinda elma bitkisindeki hastaliklarin yapay zeka
yontemleri ile tespiti ve yapay zeka yontemlerinin performans karsilastirma-
sini1 gergeklestirmistir. Bu caligmada elmadaki 3 farkli hastalik durumunun
yaprak goriintiilerinden evrisimsel sinir aglar1 mimarisi kullanilarak tespiti
yapilmistir. Caligmada AlexNet, DenseNet, ResNet, VGG16-BN ve Squeeze-
net mimarileri icin egitimler gerceklestirilmis karisiklik matrisi yaninda ¢e-
sitli olgeklerle basar1 degerlendirmeleri yapilmistir. Sonugta en iyi dogruluk
orani ResNet i¢in %99.52 olarak hesaplanmuistir [58].

Kilig ve ark., ¢alismasinda narenciye agag¢ yaprak hastaliklarinin evri-
simsel sinir aglari ile siniflandirmasini gergeklestirmistir. Caligmada yaprak
goriintiilerinden hastalik tespiti i¢in evrisimsel sinir ag1 modeli 6nerilmistir.
Ayrica transfer 6grenme kullanilarak VGGI16 ve AlexNet mimarileri i¢in egi-
tim gergeklestirmistir ve 6nerilen model ile bagsarim kiyaslamas1 yapilmaigtir.
Veri seti olarak dort farkl hastalik ve saglikli yaprak goriintiilerinden olusan
goriintiiler kullanilmigtir. Onerilen model %82 dogruluk orani gosterirken
VGG16 %93, AlexNet ise %92 dogruluk orani gostermistir [60].

Giindiiz, ¢alismasinda topluluk derin 6grenmesini kullanarak bitki has-
taliklar1 siniflandirmasi gergeklestirmistir. 3096 gorselden olusan agik kay-
nak bir veri seti ile gergeklestirilen ¢aligmada saglikli ve sagliksiz domates
yapragi resimleri kullanilmigtir. AlexNet, VGG16, ResNet mimarileri ile
transfer 6grenme kullanilarak 6znitelikler elde edilmis daha sonra en yakin
komsu, destek vektor makineleri, yapay sinir ag1 ve torbalama (bagging) top-
lu 6grenme yontemi kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Test edilen her
siniflandirici igin farkli basar: 6lgeklerinde degerlendirmeler yapilmistir. En
yiiksek dogruluk degeri torbalama yontemi sonucunda elde edilmistir. En ba-
sarili 6znitelik cikarimi ise VGG16 ile elde edilmistir [60].

Sevli, calismasinda elma bitkisi hastaliklarinin derin 6grenme ile tespiti-
ni yapmustir. Caligmada evrisimsel yapay sinir aglari kullanilarak elma bitkisi
yapraklarindan olusan goriintiilerden 3 farkl: hastalik tiiriine ait goriintiiler
yaninda hastalik tagimayan elma goriintiileri i¢in egitim gerceklestirilmis-
tir. Kullanilan veri setinde 4 grupta 1821 elma yaprag: resmi bulunmaktadir.
Model basarisi ve modelin ezberlemesinin dniine ge¢mek igin veri artirimi
gerceklestirilmistir. Onerilen model %98.76 dogruluga ulagmistir [6].

Bakr ve ark. yaptig1 calismada DenseNet mimarisini transfer 6grenme
yontemlerinde kullanarak evrisimsel sinir ag1 siniflandiric1 bir model gelis-
tirmislerdir. Caligmada veri seti olarak domates, patates ve biber goriintiile-
ri kullanilmigtir. Veri setinde hem farkli hastaliklara ait goriintiiler hem de
saglikli sinif goriintiilerinden olusan 28310 yaprak fotografi bulunmaktadir.
VGGI6, Inception V3, ResNet ve DenseNet derin 6grenme mimarilerini
kullanarak transfer 6grenme yontemleri ile farkli modeller olusturduklar:
modelde sonuglar1 basar: kriterlerine gore karsilastirmislardir. Caligma so-
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nucunda en yiiksek dogruluk orani %98.7 ile DenseNet mimarisinin kulla-
nildig1 modelde elde edilmistir [68].

Hu ve ark. ¢aligmalarinda cay yaprag: hastaliklarini tespit i¢in derin ev-
risimsel sinir agina dayal bir yontem 6nermislerdir. Calismada ortaya konan
modelin parametre sayis1 VGG16 ve AlexNet derin 6grenme mimarilerine
gore 6nemli Ol¢lide azalmistir. Yontemin hastalik tanimlamada dogruluk
orani %92,5 ile geleneksel makine 6grenmeleri ve klasik derin 6grenme yon-
temlerine gore onemli dl¢iide yiiksek ¢ikmistir [69].

4.1.2 Derin Ogrenme Teknikleri ile Aga¢ Dal ve Meyve Tabanli Bitkisel
Hastalik Calismalar:

Literatiirde derin 6grenme ile bitki hastalik tespiti ¢alismalar1 genellikle
yaprak hastaliklari tizerine yapilmis olmakla birlikte bazi ¢alismalarda mey-
ve resimleri kullanildig: goriilmektedir.

Tiirkoglu ve ark. ¢alismalarinda derin evrisimsel sinir ag1 kullanarak ka-
yist hastaliklarinin simiflandirilmasini gergeklestirilmistir. Calismada kayis:
meyvesi ve kayis1 agaglarinin resimleri alinarak olusturulan veri setinden fay-
dalanilmistir. Tiirkoglu ve ark. yaptiklar1 galismada meyve goriintiilerinin
yan1 sira agag ve dal goriintiilerinden de olusan bir veri setinden faydalan-
mustir. Kayist hastaliklarinin tespiti i¢in derin evrisimsel sinir aglarina dayali
evrisim, relu, normalizasyon, havuzlama ve tam bagli katmanlardan olusan
bir model 6nerilmistir. Modelde evrisim katmaninda gesitli boyutlarda bes
farkl: filtre kullanilmistir. Calisma ¢oklu disiplinler arasi olarak yiiriitiilmiis
ve farkl: iiniversitelerin farkl: fakiilteleri birlikte ¢aligarak 6zgiin bir veri seti
olusturulmustur. Yapilan ¢aligma sonucunda Onerilen modelin geleneksel
modellere gore daha yiiksek basar1 degerleri vermistir [54].

Aslan c¢aligmasinda derin 6grenme ile seftali hastaliklarinin tespitini
gerceklestirmistir. Veri seti Malatya, Bing6l ve Elazig illerinden elde edilen
monilya ve kosnili hastalikli agaglarin dal ve meyve goriintiilerinden olusan
resimlerden olusmaktadir. Aslan yaptigi ¢alismada agag ve dal goriintiileri
yaninda hastalikli meyve goriintiilerinden de faydalanmistir [56]. Calisma-
da kullanilan 6zgiin veri setinin hazirlanmasinda Ziraat fakiiltesinden fay-
dalanilmistir. Calismada seftali agaci hastaliklarinin tespiti i¢in Alexnet ag
mimarisini temel alan bir evrigimli sinir ag1 yontemi kullanilmigtir. Calig-
ma sonucunda %99.30 dogrulukta hastalik tespiti yapabilen ve literatiirdeki
caligmalardan daha bagarimi yiiksek bir derin 6grenme ag1 elde edilmistir.

4.2 Derin Ogrenmede Uygulamaya Déniik Calismalar

Derin 6grenme kullanilarak yapilan bitki hastaliklar1 ¢aligsmalar: ince-
lendiginde bazi ¢alismalarda model olusturup gelistirmenin yaninda saha
uygulamalarina doniik ¢alismalarin oldugu goriilmektedir. Bu ¢aligmalar,
gomiilii sistem ve robotik ¢aligmalar: olabildigi gibi mobil uygulama ve nes-
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nelerin interneti uygulamalarina doniik ¢aligmalar da olabilmektedir. Bu
calismalari Insansiz hava araci (IHA) tabanli, Insansiz kara araci (IKA) ca-
lismalar1, Mobil uygulama calismalari, Nesnelerin interneti (IOT) seklinde
siniflandirmak mimkiindir.

Mattihalli ve ark. yaptiklar: ¢aligmada gémiilii sistemlere dayal1 olarak
yaprak hastaliklarinin tespitini gerceklestirmislerdir. Calismada Raspberry
pi isimli gelistirme kart1 ve bu karta bagli kamera modiilii kullanilarak elde
edilen goriintiilerden yine ayni kart tizerinde islenerek hatalik tespiti gercek-
lestirilmistir. Ayn1 zamanda kart tizerine yerlestirilen farkli sensér bilesen-
leri sayesinde elde edilen ortam degerlerine dayali olarak otomatik sulama
ve ilaglama yapan otonom bir sistem gelistirmislerdir [70]. Nalawade ve ark.
yaptiklar: calismada gomiilii sistemler ve sensorlerden faydalanarak bitki-
lerdeki hastaliklari tespit edebilen ve %98.07 dogruluk oranlarina ulagan bir
akill1 tartm uygulamasi gelistirmislerdir [71].

4.2.1 THA ve IKA Tabanli Caligmalar

Tarimda insansiz hava araglarinin (IHA) kullanilmasi ile uzaktan tespit
ve teshisin yapilmasi tarimdaki gelismeleri 6nemli oranda ilerletme potansi-
yeline sahiptir. Tarimda IHA’larin kullanilmasi verilerin maliyet etkin olarak
hizl1 bir sekilde elde edilmesini ve geleneksel yontemlerle elde edilemeyecek
goriintiilerin elde edilebilmesini saglamaktadir. Insansiz hava araglari ile bir-
likte nesnelerin interneti uygulamalarinin harmanlanmasi tarimda meydana
gelecek bityiik degisikliklere isaret etmektedir. IHA ile elde edilen goriintiiler
yiiksek zamansal ve uzamsal niteliklere sahiptirler [72]. Akkamis ve ark. gore
IHAn1n kullanim alanlarina arasinda fenotipleme ¢alismalari, verim tahmi-
ni, bitki besleme ve sulama, bitki ortiisii tahmini, bitki sayimi, bitki koruma
calismalari sayilabilir [73].

Mevcut ¢aligmalarda hastalik tespitinde IHA kullanimi pek gériilme-
mektedir. Bunun ana sebebi IHA goriintiilerinin uzaktan ¢ekimler olmast
ve hastalik tespiti i¢in daha yakin ¢ekimlere ihtiya¢ duyulmasidir. Hasan ve
ark. galigmasindan konvoliisyonel sinir ag1 kullanarak giftliklerdeki yiiksek
hastalik alanini etkili bir sekilde belirlemek amaciyla IHA tabanli akill: ta-
rim sistemi geligtirmistir [74]. Caligmada IHA’lar infrared kameralarla giftlik
fotograflar1 gekmis ve fotograflar ZigBee ag ile islem merkezine aktarilmis-
tir. Calismada belirlenen enfeksiyon seviyesine gore yine I[HA’lar ile bolgeye
pestisitler puiskiirtillerek miidahalede bulunmasi amaglanmistir. Caligmada
veri kiimesi olarak 2100 adet domates yaprag: fotografinin yaninda Hindis-
tan’daki ciftliklerden elde edilen 500 adet IHA gériintii birlikte kullanilmis-
tir. Calismada Inception ag mimarisi transfer 6grenme yontemiyle egitilmis-
tir. Tiirkoglu ve ark. kayis1 hastaliklar1 tizerine yaptig1 ¢alismalarinda kayisi
agac resimleri elde ederken [HA fotograflarindan faydalanmigtir [54].

Akkamis ve ark. ¢aligmalarinda insansiz hava araglari ve tarimsal uy-
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gulamalarda kullanimi konusunu ele almistir. Calismada ilk olarak insan-
siz hava araglar1 hakkinda temel diizeyde bilgi verilmis ve tarimdaki kulla-
nimlari ile potansiyel kullanimlarindan bahsedilmistir. Calismanin sonraki
boliimlerinde IHA ile alinan goriintiiler kullanilarak bitki hastaliklarindaki
siddet belirleme ve degerlendirmesini yapan derin 6grenme algoritmalar1
incelenerek geleneksel gorsel degerlendirmeden daha basarili sonuglar elde
edilmistir [73].

Dogan ve ark. caligmalarinda THA ile multispektral kameralardan sag-
lanan goriintiiler yardimiyla bitki tiirlerini siniflandirma ¢alismasini gergek-
legtirilmistir. Yonca ve soya bitkilerinin fotograflarini IHA kameralari ile
edinmislerdir ve geleneksel yapay zeké algoritmalari ile siniflandirmasi ya-
pilmistir. Derin 6grenmenin kullanilmadig1 bu ¢alismada tiirlerin siniflan-
dirma iglemi siniflandirma klasik yontemlerle gergeklestirilmistir [75].

T.C. Tarim ve Orman Bakanlig1 ile Istanbul Teknik Universitesi ortak-
liginda yiiriitiillen Tarimsal Izleme ve Bilgi Sistemi Projesi (TARBIL) projesi
kapsaminda desteklenen projelerin bir¢ogunda derin 6grenme algoritmala-
rinin kullanildig ve egitilen modellerin insansiz araglarda kullanildig: go-
rillmektedir. Durmus ve ark., “Derin Ogrenmeyi Kullanarak Domates Bit-
kilerinin Yapraklarinda Hastalik Tespiti” adli TARBIL destekli ¢alismasinda
domates bitkisinin hastaliklarini tespit i¢in derin 6grenme algoritmalar1 kul-
lanmistir. Calismada AlexNet ve SqueezeNet derin 6grenme mimarileri kul-
lanilarak agik kaynak veri setleri ile modeller egitilmistir. On farkli siniftan
olusan veri seti Nvidia Jetson TX1 kart1 iizerinde egitilmis ve test edilmistir
[5]. Ayn1 temeller iizerine yapilan bir bagka ¢alismada sera icerisinde otonom
bir sekilde dolasarak bilgi toplayan ve seranin haritasini ¢ikaran bir insansiz
kara araci (IKA) tasarlanmigtir. IKA otonom veya manuel olarak sera icinde
hareket edebilmekte ve RGB-D harita ¢ikarmanin yaninda nem, sicaklik ve
151k verilerini de toplamaktadir [76]. Durmus ve ark. tarafindan yiiriitiilen
TARBIL destekli bir baska projede giibrelemeden hastalik teshisi ve miida-
haleye kadar bir¢ok isleve sahip bir insansiz kara araci gelistirilmistir. Ca-
lismada sistemlerin yerlilik oraninin da arttirilmasi hedeflenmistir. Calisma
nesnelerin interneti uygulamalarini da igerisinde barindirmaktadir. Insansiz
kara aracina ait gorsel $ekil 2’de verilmistir. [77].
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Sekil 2. a) Otonom veri toplayan insansiz kara araci. b) Derin 6grenme destekli
insansiz kara arac.

Tarimsal Arastirmalar ve Politikalar Genel Midiirliigii (TAGEM) deste-
ginde gerceklestirilen kendi yiirii piilverizator projesinde ciftgilerin ilaglama
konusunda yetersiz bilgi sahibi olmasi, gerekli yonlendirmeleri yapabilecek
personel sayisinin yetersiz olusuna ve ciftcilerin dogrudan zirai ilaglara ma-
ruz kalmasinin meydana getirecegi olumsuzluklara bir ¢6ziim bulmak ama-
ciyla uzakta kumanda edilebilen otomatik ila¢ piiskiirtme kabiliyetine sahip
bir insansiz kara araci gelistirilmistir. Caliysmada hentiz yapay zeka ve derin
ogrenme algoritmalar1 kullanilmamistir. Imal edilen insansiz kara aracina
ait gortintii Sekil 3’te verilmistir [2].

Sekil 3. Ortii alt: kumandal otomatik ilaglama sistemli insansiz kara araci.

4.2.2 Mobil Uygulamalar ve Nesnelerin Interneti Tabanli Caligmalar

Bitki hastaliklarinda derin 6grenme iizerine yapilan ¢aligmalar incelen-
diginde bu ¢aligmalarin bazilarinin mobil uygulama veya nesnelerin inter-
neti (IoT) tabanli yapildig: goriilmektedir. Mobil uygulamalar ile daha 6nce-
den egitilmis derin 6grenme algoritmalar1 ger¢ek ortamlarda uygulama alani
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bulabilmekte, gift¢iye yol gosterici mobil uygulamalar olusturulabilmektedir.
IoT tabanli uygulamalar ise ¢itay1 bir {iste tasiyip sensorlerden alinan verile-
rin sunuculara, mobil cihazlara, gomiilii sistemlere, robotik ve otonom sis-
temlere ulastirilmasini, buralarda derin 6grenme algoritmalarinin devreye
girerek destek ve karar mekanizmasina katilmasini saglayabilmektedir.

Chouhan ve ark. ¢aligmalarinda bulanik tabanli fonksiyon ag1 ile nesne-
lerin interneti etkilestirerek bitki yaprakarinda hastalik tespiti yapan bir sis-
tem gelistirmistir. Calismada agin egitim siireci Firefy algoritmasi kullanila-
rak daha verimli hale getirilmistir. Kullanilan yontem mevcut yontemlerden
daha yiiksek basar1 orani sergilemistir [78].

Ulkemizde yiiriitiilen Hassas tarim projeleri kapsaminda bitki hastalik-
larin1 6nleme ve zararlilarla miicadele etmek igin kullanilan kimyasallarin
sensor ve derin 6grenme teknolojileri ile ¢evreye daha duyarli bir sekilde uy-
gulanmasina yonelik calismalar bulunmaktadir. Ulkemizde yiiriitiilen diger
bir yiiksek teknoloji tarim projesi ise Merkezi Dane Kaybi Izleme ve Takip
Sistemidir. Hasatta tahmini 1,77 milyon ton dane kayb: yasanmaktadir. Pro-
jede bulut tabanli IoT uygulamalar kullanilarak hasat yapan bigcerdéverden
gelen veriler anlik olarak merkeze aktarilarak hasat durum bilgisi ve bigerdo-
verin konum bilgisi iizerinden degerlendirme yapilmaktadir. Diger bir proje-
de ise bugday zararlilarinda siineyle miicadelede yapay zeka ve derin 6grenme
algoritmalari kullanilarak tahmin ve uyari sistemi olusturulmustur [2]. Kimi
calismalarda ise mobil cihazlar sadece veri toplamak i¢in kullanilmistir. Sibi-
ya ve ark., yaptiklar1 ¢alismada misir yaprag: goriintiileri mobil cihaz ile elde
etmislerdir. Elde edilen goriintiiler ile evrisimsel sinir ag1 egitilerek %92.85
dogruluk oranina ulagsmislardir [79].

T.C. Tarim ve Orman Bakanlig ile Istanbul Teknik Universitesi ortak-
liginda yiiriitiillen Tarimsal Izleme ve Bilgi Sistemi Projesi (TARBIL) projesi
kapsaminda uydulardan alinan gercek zamanli bilgiler derin 6grenme algo-
ritmalarinin da kullanimi ile faydal: bilgilere dontstiiriliip ciftcilere saatlik
ve giinliik bilgi mesajlar1 gonderilmesini bu sayede giibre, ila¢ ve su tasarrufu
saglamaktadir. Giineydogu Anadolu bolgesinde sahada bulunan istasyon-
lardan alinan ve islenerek yorumlanan veriler hassas rekolte hesab: yapma
imkan1 saglamaktadir. Ciftgilere saglanacak tabletler ile ila¢ ve giibre gibi
uygulamalarin anlik kaydi ve takibini yapma ve ift¢cinin kendi tarlasindaki
durumu dijital ortamda goriintiileme imkani saglanmaktadir [51]. TARBIL
projesinde IoT tabanli uygulamalarin da sistem i¢ine dahil edildigi goriil-
mektedir. Sistemdeki tiim cihazlar IoT tabanli sistemler ile aragtirma merke-
zine veri aktarmaktadir. Ayn1 zamanda ciftcilerin mobil cihazlarina merkez
tizerinde anlik bilgiler gonderilmektedir [77].
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5. Sonug

Bitki hastaliklarini tespit ve teshise yonelik yapilan mevcut ¢alisma-
lar incelendiginde bu ¢alismalarin bir kisminin renk, doku sekil gibi temel
ozellikleri ele alarak geleneksel yapay zeka yontemleri ile problemi ele aldig:
goriilmektedir. Ancak bu yontemlerin bir¢ok uygulamasinda ideal sartlarda
¢ekilmis fotograflarin kullanildig1 goriilmekte ve bu acidan pratikte kullani-
labilirliklerinin diisiik oldugu anlasilmaktadir. Bu sebeple bir¢ok konuda ol-
dugu gibi bitki hastaliklarinin tespit ve teshisine yonelik ¢alismalarda da ya-
pay zekada derin 6grenme uygulamalarinin daha umut vadettigi sdylenebilir.

Yapay zekada derin 6grenme uygulamalarinda mevcut ¢aligmalar ince-
lendiginde ¢aligmalarin biiytik bir kisminin agik kaynak veri setleri ile ya-
pildig1 ve daha ¢ok model olusturma ve bu modelleri mevcut derin 6grenme
mimarilerinin sonuglar: karsilagtirma seklinde ¢aligmalarin yapildig: goril-
mektedir. Bazi ¢aligmalarda ise derin 6grenme algoritmalar1 gomiilii sistem-
lere entegre edilerek insansiz araglar ve otomasyon sistemleri gelistirilmistir.
Gelistirilen sistemlerin bir kisminda IoT teknolojileri de entegre edilmistir.
Devlet veya sirket destekli projelerde ise uydu teknolojileri gibi daha yiiksek
maliyetli teknolojiler tiim bu sistemlerle birlikte kullanilmiglardir.

Tarim sektoriinde dijitallesme, mevcut potansiyelden en st diizeye fay-
dalanilabilmesi i¢in son derece dnemlidir. Bu nedenle, tarim sektériinde diji-
tallesmeyi yayginlagtirmak ve desteklemek gereklidir. Kiigiik ¢iftcilere destek
saglanmall, arazi, teknoloji ve piyasalara esit erisim imkanlar1 sunulmali ve
stirdiiriilebilir tarim uygulamalar: tesvik edilmelidir. Ayrica, bitki hastalik-
lariyla miicadelede derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi da tarimda ve-
rimliligi artirmak i¢in 6nemli bir adimdur.

Tarim sektoriindeki verimliligi artirmak ve bitki hastaliklarinin 6nlen-
mesi igin altyap1 ve teknolojiye yatirim yapilmalidir. Tarim makineleri en-
diistrisinde yeterli 6l¢tide Ar-Ge ¢aligmalar1 yapilmamaktadir ve bu alanda
daha fazla iiriin gelistirme odakli ¢aligmalara ihtiya¢ vardir. Bununla birlik-
te, bitki hastaliklarinin 6nlenmesi ve kontrol edilmesi i¢in derin 6grenme
tekniklerinin kullanilmasi da biiyiik 6nem tagir. Bitki hastaliklar: tarimsal
tretimi olumsuz etkileyebilir ve hasar verebilir. Derin 6grenme yontemleri,
bitki hastaliklarinin erken teshisinde ve tanimlanmasinda etkili bir sekilde
kullanilabilir. Bu teknikler, bitki hastaliklarinin belirtilerini ve patojenlerini
tanimak i¢in biiyiik miktarda veriyi analiz edebilir ve boylece hastaliklarin
yayilmasini dnleyebilir veya miidahale siirecini hizlandirabilir.

Tarim sektoriindeki dijitallesme ve derin 6grenme tekniklerinin birle-
simi, daha verimli ve stirdiirtilebilir tarim uygulamalarinin gelistirilmesine
yardimci olacaktir. Bu sayede rekabetci bir iiretim saglanabilir ve bitki hasta-
liklarinin kontrol altina alinmasi konusunda 6nemli adimlar atilabilir. Tarim
sektoriinde yapilan Ar-Ge ¢alismalari ve teknolojiye yatirim, gelecekte tarim-
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sal tiretimde daha etkili ve giivenilir bir sekilde bitki hastaliklariyla miicadele
etmemize olanak saglayacaktur.

Tirkiye tariminda dijitallesmenin mevcut durumunu tespit etmeyi, iyi
uygulama o6rneklerini ortaya koymay1 ve Ulusal E-Tarim Stratejisinin gelisti-
rilmesini amaglamaktadir. Bitki hastaliklarinin derin 6grenme yontemleriyle
miicadelesinin de déhil edildigi bu siirecte, tarim sektériinde dijitallesme ve
teknolojik gelismelerin kullanimyi, bitki hastaliklariyla etkili bir sekilde mii-
cadele etmemizi saglamasi beklenmektedir. Derin 6grenme teknikleri, bitki
hastaliklarinin erken teshisini ve tanimlamasini destekleyerek tarim verim-
liligini arttirmasi ve hastaliklarin yayilmasini 6nlemesi beklenen bir durum-
dur. Tirkiyenin tarim sektoriinde dijitallesme ve derin 6grenme tekniklerini
kullanarak ulusal bir strateji gelistirmesi, bitki hastaliklarryla miicadelede et-
kili bir sekilde ilerlemesini saglayacaktir.
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1. Giris

Evrimsel hesaplama, adindan da anlagilacag: iizere, bilgisayar bilimi
icinde dogal evrim siirecinden esinlenen 6nemli bir arastirma alanidir. Evri-
min giiciinden kaynakli bazi bilgisayar bilimciler ¢esitli problemlerin ¢6zii-
miinde giiglii bir ¢6ziim yontemi olusturmak icin ilham kaynagi olarak dogal
evrimi se¢mislerdir. Evrimin giicii, diinyamizda yer olan birgok tiiriin hayat-
ta kalma siirecinde net bir sekilde goriilmektedir (Spear vd., 1993). Evrim-
sel bilisimin temel anlaysi, bu giiglii dogal evrimi belirli bir problem ¢6zme
tarziyla iligkilendirmesinde yatmaktadir. Dogal evrimde belirli bir ¢evrede,
hayatta kalmak ve iiremek i¢in ¢abalayan bireylerden olusan bir popiilasyon
bulunmaktadir. Bu bireylerin gelecek nesiller i¢in uygunlugu cevre tarafin-
dan belirlenir ve bu uygunluk bireylerin o gevreyle ne kadar uyumlu oldukla-
r1ile dogru orantilidir. Bagka bir deyisle, bu uyum hayatta kalma ve ¢ogalma
sanslarini temsil eder (Back vd., 1997).

Darwinci evrimin bilesenlerinin modellenmesi ve bunun miihendislik
ve optimizasyon tekniklerine uygulanmasi evrimsel hesaplama 6rnekleridir.
Dogadan ilham alan hesaplama paradigmalarindan biri de evrimsel hesap-
lamadir. Sembolik yapay zekadan ayirmak i¢in, dogadan esinlenen bu he-
saplama yontemi, yapay sinir aglar1 ve siirii zekas: gibi yontemleri kapsayan
yumusak hesaplama veya hesaplamali zeka olarak da adlandirilmigtir. Tek-
nik olarak konusmak gerekirse, sezgisel arama ya da deneme yanilma yoluyla
arama, evrimsel hesaplamanin ta kendisidir. Evrimsel hesaplama siirecinde
bircok deneme yapilir ve bu denemeler potansiyel ¢oziimleri temsil ederken,
hata ise bir denemenin amaglanan sonugtan ne kadar uzak oldugunu olger.
Hata, hangi denemelerin daha fazla deneme iretmek i¢in kullanilacagini seg-
mek i¢in kullanilir. Bu agindan hatanin dogru tespit edilmesi ¢ok 6nemlidir.
Temel kural, hatay1 daha da azaltma sansinin en yiiksek oldugu yolun, en
diisiik hatalara sahip 6nceki denemeleri degistirerek yeni denemeler iiretmek
oldugudur (Slowik and Kwasnicka, 2020)

1.1. Evrimsel Hesaplamanin Kisa Tarihgesi

Evrimsel hesaplama alaninda Darwinist prensiplerin ¢esitli problem
¢ozme siireglerine uygulanma fikri 1940’11 yillara kadar uzanmaktadir. Bu
donemde, Turing 1948’ de “genetik veya evrimsel arama” kavramini 6nermis-
tir (Sterrett, 2017). Evrimsel hesaplama alani, 1950’ler ve 1960’larda bilgisa-
yarlarda evrim siirecini kullanma amaciyla yapilan birkag bagimsiz girisimle
basglamistir. 1990’larin baslarindan itibaren evrimsel hesaplama yontemlerine
genetik programlama (GP) olarak adlandirilan yeni bir yontem eklenmistir.
Bu yaklasimlar, segim yontemi, izin verilen mutasyonlar ve genetik verilerin
temsili bakimindan farklilik gosterir.

Evrim ve rekombinasyon yoluyla optimizasyon tizerine bilgisayar deney-
leri 1962 yilinda Bremermann tarafindan gerceklestirilmistir (Bremermann,
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1962). Bu amag i¢in yaklasik ayn1 zamanda ve ti¢ farkli yerde ii¢ yontem gelis-
tirilmistir. Bu yontemler arasinda genetik algoritma (GA)’lar, evrimsel prog-
ramlama (EP) ve evrimsel stratejileri (ES)’ bulunmaktadir. 1960’larin basinda
Fogel, Owens ve Walsh bu kavramin Amerika Birlesik Devletleri'ndeki ¢
farkli uygulamasini EP olarak duyururken, Holland kendi yaklagimini gene-
tik algoritma olarak adlandirmistir (Holland, 1962c). Rechenberg (1965) ve
Schwefel (1968) bu donemde Almanya’da EP’yi bulmuslardir. Bu girisimler
yaklasgik 15 y1l boyunca ayri ayr1 gelismistir ancak 1990’larin baslarindan iti-
baren evrimsel hesaplama olarak bilinen bu teknoloji, bu alandaki tiim farkrl
yaklagimlari igeren bir alan olarak kabul edilmeye baslanmuistir.

1.2. Evrimsel algoritma nedir?

Evrimsel algoritmalar, dogal evrim siirecini taklit eden karmasik ve iyi
adapte olmus organik yapilarin ortaya ¢ikmasindaki ana siiregtir. Bu algorit-
malar evrimin yeni genetik bilginin olusturulmasi ile degerlendirilmesi ve
se¢ilmesi arasindaki etkilesimin sonucudur. Bu algoritmalarin ¢6zmesi gere-
ken her bir problem i¢in problemin ¢dziimii, arama uzay1 denilen olas: aday
¢oztimlerin bir uzayinda bulunur. Evrimsel algoritma, asagidaki temel adim-
lar1 izleyerek arama uzayinda bulunan en iyi ¢oziimleri arar (Back vd., 1997).

Evrimsel algoritmalarin bir¢ok farkl: versiyonu bulunmaktadir. Bu tek-
niklerin hepsinin temelinde ayni fikir bulunmaktadir. Bu fikre gére sinirli
kaynaklara sahip bir ortamda bulunan bireylerden olusan bir popiilasyon, bu
kaynaklar1 elde etmek i¢in rekabet i¢ine girdiginde en uygun olan bireyin
hayatta kalmas1 anlamina gelen dogal segilimi tetikler (Vikha, 2016). Bu da
popiilasyonun uygunlugunun artmasina neden olur. Maksimize edilmesi ge-
reken bir kalite fonksiyonu verildiginde, aday ¢6ziimlerin bir kiimesi rastge-
le olusturabilir ve ardindan bu elemanlara bir soyut uygunluk 6l¢iisti olarak
kalite fonksiyonunu uygulanir. Uygunluk (amag) fonksiyonunun degeri ne
kadar yiiksekse, o kadar iyidir. Bu uygunluk degerlerine dayanarak daha iyi
adaylardan bazilar1 gelecek neslin basglangicini olusturmak iizere segilir. Bu,
onlara rekombinasyon ve/veya mutasyon uygulanarak yapilir (Goings ve Of-
ria, 2009).

Evrimsel sistemlerin temelini olusturan iki ana kuvvetten biri popiilas-
yon i¢inde gerekli ¢esitliligi ve yeniligi olusturmak i¢in kullanilan rekombi-
nasyon (¢aprazlama) ve mutasyon operatorleridir. Digeri ise se¢im operatorii-
diir. Rekombinasyon se¢ilmis iki veya daha fazla aday tizerinde uygulanan bir
operatordiir ve ¢ocuk olarak adlandirilan yeni adaylar: iiretir (Kang, 2022).
Rekombinasyon bir ebeveynin belirli kisimlarini bagka bir ebeveynin belirli
kisimlari ile yeniden birlestirme islemidir. Rekombinasyon, veri yapisindaki
pozisyonlar sabit oldugunda, 6rnegin sabit uzunluktaki bir ikili dizide veya
belirli bir set gergel degerli parametrede oldugunda, homolog kromozomal
rekombinasyonla benzerlik gosterebilir. Mutasyon bir aday iizerinde uygula-
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nir ve bir yeni aday olusmasini saglar (Kora ve Yadlapalli, 2017). Mutasyon,
bir dizedeki sembollerin durumunu degistirme islemidir, 6rnegin, bir ikili
dizide belirli bir biti 0’dan 1’e veya tam tersine ¢evirme islemi buna 6rnek ve-
rilebilir. Dolayisiyla, rekombinasyon ve mutasyon operasyonlarini ebeveynler
tizerinde gerceklestirmek, yeni adaylarin bir kiimesinin olusturulmasina yol
acar. Bu adaylarin uygunluklar1 degerlendirilir ve daha sonra eski olanlarla
rekabet ederler. Bu siireg, yeterli kalitede bir aday bulunana kadar veya 6nce-
den belirlenmis bir hesaplama limitine ulagilana kadar tekrarlanabilir (Srini-
vas ve Patnaik, 1994). Varyasyon ve se¢imin bir araya gelmesi genellikle ar-
disik populasyonlarda uygunluk degerlerinin iyilesmesine yol agar. Evrimsel
stireg, cevreye giderek daha iyi adapte olmus bir populasyonu ortaya ¢ikarir.
Evrimsel algoritmalarda kullanilan operatorler ilerleyen béliimlerde daha da
ayrintili olarak anlatilacaktir.

Bir evrimsel siirecin bir¢ok bileseni rastgeledir. Ornegin, segim sirasin-
da en iyi bireyler belirlenmez, tipik olarak zayif bireylerin bile ebeveyn olma
veya hayatta kalma sans1 vardir. Rekombinasyon siirecinde, hangi par¢alarin
ebeveynlerden secilip birlestirilecegi rastgele yapilir. Benzer sekilde, mutas-
yon i¢in hangi parcalarin bir aday ¢6ziim iginde degistirilecegi ve bunlarin
yerine gelecek yeni pargalarin se¢imi de rastgele yapilir. Bir evrimsel algorit-
manin genel sézde kodu Sekil 1’de verilmistir.

BEGIN
BASLAT rastgele aday géziimlerle popiilasveny;
DEGERLENDIR her bir aday ¢oziimi;
SONLARDIRMA KRITERI SAGLANINCAYA KADAR . DQ
SEC ebeveynlen;
REKOMBINE ebeveyn ciftlerini:
MUTASYON vemi vavrular olugtur;
DEGERILENDIR veni adaylar:
SEC sonraki nesiller igin birevlers;
OD END

Sekil 1. Evrimsel algoritmanin genel sozde kodu

Uygunluk fonksiyonu, arama uzayinda bulunan bir ¢éziimiin kalitesinin
sezgisel bir siirece uygun tahmin edilmesini saglar ve arama siireci, varyas-
yon ve se¢im operatdrleri tarafindan yonlendirilir. Evrimsel algoritmalar asa-
gidaki bir dizi genel 6zellige sahiptir:

« EAlar populasyon tabanlidir, yani ayn1 anda bir dizi aday ¢oziimii
islerler.

o Cogu EA rekombinasyon kullanir, iki veya daha fazla aday ¢6ziimiin
bilgisini karistirarak yeni bir ¢6ziim olusturur.

« EAlar stokastiktir, yani rastgeledirler.
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Bir problemin ¢ozlilmesi i¢in arama uzaymnin ve ama¢ fonk-
siyonunun ne oldugunu agik bir sekilde belirlenmelidir. Ornegin,
eger f(x,y) = sin (x’-5x-16) tan (-15y + »* - 12) fonksiyonunun -1 < x
<1 ve 0 <y < 1 araliklarinda maksimum degeri bulunmaya ¢alisilirsa
arama uzay1 bu araliklar arasindadir ve amag fonksiyonu f(x,y) olarak ifa-
de edilir. Bu durumda, arama uzayy, x ve y degiskenlerinin belirli araliklar-
da alabilecegi degerleri igerir. Amag¢ fonksiyonu, bu x ve y degerlerini alarak
hesaplanan degerlerden olusur ve optimize etmek istedigimiz degeri temsil
eder. Yani, belirli x ve y degerlerini secerek amag fonksiyonunu hesaplanabilir
ve bu degerleri optimize etmek i¢in arama siirecini baslatabiliriz. Daha farkl
bir 6rnek vermek gerekirse, evrim mantig: ile bir yapay sinir aginda girisler
ve ¢ikislar arasindaki optimum eslestirmeyi gerceklestirmeye ¢alisirken, bu
problemdeki arama uzay1 agin agirliklar1 ve topolojisi kiimesidir (Altenberg,
2016).

Arama uzayi, daha 6nce 6rneklenmis ve degerlendirilmis noktalar kulla-
nilarak degerlendirilecek yeni noktalar olusturularak arastirilir. Algoritma-
daki belirli bir veri yapisi, arama uzayindaki her noktanin somut bir temsili
olarak hizmet eder ve bu veri yapisini gelisigiizel degistiren varyasyon ope-
ratorleri yeni noktalar Giretir. Se¢im operatdriiniin gorevi, hangi aday ¢6ziim-
lerin varyasyon operatdrlerine tabi tutulacagini belirlemektir. Ortaya ¢ikan
popiilasyonun amag fonksiyonu degerleri, yeni bir érnek olusturmak igin
varyasyon operatorii kullanilarak hesaplanir ve daha iyi amag fonksiyonu de-
gerine sahip ornek, sonraki 6rnegi olusturmak icin segilir. Bu, iterasyonlar
boyunca istenen sonug elde edilene kadar devam eder.

2. Evrimsel Algoritmalarin Genel Bilesenleri

Bu boliimde EA’larin temel bilesenleri daha ayrintili bir sekilde anlatil-
mistir. EA’lar1 olusturan bilesenler, belirli bir problemi ¢6zmek i¢in kulla-
nilan popiilasyon tabanli bir optimizasyon yaklagimini temsil eder. EA’lar,
dogal secilim ve genetik varyasyon prensiplerine dayanarak cesitli bilesenler
icerir. EA’larin temel bilegenleri algoritmanin popiilasyonu, uygunluk fonk-
siyonu, se¢im operatdrii, varyasyon operatorleri olarak bilinen rekombinas-
yon operatorii ve mutasyon operatorii, sonlandirma kriteri ve yeniden tiretim
stratejileri gibi bilesenlerdir. Bu bilesenler, evrimsel algoritmalarin temel yap1
tasglarini olusturur. Bu bilesenlerin farkli varyasyonlarla birlestirilmeleri ve
ayarlanmalari, gesitli problemler icin uyarlanabilen 6zellestirilmis evrimsel
algoritmalarin olusturulmasina olanak tanir.

2.1. Bireylerin Temsili

EA’y1 tanimlamak i¢in pratik problem ile EA arasinda uygun bir baglanti
kurulmalidir. Bunu basarmak i¢in, baglangictaki problemin baglamu ile evri-
min gergeklestigi problem ¢6zme ortami arasinda bir baglanti: kurulmalidir.
Farkl1 ve yonetilebilir bir problem ortami saglamak i¢in, bu prosediir gercek
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diinyanin birkag bileseninin basitlestirilmesini veya soyutlanmasini gerekti-
rebilir.

Bir bilgisayar ile genel bir problemi ¢6zmenin ilk adimi olasi cevapla-
r1 bilgisayarda islenebilir bir formatta belirlemek ve kaydetmenin bir yolunu
bulmaktir. Genel bir EA yapisinda, bir popiilasyondaki bireyleri temsil eden
genotipler ¢oztiimlerin EA’daki temsilini ifade ederken, fenotipler ise orijinal
problem uzayindaki ¢oziimleri ifade eder (yani, tiim potansiyel ¢oziimler fe-
notipik uzayda yer alir).

Bu genotiplerin ilk olusturuldugu asamasi baglangi¢ asamasi denir. Feno-
tipleri ve genotipleri daha net bir sekilde agiklamak i¢in bir 6rnek verilirse; tam
sayilar1 igeren bir optimizasyon probleminde bu tam sayilar fenotipleri olustu-
rur. Bu tam sayilarin ikili kodlanmig karsiliklar: ise genotiplerdir. Ornegin 20
say1s1 bir fenotip ise bu say1ya karsilik gelen 10100 ise genotiptir. Gegerli bir ¢o-
ziim veya iyi bir fenotip, evrimsel siire¢ tamamlandiktan sonra en iyi genotipin
¢oziimlenmesi ile elde edilir. Bu nedenle bir fenotipin (optimal ¢6ztimiin) belir-
li bir genotip uzayinda temsil edilebilir olmasi esastir. Bu yontemlerde tiim olasi
¢ozlimleri genotipler olarak ifade edilmesi beklenir (Eiben, and Smith, 2015).

2.2. Popiilasyonun Olusturulmasi

Popiilasyon bir evrimsel algoritmanin ana bilesenidir. Bir popiilasyon
genotiplerden olusan bir kiimeyi ifade eder. Popiilasyon, potansiyel ¢6ziim
adaylarini igerir. Algoritmanin her bir adiminda, bu popiilasyon islenir, de-
gerlendirilir ve yeni nesil olusturulur. Bir EA’da popiilasyon olas1 ¢oztimlerin
temsilini igeren bireylerin koleksiyonudur. Her bir birey, problemin bir ¢6-
ziim adayini temsil eder (Fogel, 1995).

Popiilasyonun 6zellikleri ve biytikligii, belirli bir problemi ¢6zmek i¢in
EA’nin performansini etkileyebilir. Bityiik bir popiilasyon, daha genis bir ¢6-
ziim alanini aragtirmak i¢in daha fazla potansiyel ¢6ztim adayini igerebilir,
ancak hesaplama siiresi artabilir. Kiigiik bir popiilasyon, daha hizli hesapla-
malar saglayabilir, ancak optimal ¢6ziimii bulma olasilig1 azalabilir. Bu ne-
denle, EAnin tasariminda popiilasyonun boyutu ve 6zellikleri dikkatlice se-
¢ilmelidir. Bir popiilasyonda kag birey oldugu o popiilasyonun biytikligiinii
ifade eder. Genel olarak bir EA uygulamasinda bir popiilasyonun tamami de-
gerlendirilir ve algoritmanin uygulanmasi sirasinda popiilasyon biyiikligii
sabit kalir. Belirli bir poptilasyonun en iyi bireyi, bir sonraki neslin baglamasi
i¢in segilir veya belirli bir popiilasyonun en kotii bireyi, yeni biriyle degistiril-
mek tizere segilir. Bu popiilasyon diizeyindeki etkinlik, varyasyon operator-
lerine kars: gelir; bunlar bir veya daha fazla ana birey tizerinde islem yapar.

2.3. Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu basitge, probleme aday bir ¢oziimii girdi olarak
alan ve ¢6ziimiin s6z konusu probleme gore ne kadar uygun oldugunu ¢ikt
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olarak tireten bir fonksiyon olarak tanimlanir. Her bir ¢6ziim adayinin kalite-
sini dl¢en bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, bir ¢6ziimiin ne kadar iyi veya kotii
oldugunu sayisal bir degerle ifade eder (Engelbrecht, 2014). Cogu durumda
uygunluk fonksiyonu ve amag fonksiyonu aynidir, ¢linkii amag verilen amag
fonksiyonunu maksimize veya minimize etmektir. Bununla birlikte, birden
fazla hedef ve kisitlamaya sahip daha karmasik problemler i¢in farkli bir uy-
gunluk fonksiyonlar: segilebilir. Uygunluk fonksiyonunun rolii, populasyo-
nun uyum saglamasi gereken gereksinimleri temsil etmektir. Bu, se¢imi temel
alir ve boylece iyilestirmeleri kolaylastirir (Abdullah ve Ahmed, 2019)

Problem ¢6zme perspektifinden bakildiginda, bu fonksiyon, evrimsel
baglamda ¢oziilmesi gereken gorevi temsil eder. Teknik olarak, genotiplere
bir kalite 6lgiisti atayan bir fonksiyon veya prosediirdiir. Genellikle bu fonk-
siyon, karsilik gelen fenotipi olusturmak i¢in ters temsil ve ardindan fenotip
uzayindaki bir kalite 6l¢imiinii igerir.

Uygunluk fonksiyonu adlandirmasi orijinal problemlerin minimizasyon
gerektirdigi durumda karisiklik yaratabilecek bir terimdir, ¢iinkii uygunluk
terimi genellikle maksimizasyonla iliskilendirilir (Bottaci, 2001). Ancak ma-
tematiksel olarak, minimizasyonu maksimizasyona ve tersine dondiirmek ol-
dukga basittir. Bir EA tarafindan ¢o6ziilmek istenen orijinal problem genellik-
le bir optimizasyon problemidir. Bu durumda, orijinal problem baglaminda
genellikle amag¢ fonksiyon ad1 kullanilir.

2.4. Ebeveyn Se¢im Mekanizmasi

Popiilasyondaki bireyler arasindan uygun ebeveynleri se¢mek igin kul-
lanilir. Daha iyi uyum gosteren bireylerin segilme olasilig1 daha yiiksektir.
Ebeveyn se¢iminin veya ¢iftlesme se¢iminin rolii, bireyler arasinda kaliteye
dayali bir ayrim yapmak, 6zellikle de daha iyi bireylerin bir sonraki neslin
ebeveyni olmasina olanak tanimaktir (Hansen and Price, 1995). Bir birey,
yavrular: olusturmak i¢in degisime ugramak iizere segilmisse bir ebeveyn
olarak kabul edilir. Hayatta kalma se¢im mekanizmasi ile birlikte, ebeveyn
secimi kalite iyilestirmelerini tesvik etme isine yaramaktadir. Evrimsel he-
saplama ebeveyn secimi genellikle olasiliksaldir. Bu nedenle, yiiksek kalitede-
ki bireyler, diisiik kaliteye sahip olanlardan daha fazla ebeveyn olma sansina
sahiptir. Bununla birlikte, diisiik kalitedeki bireylere genellikle kii¢iik, ancak
pozitif bir sans verilir; aksi takdirde tiim arama ¢ok a¢gozlii hale gelebilir ve
popiilasyon yerel bir eniyiye takilabilir.

2.5. Mutasyon ve Rekombinasyon

Bu operatorler varyasyon operatorleri olarak adlandirilir ve eski birey-
lerden yeni bireyler olusturmay1 amaglar. Bu boliimde 6ncelikle mutasyon
operatdrii ele alinacaktir.
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2.5.1. Mutasyon: Onceden segilmis bireylerin genetik yapisini rastgele
degistiren bir operatordiir. Bu, bir popiilasyonun cesitliligini genisletir ve
yeni 6zelliklerin ortaya ¢ikmasini tesvik eder. Bu operatdr bir genotipe uygu-
landiginda, degistirilmis bir mutant yavru veya cocuk yaratilir. Rastgele se-
¢im igeren bir dizi eylemi icerdiginden, mutasyon stokastiktir. Genel olarak,
mutasyonun getirdigi degisikliklerin rastgele ve kosulsuz olmasi beklenir.
Cesitli evrimsel yaklagimlar mutasyon icin ¢esitli niteliklere sahiptir. Orne-
gin, GP’de tipik olarak hi¢ kullanilmazken, GA’'larda genetik havuzlara yeni
genetik materyal ekleyen bir arka plan operatorii olarak goriliir. EP’de yeni
bireyler iiretebilen tek varyasyon operatoriidiir.

Varyasyon operatdrleri, arama uzayin da arama adimlarinin evrimsel
uygulamasini olusturur. Bir ¢ocuk olusturmak, bu uzayda yeni bir ¢6ziim
noktasina gegmek anlamina gelir. Bazi aragtirmacilara gore yeterli zaman ve-
rildiginde Bir EA’'nin belirli bir problemin global optimumunu kesfedecegini
diistiniilir. Bu diistince ¢6ziimii temsil eden genotipin varyasyon operatorleri
tarafindan ulasilabilecegi bu baglantililik 6zelligine dayanir (Eiben ve Smith,
2015).

2.5.2. Rekombinasyon

Bu operator secilen ebeveynler arasinda genetik materyalin degistirilme-
sini saglar. Bu, yeni ¢6ziim adaylarini olusturmak i¢in genetik bilginin birles-
tirilmesini icerir. Rekombinasyonun temel prensibi basittir: Iki arzu edilen
ancak birbirine benzemeyen 6zellik ciftlestirilirse, bir ¢ocuk her iki arzu edi-
len 6zelligi de miras alabilir. Bitki ve hayvan yetistiricileri bu fikri binlerce
yildir daha fazla iiretkenlige veya diger arzu edilen niteliklere sahip tiirler
yaratmak i¢in etkili bir sekilde kullanmislardir (Otto, ve Payseur, 2019).

Evrimsel yontemlere uyarlanan bu varyasyon operatorii, rekombinasyon
veya ¢aprazlama olarak bilinir. Bu operator iki ebeveyn genotipinden gelen
bilgiyi birlestirerek bir veya iki yavru genotip olusturur. Rekombinasyon, mu-
tasyona benzer sekilde, iki ebeveynin birlestirilecek kisimlarina rastgele ka-
rar verilen stokastik bir stiregtir (Vikhar, 2016). Ayrica, farkli EA’lar rekom-
binasyon operatoriinii farkli sekillerde kullanir. Ornegin GP’de genellikle tek
basina bir varyasyon operatérii olarak kullanilirken, genetik algoritmalarin-
da ana arama operatorii olarak islev goriir. Ancak EP’de kullanilmaz.

Evrimsel algoritmalar, rasgele rekombinasyonlarla bir dizi yavru olus-
turur ve amaglari, gelistirilmis 6zelliklere sahip olanlar1 elde etmektir. Bazi
yavrular istenmeyen 6zellik kombinasyonlarini miras alabilirken, ¢ogu ebe-
veynlerine benzer olabilir, elde edilmek istenen durum ise bazilarinin gelisti-
rilmis 6zelliklere sahip olacagidir (Eiben ve Smith, 2015).

Vurgulanmasi 6nemli olan bir diger husus ise varyasyon operatorleri-
nin belirli temsillere bagli oldugudur. Dolayisiyla, farkli temsiller icin farkli



Bilgisayar Mithendisligi Alaninda Uluslararas: Teori, Aragtirma ve Derlemeler - 51

varyasyon operatdrlerinin tanimlanmasi gerekmektedir. Ornegin, genotipler
bit dizileri olarak temsil ediliyorsa, bir bitin tersine ¢evrilmesi bir mutasyon
operatorii olarak kullanilabilir. Ancak, olasi ¢oziimler agag benzeri yapilar
kullanilarak temsil ediliyorsa, farkli bir mutasyon operatorii gereklidir.

2.6. Hayatta Kalan Se¢cim Mekanizmasi

EA’larda kullanilan bir diger mekanizma ise hayatta kalan se¢im meka-
nizmasidir. Bu mekanizma hangi bireylerin se¢ilmeyecegini ve hangilerinin
bir sonraki nesile aktarilacagini belirler. Yani daha uygun bireylerin popii-
lasyondan atilmamasini ve ayn1 zamanda popiilasyonda gesitliligin korun-
masini saglamasi gerektiginden ¢ok 6nemlidir. Genellikle popiilasyonun be-
lirli bir ytizdesini veya bir kismini korurken geri kalan bireyleri degistirme
stratejisine dayanir (Haasdijk vd., 2014). Bu mekanizma evrimsel dongiiniin
farkl1 bir asamasinda kullanilir ve se¢ilmis ebeveynlerden olusturulan yav-
rularin olusturulmasindan sonra gergeklestirilir. Evrimsel Hesaplama’da po-
piilasyon boyutu neredeyse her zaman sabittir. Bu, bir sonraki nesile hangi
bireylerin alinacagina dair bir se¢im yapilmasini gerektirir. Genellikle kul-
lanilan iki ¢esit se¢cim yontemi vardir. Bunlar yasa dayali se¢im yontemi ve
uygunluk temelli se¢im yontemidir. Yasa Dayali Se¢ilim’de uygunluk diye bir
kavram kullanilmaz. Bu yaklasim, her bireyin popiilasyonda belirli bir ne-
sil boyunca kalmasina izin verildigi ve bu siire sonunda, uygunluk degeri ne
kadar iyi olursa olsun popiilasyondan ¢ikarildig: varsayimina dayanmakta-
dir. Uygunluk tabanli segimde ise gocuklar genellikle popiilasyondaki en az
uyumlu bireylerin yerine geger. Tipik olarak stokastik olan ebeveyn se¢imiy-
le karsilastirildiginda, hayatta kalan se¢imi genellikle belirli bir diizeni izler.
Hayatta kalan se¢imi genellikle ayn1 zamanda degistirme stratejisi olarak da
adlandirilir.

2.7. Sonlandirma Kriteri

Algoritmanin ne zaman duracagini belirleyen kriterlerdir. Ornegin, be-
lirli bir uygunluk degerine ulasma, belirli bir iterasyon sayisina ulagsma veya
belirli bir siire gegme gibi kriterler olabilir.

3. Evrimsel Algoritma Cesitleri
3.1. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma, biyolojik evrimin hesaplamali bir modelidir ve ev-
rimsel algoritmalar i¢inde en yaygin kullanilanlarindandir. Bu yontem ilk
defa Holland tarafindan tanitilmistir (Holland, 1975) GA’lar hem problemleri
¢ozmek igin bir arama yontemi olarak hem de evrimsel sistemleri modelle-
mek i¢in kullanighidir. Hesaplama ortami dogal diinya ile karsilagtirildiginda
oldukga basitlestirilmis olsa da, GA'lar sasirtict derecede karmasik ve ilging
yapilar gelistirebilir (Forrest, 1996). Birey olarak adlandirilan bu yapilar,
problemlere yonelik ¢oziimleri, oyun oynama stratejilerini, gorsel imgeleri
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veya bilgisayar programlarini temsil edebilir. GA’lar esnek bir sekilde popii-
lasyon genetigi fikirlerine dayanir. Ilk olarak, bireylerden olusan bir popiilas-
yon rastgele olusturulur. Popiilasyonu olusturan her bir birey bir bit dizisidir
ve bu bireyler ¢oziilmek istenen her bir problem i¢in aday bir ¢6ziim olarak
distiniilebilir. Poptilasyondaki bireyler arasindaki farkliliklar, bazi bireyle-
rin digerlerine gore daha uygun olmasina neden olur. Bu farkliliklar, se¢im
olarak adlandirilan bir sonraki zaman adiminda yeni bir aday ¢6ziim kiime-
sinin se¢imini yonlendirmek i¢in kullanilir. Se¢im sirasinda, daha basarili
bireylerin kopyalar1 olusturularak ve daha az basarili olanlar silinerek yeni
bir popiilasyon olusturulur (Reeves, 2010).

Secim agamasinda, daha ytiksek basar1 oranina sahip bireylerin kopya-
lar1 olusturulurken, daha diisiik basar1 oranina sahip olanlar ¢ikarilir. Ancak
bu kopyalar birbirinin aynisi degildir. Cogaltma siireci boyunca mutasyon,
caprazlama veya diger degisikliklerin gerceklesme potansiyeli vardir. Once-
ki yliksek performansli bireyleri yeni bir kiimeye déniistiirerek, mutasyon ve
¢aprazlama prosediirleri, ideal olarak daha yiiksek yeterlilik olasiligina sahip
yeni bir bireyler veya 6rnekler grubu ortaya ¢ikarir. Bu degerlendirme, se¢im
ve genetik islem dongiisii birkag nesil boyunca yinelendiginde, popiilasyonun
genel uygunlugu genellikle iyilesir ve bireyler uygunluk fonksiyonunda 6zet-
lenen soruna yonelik gelismis “coztimleri” somutlagtirir (Katoch vd., 2021).

3.2. Evrim Stratejileri ve Evrimsel Programlama

ES ve EP biyolojik evrim ilkelerinden esinlenen arama paradigmalaridir.
ES, 1960’lara kadar uzanan ve genellikle siirekli arama alanlarinda karsilasi-
lan siyah kutu optimizasyon problemlerine uygulanan evrimsel algoritmalar
olarak bilinir. Biyolojik evrimden ilham alan ESnin orijinal formiilasyonu,
aday ¢oziimler popiilasyonlarinda mutasyon, rekombinasyon ve se¢im uygu-
lama temeline dayanir (Beyer vw Schwefel, 2002). Algoritmik agidan bakil-
diginda, ES, genellikle ¢ok degiskenli normal olasilik dagilimindan rastgele
yeni aday ¢oziimler 6rnekleyen optimizasyon yontemleridir. Bu algoritmalar,
tekrarlanan stokastik varyasyonlar ve ardindan segim siirecini uygulayarak
optimizasyon problemlerini ele alan evrimsel algoritmalar ailesine aittir. Her
yeni nesilde ebeveynlerinden yeni yavrular iretilir, uygunluklar1 degerlen-
dirilir ve daha iyi yavrular bir sonraki nesil i¢cin ebeveyn olmak iizere se¢ilir
(Hansen vd., 2015).

3.3. Genetik Programlama

GP, evrimsel algoritma ailesinin nispeten geng bir iiyesidir. Uygulama
alani ve 6zel temsili dikkate alindiginda diger EA yontemlerinden farkli ola-
rak kromozom olarak agaglari kullanir. Diger EA yontemleri tipik olarak op-
timizasyon problemlerine uygulanirken, GP bunun yerine makine 6grenmesi
alaninda kullanilmaktadir. Farkli problem tiirleri agisindan agisindan diisii-
niildiigiinde EA’larin ¢ogu maksimum getiriyi gerceklestiren bazi girdileri
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bulmak uygulanirken GP ise maksimum uyum saglayan modelleri aramak
icin kullanilir. A¢ik¢asi, maksimizasyon bir kez tanitildiginda, modelleme
problemleri optimizasyonun 6zel durumlar1 olarak goriilebilir. Bu yontemde
evrime uygun olarak ¢esitli modeller ayristirma agaglari olarak temsil edilir
ve uygunluk degerlerini maksimize edilecek model olusturulmaya caligilir
(Eiben ve Smith, 2015).

3.4. Ogrenen Simiflandirici Sistemler

1975 yilinda John Holland (Holland(a) 1975) tarafindan icat edilmistir.
Paradoksal olarak GA’lar baglangicta Ogrenen Siniflandirict Sistemler (OS-
S)’in bir alt pargasi olmasina ragmen bu sistemler GA’dan daha az bilinmek-
tedir. OSS’lerin ortak ozelligi, isledikleri kural kiimesini otomatik olarak
olusturabilen kural tabanli sistemlerdir (Sigaud ve Wilson, 2007).

OSS problemleri ¢6zmek igin zamansal fark veya denetimli 6grenmeyi
genetik algoritma ile birlestiren bir makine 6grenimi paradigmasidir. Hedef
problemin mevcut ¢6ziimiinii temsil eden ve siniflandiric olarak adlandiri-
lan bir kosul-eylem-tahmin kurallar1 popiilasyonu tutarlar. Her siniflandi-
ric1, genel ¢ozlimiin kiigiik bir boliimiint temsil eder. Siniflandirici kosulu,
problem alaninin bir bélimiinii tanimlar. Siniflandirici eylemi, siniflandiric
kosulu tarafindan tanimlanan alt probleme iliskin bir karar1 temsil eder. Tah-
min, siniflandiricinin problem ¢6ziimii agisindan ne kadar degerli oldugunu
tahmin eder. Bu sistemlerde genetik algoritma, hedef problemin bir dizi alt
probleme uygun bir sekilde ayristirilmasini saglayan siniflandirici kosullar:
tizerinde ¢alisir (Lanzi, 2008).

3.5. Differansiyel Evrim

Diferansiyel Evrim (DE), stirekli bir alanda kiiresel optimizasyon prob-
lemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan basit ve etkili bir evrimsel algoritmadir.
1995 yilinda Price ve Storn tarafindan 6nerilmis ve o zamandan beri cesitli
problemlerin ¢6ziimiinde yaygin bir sekilde kullanilmistir (Storn ve Price,
1995). Bir DE’de bir popiilasyondaki aday ¢oziimler parametre vektorleri
veya genomlar olarak adlandirilir. DE, standart bir EA tarafindan kullani-
lan ayn1 hesaplama adimlariyla ¢alisir. Bununla birlikte, geleneksel EA’larin
aksine DE, amag fonksiyonunu olustururken parametre vektorlerinin farki-
n1 kullanir. Ayrica DE, yeni aday ¢oziimler iiretme yaklasimi ve yavrularin
olusturulmasi i¢in agik olasilik dagilimlarinin olmamasi bakimindan diger
EA’dan farklilik gosterir. Geleneksel EA’lar yavrularin olusturulmasina reh-
berlik etmek i¢in genellikle olasilik dagilimlarina dayanir. Caprazlama nok-
talar1 veya mutasyon oranlari olasiliksal olarak belirlenir ve bu da stokastik
bir arama siirecine yol agar (Das ve Suganthan, 2010). DE ise yavru olustur-
mak i¢in ayr1 olasilik dagilimlar: gerektirmez. Bunun yerine, arama uzayini
kesfetmek icin rastgele secilen bireyler arasindaki fark vektorlerini kullanir
ve bu da onu 6nceden tanimlanmis olasiliklara daha az bagimli hale getirir.
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DE ¢6ztim tiretimi i¢in fark vektorlerine dayanmasi, agik olasilik dagilimla-
rindan kaginmasi ve kiiresel popiilasyon pertiirbasyon yaklagimi ile kendini
ayirir. Bu ozellikler DE’yi 6zellikle yiiksek boyutlu ve karmasik arama uzay-
larinda saglam ve verimli bir optimizasyon algoritmasi haline getirmektedir
(Opara ve Arabas, 2019).

3.6. Pargacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi siirekli ve dogrusal ol-
mayan fonksiyonlarin optimizasyonu i¢in Eberhart ve Kennedy tarafindan
1995 yilinda 6nerilmistir (Song ve Gu, 2004). Bu yontem bir kus stirtistindeki
bireylerin etkilesimini simiile etmek i¢in 6nerilen basit denklemlerden olusan
bir yontemdir. Siirii, hizlar1 olan bazi hacimsiz parcaciklardan olusur. Her
biri ¢6ziim uzayinda uygulanabilir bir ¢oziimii temsil eder. Algoritma, par-
caciklar1 ¢oziim uzayinda hareket ettirerek optimum ¢6ztimi bulmaya ¢ali-
sir. Bir PSO’da goriiniise gore evrim yok gibi goziikse de, algoritmik olarak
genel bir evrimsel algoritma cergevesine uyum saglar. Bu ozellikleriyle diger
evrimsel algoritmalardan biraz farklidir (Eiben ve Smith, 2015). PSO, her bir
bireyin ¢ok boyutlu arama uzayinda dolasan bir pargacik olarak soyutlandig:
popiilasyon tabanli bir arama yontemi saglar. Par¢acik ve komsular: tarafin-
dan ¢6ziime yakin en iyi konumlar, diger PSO parametreleri ile birlikte par-
cacik yoriingesini belirler. PSO yontemi yerel ve kiiresel arama yontemlerini
birlestirerek kiiresel arama-kesfetme dengesini saglamaya ¢alisir. Bu agidan
PSO, modern GA’larin bir benzeridir denilebilir (Ozcan ve Mohan, 1998).

PSO, GA'lar ve diger evrimsel hesaplama teknikleri gibi diger popiilas-
yon tabanli hesaplama modellerinde bulunanlarla bir anlamda ve bir derece-
ye kadar benzerlik gosteren bazi 6zelliklere sahip olsa da, nispeten basit olma
avantajina sahiptir ve algoritmasinin tanimlanmasi ve uygulanmasi nispeten
kolaydir (Freitas vd., 2020).

3.7. Tahmini Dagilim Algoritmalar:

Tahmini Dagilim Algoritmalari (TDA) algoritmalari ilk olarak Miihlen-
bein and PaaB (1996) tarafindan evrimsel hesaplama alaninda tanitilmislar-
dir. TDA algoritmalarini diger yontemlerden ayiran en 6nemli 6zelliklerden
biri mutasyon ve c¢aprazlama operatorleri bulunmamasidir. Bunun yerine
yeni bir popiilasyon olusturulmak istenirse bir olasiliksal dagilimdan fayda-
lanilir. EA’larda bir popiilasyondaki bireylere ait farkli 6zellikler arasindaki
baglar bellekte tutulurken TDA’da ise bunlar her iterasyonda secilen bireyler-
le iliskilendirilen ortak olasilik dagilimi araciligiyla ortaya konur (Larranaga,
2002). Bu yontemde bir arama uzayinda ¢oziimlerin oldugu bir bolgenin veya
bolgelerin bir modelinin olusturulabilecegi diistiniiliir. Bu model ile birlikte
optimum noktalar bulunabilir. Bir TDA seg¢ilen ¢oziimlerin ¢esitli 6zellikleri-
nin bir temsilinden ortaya ¢ikan bir bir olasiliksal grafik model olusturularak
gerceklestirilir. Bu tiir bir model, problem degiskenlerinin alt kiimeleri ara-
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sindaki farkli etkilesim desenlerini yakalayabilir ve bu bilgiyi yeni ¢oziimler
orneklemek i¢in kullanabilir (Armafanzas vd., 2008). Bu yontem, genetik al-
goritmalarin geleneksel varyasyon yontemlerine alternatif bir yaklagim sunar.

4. Sonug

Evrimsel hesaplama, biyolojik evrimden ilham alan ve yapay zeka ile
yumusak hesaplama alanlarinin bir alt dali olan kiiresel optimizasyon i¢in
kullanilan bir algoritma ailesidir. Bu teknikler, karmasik optimizasyon prob-
lemlerinde ve siirekli optimizasyonda yaygin olarak kullanilir ve geleneksel
algoritmalar i¢in ¢ok fazla degiskene sahip problemleri ¢6zmek i¢in kullani-
lir. Evrimsel hesaplama teknikleri, genis bir problem yelpazesinde son derece
optimize edilmis ¢oziimler iretebilir, bu da onlar: bilgisayar biliminde po-
piiler hale getirir. Daha spesifik problem ailelerine ve veri yapilarina uygun
bir¢ok ¢esidi bulunmaktadir. Evrimsel hesaplama, bilgisayar tabanli problem
¢ozme sistemlerinin tasariminda ve uygulanmasinda temel unsurlar olarak
evrimsel stireclerin hesaplamali modellerini kullanir.

Bu boliimde dogadaki evrimsel siirecten esinlenen evrimsel hesaplama
alanina ve bu alan kapsaminda 6nerilmis evrimsel hesaplama algoritmalari-
na genel bir bakis sunulmustur. Evrimsel hesaplama alani ¢ok genis ve detayl
bir alan oldugundan burada sadece evrimsel hesaplamanin ne oldugundan,
kisa tarihgesinden, bu algoritmalarin genel bilesenlerinden ve literatiirde kul-
lanilan evrimsel algoritma yontemlerinden bahsedilmistir. Boylece bu alana
yani baglayan arastirmacilar icin genel bir ¢erceve ¢izilmistir.
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GIRIS

Bu galisma, kiiresel enerji talebinin artmasi ve geleneksel petrol tabanli enerji
kaynaklarinin sinirli ve gevreye zarar veren yan etkilerinin artmasi nedeniyle,
siirdiirtilebilir ve yenilenebilir enerji kaynaklarinin 6nemini vurgulamaktadir.
Bu dogrultuda, elektrikli araglarin ve lityum iyon pillerin, gevre dostu ve sera gazi
emisyonunu azaltan alternatifler olarak 6nem kazandig: belirtilmektedir.

Calisma, pil teknolojisinin elektrikli araglar ve enerji depolama sistemle-
ri i¢in temel unsurlardan biri oldugunu vurgulamakta ve lityum iyon pillerin
yiiksek enerji yogunlugu, verimliligi ve uzun omiirliiliikleri nedeniyle tercih
edildigini ifade etmektedir. Bu baglamda BMS, pil saglik durumu, sarj duru-
mu, kullanim émri ve hatalarin tespiti gibi 6nemli parametreleri dogru bir
sekilde tahmin etmek i¢in kritik bir rol oynamaktadir.

Farkl1 yaklasimlarin incelendigi ¢aligmalarda, BMS i¢in 6ne ¢ikan iki ana
yaklagim model temelli ve makine 6grenimi tabanli yontemler olarak belirtil-
mektedir. Model temelli yontemler, pilin elektrokimyasal dinamiklerini igeren
detayl1 pil modellerine dayanmaktadir. Diger taraftan, makine 6grenimi ta-
banli yaklasimlar ¢esitli modellerin veri kiimeleri tizerinde egitilerek tahmin-
lerde bulundugu yontemleri ifade eder. Bu baglamda, makine 6grenimi tabanl
yaklasimlar biiyiik veri kiimelerinden 6grenme yetenekleri sayesinde daha ve-
rimli sonuglar sunabilirken, model temelli yontemler daha fazla 6zellestirme ve
gelistirme siireci gerektiren bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

BMS

Based

Sekil 1: ANN: Artificial Neural Network, FFNN: Feed Forward Neural Network,
DNN: Deep Neural Network, CNN: Convolutional Neural Network, RNN: Recurrent
Neural Network, SVM: Support Vector Machine, EL: Ensemble learning, LR: Linear
Regression, k-NN: k-Nearest Neighbors ; KF: Kalman Filter, EKF: Extended Kalman
Filter, UKF: Uncented Kalman Filter, PF: Partical Filter, LO: Luenberger Observer, PIO:
Proportional Integral Observer, SMO: Sliding Mode Observer
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BMS iizerine yapilan her iki yaklagimin avantaj ve dezavantajlar1 Tablo
I’de gosterilmistir. Ancak son donemlerde, ML tabanli ¢aligmalarin Model
tabanli ¢alismalardan daha fazla oldugu ve ozellikle hesaplama siiresinin
daha kisa olmasi gibi avantajlar1 nedeniyle ML tabanli yaklasimlarin daha
fazla tercih edildigi gozlemlenmektedir. Bu tercih, bilgisayar ortaminda (sa-
nal ortamda) gergeklestirilen deneylerin artmasindan kaynaklanmaktadir.
Bu durum da ML tabanli ¢aligmalarin popiilaritesini artirmistir (Sui vd.,
2021). Bu baglamda, BMS ile ilgili yapilan ML tabanli ¢aligmalarin sematik
diyagrami Sekil 1’de gosterildigi gibi daha fazla model igermektedir. Bu yon-
temlerin biytik bir kismi, yiiksek dogruluklu BMS tahminlerini LIB’lerin
iceren senaryolarda elde etmek amaciyla kullanilmaktadir.

Yontem
Model-tabanh

Avantaj Dezavantaj

Giivenilir ve dogru .
e  Evrensel gegerlilik

Kapsamli alan bilgisi
Kapsamli  alan  bilgisi
gerektirdiginden, bu zam-
an alic1 ve ulagilmasi zor
olabilecek bir durumdur.

Data-driven

Kapsamli alan bilgisi gerek-
tirmez

Kapsamli alan bilgisi gerek-
tirmedigi i¢in biyiik bir veri
setinden hizli bir sekilde
ogrenmek miimkiindiir, bu
da gelistirme siiresi agisindan

Tahmin edilemeyen kara
kutu modeli

Biiytik miktarda veri; bu
nedenle biiyiik veri kiime-
leri araciligiyla  ytiksek
kalitede veri elde etmek
zaman alic1 bir istir.

daha verimli olabilir.

Tablo 1: Model ve Makine Ogrenmesi Tabanli Yontemlerin Avantaj ve Dezavantajlar:

Makine Ogrenimi tabanli bir model olan Yapay Sinir Aglar1 (ANN),
ozellikle lityum-iyon batarya tabanli karmasik sistemlerin davranislarini ve
etkilesimlerini modelleme yetenegi ile Batarya Yonetim Sistemleri (BMS) gibi
kritik alanlarda 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bu avantajlar, bataryalarin
performansini tahmin etme, sarj durumunu (SOC), saglik durumunu (SOH)
ve kullanim 6mriinii (RUL) tahmin etme gibi temel BMS hedeflerini dogru
bir sekilde gergeklestirmeyi miimkiin kilar. Bilindigi iizere, iyi bir BMS, bu
tir tahminlerin dogru bir sekilde yapilmasiyla ortaya ¢ikar. Bu baglamda,
genis veri setlerini igleyerek, BMS’deki 6nemli parametrelerin tahmininde
ANN’in kullanilmasi son dénemlerde yayginlagmistir (Sui vd., 2021). Ayrica,
ANN tabanli BMS ¢6ziimleri, farkli batarya tipleri ve uygulama alanlari igin
ozellestirilebilir ve uyarlanabilir esnek ¢6ziimler sunma yetenegi ile dikkat
ceker. Bu nedenle, ANN’ler enerji depolama sistemlerinin etkin yonetimi i¢in
giivenilir ve etkili bir arag olarak kabul edilmektedir.

Derin Sinir Aglar1 (DNN) ise Yapay Sinir Ag1 (ANN) alaninda 6nemli
bir gelismedir ve ¢esitli avantajlar sunmaktadir. Karmasik ve yiiksek diizeyli
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ozellikleri 6grenme yetenegi, DNN’leri bityiik ve karmasik veri setleri tizerin-
de etkili desen tanima ve analiz yapma yetenegi ile dne ¢ikarir. Bu 6zellikler
sayesinde, Batarya Yonetim Sistemlerinde (BMS) hassas, dogru ve giiveni-
lir tahminler yapabilme kabiliyeti artar. Hem ANN’lerin enerji depolama
sistemlerinin yonetiminde genis bir kullanim alanina sahip olmasi hem de
DNN’lerin daha derin ve karmasik analiz yetenekleri, BMS’lerin performan-
sin1 ve glivenligini artirmada kritik bir rol oynar.

Sonug olarak, bu ¢alisma, lityum iyon piller ve elektrikli araglar gibi
enerji depolama alanindaki 6nemin arttig1 bir donemde, makine 6grenimi
tabanli tahmin yontemlerinin, 6zellikle BMS alaninda, dogru ve etkin ¢alig-
may!1 saglama potansiyeline isaret etmektedir. Bu tiir yontemlerin, gelecekte
pil teknolojileri ve enerji depolama ¢oziimleri tizerinde belirleyici bir etkiye
sahip olmasi beklenmektedir. Ancak, daha fazla veri kalitesi ve dogrulugu,
uygun parametre se¢imi ve pil kimyasi gibi zorluklarin da ele alinmas: gerek-
tigi vurgulanmaktadar.

Bu arastirmada, diger boliimler asagidaki gibi diizenlenmistir: Boliim
2, DNN vyapisini ve temel bilesenlerinin neler oldugunun basit ve anlasilir
bir 6zetini sunar Boliim 3, DNN modelini kullanarak yapilan giincel SOH
tahminlerini ele alirken, Bolim 4 DNN tabanli SOC tahminlerine odakla-
nir. Pilin RUL tahminleri ise Boliim 5’te incelenir. Boliim 6, tiim ¢alismalar1
ayrintili bir sekilde analiz eder ve siniflandirma sonuglarini detayli bir reh-
ber niteliginde degerlendirir. Son olarak, Boliim 7, bu ¢aligmanin sonuglarini
sunmaktadir.

DERIN SiNiR AGLARI

Derin sinir aglar1 (DNN), ANNnin bir alt kiimesidir ve genellikle ¢ok
katmanli yapilar: ifade eder. ANN, insan beyninin ¢aligma bi¢iminden esin-
lenerek olusturulmus matematiksel modellemelerdir. Bir sinir ag1, sinir hiic-
relerini (néronlar) ve bu néronlar arasindaki baglantilar: temsil eden agirlik-
lar1 igerir. Derin sinir aglari, bu yapinin daha karmasik hale getirilmis hali
olarak dustintlebilir (Ivakhnenko, 1971).
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Dy={(x5 y2), =1, 2,..., N}

Sample point x;

w updating
Input layer Hidden Hidden Hidden Output layer
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Sekil 2: Derin Sinir Agr Modeli

Bu tiir aglar, veri analizi, desen tanima, siniflandirma, tahmin ve di-
ger karmagik gorevler i¢in kullanilir. Her bir katmanda, girdi verileri islenir
ve ardisik katmanlardan gecerken daha yiiksek seviyeli 6zellikler ¢ikarilir.
Yani her katman, 6nceki katmandan gelen bilgileri alir ve bunlari isledikten
sonra sonraki katmana iletir. DNN’ler, temelde ¢oklu gizli katmanlara sahip
Diizlemsel Ileri Beslemeli Sinir Aglaridir (FENN). Bilgi, gizli katmanlardan
gecerken bir veya daha fazla aktivasyon fonksiyonu da eklenerek, verilerden
karmasgik 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in giiclii bir arag olusturur.

Derin sinir aglarinin ¢alisma prensibi, temelde girdi verilerini isleyerek
¢ikt1 iretme siirecine dayanir. Bu siireg, katmanlar arasindaki agirliklarin ve
aktivasyon fonksiyonlarinin isbirligiyle Sekil 2’de gooterildigi gibi gercekle-
sir. Iste derin sinir aglarinin temel ¢aligma prensibi:

Girdi Katman1 (Input Layer): Islem baglangicinda, veriler girdi katma-
nina girer. Girdi katmani, ham veriyi alir ve bir sonraki katmana iletilmek
lizere isler.

Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Derin sinir aglar1 genellikle bir veya
daha fazla gizli katman igerir. Bu katmanlar, 6zelliklerin hiyerarsik olarak ¢i-
karilmasini saglar. Her bir gizli katman, 6nceki katmanin ¢iktilarini alir, bu
ciktilar1 agirliklar (w) ve aktivasyon fonksiyonlar: (f ) kullanarak doniistiiriir
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ve ardindan bir sonraki katmana iletilmek tizere ¢ciktilar1 olusturur.

Cikis Katmani (Output Layer): En son gizli katmandan elde edilen ¢1k-
tilar, ¢ikis katmanina iletildiginde, son tahmin veya sonug iiretilir. Cikis kat-
mani, genellikle problemin tiiriine gore farkl: aktivasyon fonksiyonlar: kul-
lanir.

Derin sinir aglarinin matematiksel notasyonu, asagidaki sekilde goste-
rilebilir:

H=f(W*X+b)

Bu denklemde, H, ndron aginin ¢ikisini temsil ederken, W, agirlik mat-
risini temsil eder. Giris matrisi ise X ile temsil edilir. b, bias matrisidir ve son
olarak f, noron fonksiyonunu temsil eder.

Noron fonksiyonu, néronun girislerini isleyip ¢ikigini tireten bir fonksi-
yondur. Néron fonksiyonu, genellikle sigmoid fonksiyonu olarak kullanilir.
Sigmoid fonksiyonu, asagidaki sekilde gosterilebilir:

o(x) = 1/(1 + exp(—x))

Sigmoid fonksiyonu, bir giris degerinin 0 ile 1 arasinda bir deger iiret-
mesini saglar. Bu, néronlarin ¢ikislarinin siniflandirma gérevleri i¢in uygun
olmasini saglar.

Derin sinir aglari, cok biiylik miktarda veriye maruz birakilarak egitilir.
Bu egitim sayesinde, noronlar, giris verileri ile ¢ikis verileri arasindaki iliski-
yi 6grenebilirler. Egitim tamamlandiktan sonra, néronlar, yeni giris verileri
verildiginde, bu verileri isleyip ¢ikis verileri iiretebilirler.

Batarya yonetim sistemlerinde DNN, bataryalarin performansini izle-
mek, 6ngormek ve yonetmek igin kullanilabilir. Bu sistemler, bataryalarin
omriini uzatmak, enerji verimliligini artirmak ve giivenligi saglamak gibi
amaglarla kullanilir. DNN, bataryalarin gergek zamanli durumunu izleyerek
ve karmagik ozellikleri analiz ederek, bataryalarin ne zaman bakim gerekti-
rebilecegini veya ne zaman bir sorun yasanabilecegini tahmin edebilir.

BMS, ger¢ek zamanli verileri isleyen ve DNN’nin tahmin yeteneklerini
kullanarak batarya performansini optimize eden bir kontrol mekanizmasi
icerebilir. Bu tiir bir sistem, batarya 6mriinii uzatmak ve enerji depolama tek-
nolojilerinin verimliligini artirmak i¢in bityiik 6nem tasir.

Sonug olarak, DNN yapay sinir aglarinin bir alt kategorisidir ve 6zellikle
derin 6grenme uygulamalarinda kullanilir. BMS’de ise DNN, bataryalarin
performansini izlemek ve optimize etmek i¢in kullanilabilir.
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PiLIN SAGLIK DURUMU

Lityum-iyon bataryalarin SOH (Kalan Saglik Durumu) tahmini i¢in di-
ger makine 6grenmesi tabanli hesaplamalarla DNN (Derin Sinir Aglari) ara-
sindaki iligki, (Khumprom ve Yodo, 2019) ¢alismasinda NASA Ames Prog-
nostics Center of Excellence (PCoE) veritabanini kullanarak incelenmistir.
(Park vd., 2020) ¢alismasinda 6nerilen yontem, SOC ve 2C temel alinarak
kapasite tahmini i¢in kullanilmakta ve ayn1 zamanda DNN icinde ¢ekirdek
fonksiyonunu diizelten bir yontemdir. Bu teknik, farkli baglangigc SOC ve
C-h1z1 akimu ile bataryanin SOHunu dogru bir sekilde degerlendirebilmek-
tedir. (Kim vd., 2018) ¢alismasinda ise SOH tahmini icin DNN algoritmasi
onerilmektedir. Bu ¢alismada SOH, %100’den %80’e kadar olan bes araliga
boliinmektedir.

(Wu vd., 2016) ¢aligmasinda 6nerilen yapi, segilen bir polinom fonksiyonu
ile DNN algoritmasini kullanarak hesaplamay: basitlestirir. Ayrica, (Song vd.,
2020) ¢alismasinda, gesitli siiriig modlarina sahip 700 farkli aragtan elde edilen
bir yillik veri seti kullanilarak DNN tarafindan akill1 SOH tahmini yapilmuistir.

(Wei vd., 2022) ¢alismasinda, DNN kullanarak echelon kullanimli pil-
ler igin yeni bir SOH tahmin stratejisi 6nerilmistir. Ayrica, DNN tahmin-
lerinin dogrulugunu daha da artirmak i¢in Markov zinciri hata diizeltmesi
kullanilmaigstir. (Lee vd., 2019) ¢alismasinda ise DNN durum siniflandiricisini
kullanarak batarya hiicresinin arizasini teshis ederek SOH tahmini gergek-
lestirilmistir.

Potansiyel olarak bozulmus bir batarya kullaniminin getirebilecegi risk-
leri 6nlemek amaciyla (Lee vd., 2021), DNN kullanarak SOH teshisi i¢in bir
yontem onermektedir. Bu yontem, SOH teshis modeli i¢in dort farkli DNN
modeli icerir ve bu modellerin ¢iktilari, deneysel siireglerde SOC tahmini ile
kargilastirilir.

(Shi vd., 2021) ¢alismasinda, bataryalarin SOH tahmininde, devre mo-
deli tabanli bir yontem olan genisletilmis Kalman filtresi ve veri tabanl bir
model olan tamamen bagli DNN’nin birlestirildigi hibrit bir yaklagim 6neril-
migstir. (Hsu vd., 2022) ¢alismasinda ise, bir bataryanin kalan é6mriinii tahmin
etmek icin DNN tabanli bir mimari gelistirilmistir ve tek bir dongti ile %6.46
hata orani elde edilmistir.

(Xia ve Abu Qahougq, 2021) ¢aligmasinda, DNN kullanilarak SOH goster-
geleri ile SOH degerleri arasindaki karmasik iligkiler ¢ikarilmis ve SOH i¢in
¢oklu DNN tabanli tahmin modelleri gelistirilmistir. Diger yandan, (Venu-
gopal vd., 2021) ¢aligmasinda, sabit simiilasyonlar ve donanim platformlar:
kullanilarak batarya yaslanmasi degerlendirilmis ve ger¢ek zamanli deney
sonuglari, DNN tabanli ML kullanilarak SOH tahmini ve gesitli batarya ista-
tistikleri olusturulmustur.
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Bir bataryanin performansini dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in has-
sas metrikler 6nemlidir. (Lin ve Chen, 2022) calismasinda, daha 6nceki ¢alis-
malarda SOH hesaplamasinda kullanilan desarj voltaji yerine desarj egrisinin
birinci dereceden tiirevidi olan dQ/dV parametresi kullanilmis ve DNN, op-
timizasyon algoritmasi olarak kullanilmigtir.

Bu ¢alismalardan anlagilacag: gibi, DNN tabanli yaklagimlar, lityum-i-
yon bataryalarin SOH tahmininde ¢esitli yontemler ve tekniklerin kullanil-
dig1 verimli ve basaril1 bir sekilde uygulandig1 gozlemlenmektedir. Bu tiir
calismalar, batarya sagliginin ve performansinin daha iyi anlasilmasi ve yo-
netilmesi i¢in 6nemli bir adim olup, gelecekteki enerji depolama ve elektrikli
arag teknolojilerinde siirdiiriilebilir ve giivenilir bir enerji yénetimi igin katki
saglamaktadir.

PiLIN SAR] DURUMU

Lityum-iyon batarya yonetimi alaninda, (How vd., 2020) galismasi, SOC
(Sarj Durumu) tahminini iyilestirmek icin ¢esitli DNN modelleri ve 6grenme
algoritmalar1 6nermistir. Bu modeller farkli sayida gizli katman igermektedir
ve sonuglar, daha fazla katman eklemenin hata oranini azalttigini ve elekt-
rikli ara¢ uygulamalari i¢in daha iyi SOC tahminleri sagladigini gostermek-
tedir. Ayrica, SOC tahmini i¢in baska bir DNN tabanli yaklagim, (Chemali
vd., 2018) tarafindan gelistirilmistir. Bu yaklasimda, lityum-iyon bataryadan
egitim verileri, ¢esitli ortam sicakliklarinda siiriis dongiisii yiikleri uygulana-
rak elde edilir. Bu yontem, farkl: sicaklik kosullarinda daha dogru tahminler
sunar.

Lityum-iyon bataryalarin agir1 sarj ve asir1 desarjdan korunmas: igin,
(Zhao vd., 2019) ¢aligmasinda DNN tabanli bir SOC gozlemci tasarimi su-
nulmustur. Bu yaklasim, SOC tahmini igin orijinal modele gore daha hizli
yakinsama hizlar: ve daha yiiksek hassasiyet saglar. Ayrica, sadece 10 daki-
kalik sarj voltaji ve akim verilerini giris olarak kullanan bagka bir DNN ta-
banli SOC tahmin yontemi de (Tian vd., 2021) tarafindan incelenmistir. Bu
yontem, daha az hata oraniyla hizli ve dogru SOC tahminleri sunar ve SOC
tahmini kalibrasyonunda amper-saat sayim yontemi i¢in iyi bir adaydur.

(Hu vd., 2022) ¢alismasi, DNN’i LiFePO4 bataryalarin sarj siireci sira-
sinda SOC tahmini i¢in uygulamistir. Egitim verileri, bes son teknoloji sarj
protokoliinden elde edilmis ve sonuglar, %2.5 hata orani ve 0.8 RMS hata ile
basarili bir SOC tahmini gostermistir.

Lityum-iyon batarya yonetimi alanindaki baska bir ¢alisma, (Mu ve
Wang, 2021) tarafindan yapilmistir ve bu ¢alismada DNN modelleri, line-
er regresyon ve backpropagation sinir ag1 modelleri ile SOC tahmininde bir
araya getirilmistir. Egitim verileri, Gelismis Enerji Depolama ve Uygulama-
lar Grubu'ndan elde edilmis ve sonuglar, sarj ve desarj donemleri boyunca
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siradan BPNN modeline gore daha diisiik kok ortalama kare hatasi, ortalama
mutlak oransal hata ve SOC tahmin hatas1 gostermistir.

Ayrica, (Ma vd., 2021) ¢alismasi, LSTM DNN kullanarak SOC ve enerji
durumu (SOE) i¢in tahmin algoritmasini ayn1 anda gelistirmistir. Bu yak-
lasim, destek vektor regresyon, rastgele orman ve basit tekrarlayan sinir ag1
ile karsilagtirildiginda daha yiiksek dogruluk ve saglamlik elde etmistir. (Ee
vd., 2021) tarafindan yapilan ¢aligmada ise SOC tahmini i¢cin DNN kullani-
larak elektriksel olmayan parametreler de dikkate alinmis ve bu sayede SOC
tahmin performansini etkileyen FBG sinyal kalitesinin arttig1 gosterilmistir.

Bunun yani sira, (Savargaonkar ve Chehade, 2020, Savargaonkar vd.,
2020) ¢alismalarinda, DNN kullanarak ge¢mis dongii bilgilerini kullanan
adaptif bir model onerilmistir ve bu sayede dogru SOC tahmini saglanmis-
tir. (Tian vd., 2021) tarafindan gelistirilen bir DNN modeli ise sarj egrilerini
tamamlamak i¢in egrinin kii¢tik boliimlerini giris olarak kullanir ve bu saye-
de farkli kogullar altinda ¢alisan piller i¢in egri tahmini gelistirilmistir. Son
olarak, (Messing vd., 2020) ¢aligmasinda DNN, Elektrokimyasal Empedans
Spektroskopisi ile birlestirilerek batarya SOC tahmini i¢in kullanilmis ve her
iki agin da SOC i¢in kok ortalama kare hatasi %5’in altinda olmustur.

Bu tiir ¢alismalar, DNN tabanli SOC tahmininin lityum-iyon bataryala-
rin yonetimindeki etkinligini ve dogrulugunu artirmak igin gesitli yontem-
lerin basariyla uygulandigini géstermektedir. SOC tahmini, enerji depolama
ve elektrikli arag gibi uygulamalarda 6nemli bir rol oynamaktadir ve bu tiir
arastirmalar, daha siirdiiriilebilir ve verimli enerji sistemlerinin gelistirilme-
sine katki saglamaktadir. Gelecekteki ¢caligmalar, DNN tabanli SOC tahmi-
ninde daha gelismis yontemlerin ve daha kapsamli veri setlerinin kullanil-
masini ve bu alanda yapilan aragtirmalarin uygulama diizeyindeki etkisini
artirmay1 amaglayabilir.

PiLIN KALAN KULLANIM OMRU

DNN algoritmalari, son yillarda RUL (Kalan Omiir Tahmini) ve Kalan
Kapasite Tahmini gibi 6nemli alanlarda biiyiik ilgi cekmis ve umut verici so-
nuglar elde edilmistir. RUL tahmini, 6zellikle endiistriyel makineler, elekt-
rikli araclar ve bataryalar gibi uzun 6miirlii éiréinlerin bakim ve kullanim y6-
netiminde kritik bir rol oynamaktadir. Bu nedenle, bu alanlarda daha dogru
ve giivenilir RUL tahmin yontemleri gelistirme ¢abalar1 6nem kazanmuistir.

Bir¢ok arastirma, DNN algoritmalarinin RUL tahmini i¢in etkili bir
yontem oldugunu ortaya koymustur. Bu baglamda, (Ren vd., 2018) ¢alismast,
otomatik kodlayicilarin kullanimini igeren 6zgiin bir yontem sunmaktadir.
Otomatik kodlayici, veri kiimesini otomatik olarak kodlar ve anlamli 6zellik-
ler ¢ikarir. Ardindan, bu kodlanmis veriler kullanilarak DNN, sistemin kalan
omriinii tahmin etmek i¢in egitilir. Boylece, elde edilen ¢ok boyutlu 6zellik-



68 * Mehmet Kurucan, Mete Ozbaltan

ler, RUL tahminlerinin dogrulugunu ve hassasiyetini artirabilir.

RUL tahmininde DNN algoritmalarinin etkinligini degerlendiren bir
diger ¢aligma ise (Khumprom ve Yodo, 2019) tarafindan yapilmistir. Bu ¢a-
lismada, DNN, SVM, k-NN, ANN ve LR gibi farkli makine 6grenmesi algo-
ritmalariyla karsilagtirilmistir. Sonuglar, DNN'nin diger algoritmalarla kar-
silastirildiginda daha iyi performans gosterdigini ve RUL tahmininde daha
dogru sonuglar verdigini gostermistir.

Bataryalar gibi enerji depolama sistemlerinin émriinti tahmin etmek de
biiyiik 6nem tagir. Bu baglamda, (Venugopal vd., 2021) ¢aligmasi, ayni do-
nanim platformunda SOH tahmini ve RUL tahmini i¢in uzun kisa dénem
bellekli sinir ag1 (LSTM) modeli kullanarak ger¢ek zamanli RUL tahmini
yapmaktadir. Bu yaklagim, enerji depolama sistemlerinin etkin bir sekilde
yonetilmesine ve bakim siireglerinin optimize edilmesine katki saglayabilir.

Geleneksel DNN yaklasimlarinin yani sira, hibrit DNN tekniklerinin de
RUL tahmininde bagariyla kullanildig: goriilmektedir. Ornegin, (Kara, 2021)
galismasi, CNN, LSTM ve geleneksel sinir aglarini birlestiren yeni bir hibrit
DNN yaklagimi 6nermektedir. Bu yaklasim, farkl: 6zellik tiirlerini bir araya
getirerek daha kapsamli ve kapsayici bir RUL tahmini elde etmeyi hedefle-
mektedir.

Bir diger 6nemli ¢alisma, (Lee vd., 2021) tarafindan yapilmistir. Bu ¢alig-
ma, bataryalarin 6mri boyunca uzun sarj/desarj dongiileri nedeniyle kapasi-
te azalmasinin istatistiksel olarak analizini yapmis ve bu bilgileri kullanarak
DNN algoritmasini RUL tahmini i¢in kullanmistir. Bu sekilde, bataryalarin
omrii boyunca meydana gelen kapasite azalmasinin etkili bir sekilde tahmin
edilmesi saglanabilir.

Ayrica, (Qiao vd., 2020) ¢alismasi, empirik mod ayristirma yontemini
kullanarak bataryanin desarj edilebilir kapasitesini iki kategoriye ayirmistir:
global bozulma trendi ve kapasite yenileme. DNN, global bozulma trendini
tahmin etmek i¢in kullanilirken, LSTM diger ayristirmayi ele almak i¢in kul-
lanilmaktadir. Boylece, bataryanin RUL tahmini, desarj edilebilir kapasitesi-
nin bu iki ayr1 bileseninin birlestirilmesiyle elde edilir.

Son zamanlardaki c¢aligmalarda, DNN algoritmalarinin lityum-iyon
pillerin RUL tahminindeki potansiyeli dikkat ¢ekmektedir. (Ma vd., 2020)
calismasinda Onerilen bir yontem, RUL tahmini icin DNN tabanli transfer
ogrenmeyi kullanir. Bu yontem, hedef bataryaya en yakin ge¢mis test veri-
lerine sahip referans bir pil secerken ortalama Oklidyen mesafesini (AED)
kullanarak, hedef bataryanin performansinin en yakin oldugu pili belirler.
Ardindan, bu segilen veri kullanilarak yigilmis giiriiltii giderici otomatik
kodlayiciya (SDA) dayali tahmin modeli egitilir ve hedef bataryanin RUL iinii
tahmin etmek i¢in kullanilir.
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Gelistirilen bu DNN tabanli RUL tahmini yontemi, lityum-iyon pillerin
kullanim 6mrii boyunca performans degradasyonunu tahmin etmek i¢in ol-
dukea etkili ve verimli bir yaklagim sunmaktadir. DNN algoritmalari, bitytik
miktarda veri tizerinde karmasik ve yiiksek boyutlu 6zellikleri etkin bir sekil-
de 6grenme yetenegine sahip oldugu icin, bu tiir pil tahmin problemlerinin
¢oziimiinde ozellikle avantajlidir.

Transfer 6grenme yaklasimi, daha fazla etiketli veriye ihtiya¢ duyulan
geleneksel derin 6grenme yontemlerine gore, daha sinirli miktarda etiketli
veriyle de iyi sonuglar elde etmeyi miimkiin kilar. AED kullanarak uygun bir
referans pilin se¢ilmesi, tahmin modelinin dogrulugunu artirir ve hedef ba-
taryanin benzer ge¢mis performans verilerini kullanarak daha giivenilir RUL
tahminleri yapilmasini saglar.

Bu tiir ileri diizey DNN tabanli RUL tahmin yontemleri, endiistriyel uy-
gulamalarda bakim siireglerini optimize etmeye, enerji depolama sistemle-
rinin verimliligini artirmaya ve ayni zamanda ekonomik ve ¢evresel agidan
stirdiiriilebilir bir enerji yonetimi stratejisi gelistirmeye yonelik 6nemli bir
adim sunmaktadir.

Gelecekteki caligmalar, DNN algoritmalarinin RUL tahminindeki per-
formansini daha da gelistirmek i¢in farkli mimari ve 6zellik ¢ikarim teknik-
lerinin incelenmesine odaklanabilir. Ayn1 zamanda, farkl pil tipleri, ¢evresel
kosullar ve kullanim senaryolarina gore bu yontemlerin genellestirilebilir-
ligini artirmak i¢in daha cesitli veri kiimeleri kullanilabilir. Bu sayede, lit-
yum-iyon pillerin giivenilir ve dogru RUL tahminleriyle daha uzun émiirli
ve verimli kullanimi desteklenerek, ileri teknolojiyle donatilmis uygulama-
larda daha siirdiiriilebilir bir gelecege katki saglanabilir.

LIB RUL tahmininde DNN tabanli daha birgok farkli ¢alisma bulunmak-
tadir. Bu galigmalardan biri olan (Hong vd., 2020) tarafindan yapilan arastir-
ma, kisa vadeli veriler kullanarak LIB’lerin RUL tahminini ger¢eklestirmek
icin DNN tabanli bir end-to-end derin 6grenme sistemi sunmaktadir. Bu yak-
lasim, LIB’lerin 6mriinii tahmin etmek i¢in gereken bilgileri tamamen DNN
tizerinden 6grenir ve bu sayede daha etkili ve hizli bir RUL tahmini saglar.

Benzer sekilde, (Lee vd., 2021) ¢aligmasinda ise iki farkli DNN kullanila-
rak LIB’lerin RUL tahmini yapilmaktadir. Bu iki DNN’den biri, kapasite za-
yiflamasina neden olan empedans zayiflamasindaki istatistiksel analizi ger-
ceklestirir. Ozellikle, bozulma derecesinin artmasiyla ortaya ¢ikan empedans
zayiflamasini inceleyerek, bataryanin kapasitesindeki azalmay1 tahmin eder.
Diger DNN ise kapasite zayiflama trendini tahmin ederek RUL tahmininin
dogrulugunu artirmayi hedefler.

Bu tiir DNN tabanli RUL tahmini yontemleri, LIB’lerin yaslanma sii-
reclerinin daha iyi anlagilmasina ve bakim siireglerinin daha etkili bir se-
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kilde yonetilmesine olanak tanir. DNN algoritmalarinin derin ve karmagsik
ogrenme yetenekleri sayesinde, bataryanin performansiyla ilgili ¢ok cesitli
faktorlerin analiz edilmesi ve RUL tahminine katki saglayan 6nemli bilgile-
rin ¢ikarilmast miimkiin olur.

Bu tiir ¢alismalarin amaci, 6zellikle uzun émiirlii ve giivenilir enerji de-
polama sistemlerine olan ihtiyacin arttig1 giiniimiizde, LIB’lerin daha etkin
bir sekilde kullanilmasini saglamaktir. RUL tahmininin dogrulugu, enerji
depolama sistemlerinin bakim maliyetlerini azaltabilir ve performanslarini
artirabilir. Ayrica, enerji yonetimi ve stirdiiriilebilirlik alaninda da biiytik
6nem tagiyan bu ¢alismalar, gelecekteki yenilikgi enerji teknolojilerinin ge-
listirilmesine katkida bulunarak, daha temiz ve verimli enerji kaynaklarinin
kullanimini tesvik edebilir.

Sonug olarak, DNN tabanli RUL tahmini ¢aligmalari, lityum iyon batar-
yalarin daha iyi anlasilmasi ve performanslarinin artirilmasi i¢in 6nemli bir
adim olarak 6ne ¢ikmaktadir. DNN algoritmalari, RUL tahmininde biiyiik
potansiyele sahip olan etkili bir yaklasim olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Hem
geleneksel DNN yontemleri hem de hibrit DNN teknikleri, ¢ok boyutlu ve
non-lineer 6zellikleri yakalayarak daha dogru ve giivenilir RUL tahminleri
saglamada 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢alismalar, endiistriyel ekipman-
larin bakimini optimize etmek ve enerji depolama sistemlerinin verimliligini
artirmak gibi 6nemli uygulamalarda kullanilacak daha gelismis RUL tahmin
yontemlerinin gelistirilmesine katkida bulunmaktadir.

TARTISMALAR VE BULGULAR

Bu boliimde DNN tabanli BMS durum tahminleri i¢in yapilan ¢aligma-
larin genel bir 6zetini sunuyoruz. Boliim 3, 4 ve 5te sunulan ¢alismalarda
kullanilan pil yapisini, kullanilan veritabanlarini, kullanilan sinyalleri, pil
sarj-desarj dongiilerini, test metodlarini ve hata metrik tipini ve degerlerini
Tablo 2’de oranlayarak sunmaktayiz.

Tablo incelendiginde tahminler kisminda bilindik batarya durum tah-
minlerini (SOH, SOC ve RUL) yukarida saydigimiz kategorilerde ayirarak
derin bir inceleme yaptik. Her ii¢ batarya durum tahminlerinde NMC tip-
li bataryalarin yogun olarak kullanildig1 gézlemlenmistir. Bunun en biiyiik
nedenlerinden birisi tabiki de ulagimin kolay olmasi ve piyasada yaygin ola-
rak kullaniliyor olmasidir. Kullanilan veritabani olarak ise agik kaynak olma
ozelliginden dolay1 NASA veritabani kullaniminin yaygin oldugu goriiliiyor.
Calismalarda kullanilan “6l¢im sinyalleri” olarak adlandirilan parametrede
her ne kadar ¢esitlilik gosterse de voltaj (V), akim (I) ve sicaklik (T) ¢ogun-
lukla kullanilan parametrelerdir.

Sarj-desarj dongiileri ¢aligmalarin kullanim amacina gore farklilik gos-
terebilir. Genel bir aralik verdigimiz de ise minimum 90 cycle ve maximum
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2000 cycle yapan ¢alismalar batarya durum tahminine gore degisebiliyor.
Test metodlarinda agirlikli olarak validation method kullanilirken RUL tah-
minlerinde cross-validation kullanan ¢aligmalar da iyi bir orana sahip oldu-
gu gozlendi. Caligmalarda kullanilan hata hesaplama i¢in ¢ok farkli dl¢iimler
kullanilmigtir. Bunlardan RMSE her ii¢ tahmin durumlarinda da ortak ola-
rak kullanilan hata 6l¢iimii olarak goriinmektedir.

Tablo 2: BMS durumlarinin tahmini icin DNN tabanli yontemlerin analizinin

karsilastirilmast
Estimation  Density of Density of Measurement  Cycles Test Method Error Metric &
Using the Battery  Using the Database  Signal [min — maa] Min-Error
o %68 NMC o %55 CCCV o %40 V,IT,t [100-2000] o %90 validation o RMSE=% <3.247
e %32 LFP o %40 NASA o %25V e %10 cross- o MAE=%0.39
SOH o %5 SHEVDC o %20 V,IT,C validation o MaxE=% <0.3
o %10 V,Lt
o %5 VLt
SOC curve
e %64 NMC e %40 NASA o %50 V,I [100-165] e %100 validation e EE=% 0.8
e %36 LFP e %40 UDDS o %20 VIT o RMSE=%0.312
soc e %20 CCCV o %17Vt o MAE=%0.01
o %7TVITt o MAPE=%0.08
® %6V o MaxE=%5
o MSE=%0.12
e %86 NMC o %78 NASA o %50 V,IT [90-175] o %67 validation o EE=%3.59
e %14 LFP e %11 MIT-Stanford e %13 V,I Tt ® %33 cross- o RMSE=%0.16
RUL e %11 CATL o %13 V,1 validation
o %12V, T
o %12V

SONUC

Bu ¢alismanin sonuglari, lityum-iyon piller icin DNN temelli yontem-
lerin, BMS igin giiglii ve etkili bir yaklasim oldugunu géstermektedir. SOH,
SOC, RUL ve FOD gibi 6nemli pil parametrelerinin dogru tahmin edilmesi,
lityum-iyon pillerin giivenli ve verimli bir sekilde kullanilmasini saglamada
kritik bir rol oynamaktadur.

Caligmanin detayli analizi, farkli DNN yontemlerinin performansini ve
etkinligini kargilagtirmali olarak ortaya koymaktadir. Bu, gelecekteki arastir-
macilara ve endiistri uzmanlarina, daha ileri diizeyde BMS teknolojileri ve pil
yonetimi stratejileri gelistirme konusunda yol gosterici olacaktir.

Ozellikle enerji depolama, elektrikli araglar ve taginabilir elektronik ci-
hazlar gibi gesitli sektorlerdeki kullanimiyla lityum-iyon pillerin giivenlik so-
runlarina karg1 dikkatli bir yonetim gereklidir. Bu ¢alismanin sagladigi kap-
samli analiz, BMS uygulamalarindaki eksiklikleri belirleyerek bu alanlardaki
potansiyel riskleri azaltmaya yardimci olacaktur.

Sonug olarak, bu ¢alisma, lityum-iyon pillerin durumunu tahmin etmek
icin DNN tabanli yontemlerin 6nemini vurgulamakta ve bu alandaki ileri
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arastirmalarin 6niinii agmaktadir. Bu ¢alisma, lityum-iyon piller i¢in giivenli
ve verimli bir pil yonetimi stratejileri gelistirmeye yonelik arastirmacilara de-
gerli bilgiler sunmaktadir. Bu sayede, lityum-iyon pillerin yaygin kullanildig:
sektorlerde daha giivenli ve etkili enerji depolama ¢oziimleri saglanabilir.
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1. GIRIS

Insanlar varolusundan bu tarafa icerisinde yasadiklar1 gevreyi kendi
isteklerine gore sekillendirmek i¢in ¢alismaktadir. Bu sekillendirme ¢alismasi
icerisinde dogal dongiiye ve yasadiklar1 ¢evreye zarar vermektedir. 20. yy’ da
sanayilesme ile fosil yakit kullanimi artmistir. Fosil yakit kullaniminin artmasi
cevreye ¢ok ciddi zararlar vermis, ciddi ¢evresel sorunlar ortaya ¢ikartmigtir.
Genel olarak bu sorunlar; orman alanlarinin yok olmasi, ¢ollesmelerin ortaya
¢ikmasi, plansiz kentlesmenin yayginlagsmasi, iklimsek degisiklikler, asit
yagmurlarinin olugmasi, biyolojik cesitliligin azalmasi veya biyolojik
gesitliligin yok olmasi gibi en temel sorunlara neden olmaktadir. Ekolojik
dengede meydana gelen bu bozulmalar insan saghigini ciddi sekilde tehdit
etmektedir. Ekolojik dengenin bozulmasina neden olan temel faktor insandur.
Bu bozulmadan en ¢ok etkilenende yine insandir. Sebep sonug iliskisine
bakildig1 zaman bunu azaltacak veya engelleyecek olan temel unsur yine
insandr.

Giinlimiizde gevre ile ilgili sorunlar cesitlenerek siirekli olarak artmakta
dogaya ve insan sagligina olumsuz etki etmektedir. Ozellikle canli hayatinin
devamu igin vazgecilmez ve alternatifi olmayan en temel kaynak olan havanin
kirletilmesi nedeni ile olusan hava kirliligi, kitlesel olarak canli hayatinin
olumsuz etki meydana getiren ¢ok ciddi kiiresel sonuglar olusturmaktadir.
Hava kirliligi bolgesel veya ulusal sinirlar igerisinde kalmayip kiiresel anlamda
etki olugturur. Insanlarin hayatlarini kaybetmesi, hastaliklarin ortaya ¢ikmas,
yasam kalitesinin standartlarmin diismesi gibi insan saghgini tehdit eden
sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir. Cevre kirliliginin sonuglari olusumu agisindan
bolgesel olsa bile sonuglarina bakildigi zaman tam anlamiyla kiiresel bir
sorundur.

Veri madenciligi, disiplinler arasi bir alandir ve ham veriden kullanish
olabilecek bilgiyi ¢ikarmak i¢in gerekli yontemleri kullanmaktadir.
[statistiksel yontemler ile cesitli bilgisayar algoritmalarini kullanarak veri
tabanlarindaki veriden, anlamli ve ise yarar bilginin ¢ikarimini ifade eden bir
stirectir (Celik, 2019; Kiling ve ark., 2022).

Cevre sorunlarinin kaynagi insan davraniglari oldugu temelinden hareket
edilerek Sinop ilinde yasayan katilimcilarin hava kirliligi bilincinin veri
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madenciligi yontemlerinden biri olan karar agact modeli kullanilarak tahmin
edilmesi ve simiilasyonu {izerine bir ¢calisma gergeklestirilmistir.

2. HAVA KiRLIiLiGi

Hava Kkirliligi, insan sagligi, canli hayatina zarar verecek, esya ve
malzemelerin bozulmalarina, ekolojik dengenin bozulmasina neden
olabilecek diizeyde kati, siv1 veya gaz formundaki kirleticilerin atmosferde
bulunmasidir. Hava kirliligi, volkanik aktiviteler, orman yangmlar,
depremler ve batakliklar gibi dogal nedenlerle olusabildigi gibi, sanayilesme,
isinma, ulagim ve enerji iretimi gibi insan aktivitelerine bagli olarak da
olusabilmektedir. Niifus artis1 ve buna bagli olarak artan sehirlesme ve
sanayilesme egilimi hava Kkirliligi sorununu beraberinde getirmektedir.
Kuraklik, topografik kosullar ve iklimsel oOzellikler de hava kirliliginin
diizeyini etkilemektedir. Endistriler ve enerji santralleri, yiiksek miktarda
partikiil madde, azot oksitler, kiikiirt oksitler, karbon monoksit, hidrokarbon,
organik bilesik ve diger kimyasallarin atmosfere salinmasina ve hava
kalitesinin azalmasina neden olur. Bu tesisler sadece yerel diizeyde insan ve
gevre saghigina zarar vermekle kalmaz, ayni zamanda bolgesel olcekte asit
yagmurlari, ozon olusumuna, ya kiiresel 6l¢ekte ise iklim degisikligine neden
olarak diinyanin gelecegi i¢in yikici sonuglara sebep olabilir. Endiistriyel
tesislerin enerji tiretimi veya {riin prosesi sirasinda hava kirliligine neden
olabilen kirletici emisyonlar1 olusabilmektedir. Enerji tiretimindeki hava
kirliliginin en biyiik aktori fosil yakit kullanimidir 19. yiizylldan beri
kullanilmakta olan fosil yakitlar insan ve gevre saghgi acgisindan biiyiik
tahribata neden olmustur. Enerji ihtiyact ulasim sektoriinde de kendini
gostermektedir. Hava, deniz ve kara ulagimi i¢in gereken enerjinin ¢ok biiyiik
kismi halen fosil yakitlardan karsilanmaktadir (Hava Kirliligi Raporu, 2018).

Artan niifus, kullanilan makinelerden kaynakli artan emisyonlar ve temiz
yakit ve teknolojilerin kullanilmamasi ile diinya 1sinmakta ve soludugumuz
hava tehlikeli hale gelmektedir. 10 insandan 9’u kirli hava solumaktadir.
Diinya Saglik Orgiitiine (DSO) gore her yil yaklagik 7 milyon 6liim, hem dig
hem de i¢ ortam hava kirliliginden kaynaklanmaktadir. Hava kirliligi, saglik
icin 6nemli bir ¢evresel risktir. Hava kirliliginin azaltilmas: felg, kalp
hastaliklar, akciger kanseri, kronik ve akut solunum solu hastaliklar1 ve astim
gibi hastaliklarin azalmasini saglayacaktir. DSO Bélgesel Gruplarinin bolgesel
tahminlerine gore hava kirliliginden kaynakli en fazla 6liim olan bolgelerden
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en az Olim olan bolgelere sirasiyla su sekildedir; Giiney Dogu Asya, Bati
Pasifik, Afrika, Dogu Akdeniz, Avrupa ve Amerika (Hava Kirliligi Raporu,
2018).

2.1. Hava Kirliligi Tipleri

2.1.1. Londra Tipi Hava Kirliligi

Sekil 1. Londra Tipi Hava Kirliligi (Tozlumikrofon, 2018)

Sisle karisan petrol ve kdmiir yanma iriinlerinin neden oldugu hava
kirliligidir. Ingilizcede sis ve duman sézciiklerinin birer hecesi alinarak smog
terimi tiiretilmistir. Bu tip kirlenmede kiikiirt dioksit birikimi ve stilfiirik asit
yogunlagmas: goriiliir. Sabahlar1 sicakligin diisiik ve nem oraninin fazla
oldugu saatlerde olduk¢a yogun sekilde goriiliir. Olustugu alani battaniye gibi
orttiigii gozlenebilir (Giiler & Cobanoglu, 1994). Astim ve bronsite neden
oldugu belirtilmektedir. Ayrica ¢ok yiiksek seviyelerde bogulma hissine ve
oliimlere neden olur (Akbulut Zencirli ve Isikli, 2017).
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Sekil 2. Los Angeles Tipi Hava Kirliligi (Tozlumikrofon, 2018)

Gazlara bagli bir kirliliktir. Los Angeles Okyanus kiyisindadir ve etrafi
daglarla gevrili olan bu kent C bigiminde bir ¢anakta yer almaktadir. Otomobil
trafigi yogundur. Okyanustan gelen sisi, otomobil egzoz gazlariyla karigimi
sonucu olusmaktadir. Buna rafineri gazlar1 da eklenmektedir (Giiler &
Cobanoglu, 1994). Giines 1s1g1n1n etkisiyle olusan fotokimyasal degisiklikler
sonucu ortaya ¢ikan molekiiller gozlerde sulanma ve yanma, iltihaplanma,
ciltte tahris, ve akciger hasarina neden olur. Ayrica bitkilerin kurumasina,
boyalarin aginarak dokiilmesine, lastiklerin ¢iiriimesine yol agar (Akbulut
Zencirli ve Isikli, 2017).

2.2. Hava Kirleticileri
2.2.1. Gazlar

Solunum yolu ile rahatlikla insan viicuduna girebilmektedir. Bunlardan
bazilari sunlardir.

2.2.1.1. Kiikiirt dioksit (SO,)

Atmosfere salinan SO;’nin; biiyitk bir kismi 6zellikle komiiriin yakat
olarak kullanildig1 termik santraller; ham madde isleyerek iiretim yapan
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enddistriler; petrol rafineleri, ¢cimento fabrikalar1, metaliirji endiistrisi; kentsel
bolgelerde konut ve isyeri 1sitmasinda kullanilan kati ve sivi yakitlar; orman
yanginlari, volkanik faaliyetler gibi dogal kaynaklardan meydana gelir. SO,
atmosferdeki nemde ¢oziilmesi, giines 15181 ve baz1 kimyasallarin varhiginda
stilfiirik asit olusturmasi ile asit yagmurlar1 olusumunda 6nemli etkenlerden
biridir. Asit yagmurlar ise bitkileri oldiiriir, topragin yapisini ve bakteri
florasini olumsuz etkileyerek verimliligi azaltir ve erozyonu hizlandirir, konut
ve egyalarda aginmalara neden olurlar (Akbulut Zencirli ve Isikls, 2017).

2.2.1.2. Azot oksitler (NO,)

NOx’ler; kat1 veya sivi yakitlarin yiiksek sicakliklarda yanmasiyla olusan
genellikle renksiz ve kokusuz gazlardir. Tki 6nemli kaynagi motorlu tagitlar ve
termik santraller olup bunlarin disinda endiistri tesisleri, ticari ve evsel 1s1tma
i¢in yakit titketiminden de kaynaklanabilir. Atmosfere salinan azot oksitler
oksidasyon sonucu NO2’ye doniisiir ve partikiillerle birlikte bulunduklarinda
kentsel bolgelerde kirmizimsi-kahve renkli bir tabaka halinde goriilebilir.
Azot oksitler suda erimediginden iist solunum yollarinda elimine edilmeden
akcigerlerin en ug¢ noktalarina kadar kadar inhale edilirler. Kanin oksijen
tasima kapasitesinde azalma, solunum yollarinda tahris ve enfeksiyona
yatkinlik gibi olumsuz saglik sonuglarina neden olur (Akbulut Zencirli ve
Isikli, 2017).

2.2.1.3. Karbonmonoksit (CO)

Genellikle yakitlardaki karbon tam olarak yanmadiginda meydana gelen
karbon monoksit (CO) renksiz, kokusuz bir gazdir. Kent atmosferindeki
CO’in ¢ogu tasitlardan kaynaklanmakla birlikte endiistri (metal isleme,
kimyasal tiretim tesisleri), odun yakilmas: ve orman yanginlari sonucu ortaya
¢ikar (Akbulut Zencirli ve Isikli, 2017).

2.2.2. Partikiil maddeler

Partikiil madde, atmosferde asili bulunan kati partikiillerin ve sivi
damlaciklarin  bir karigimi olup, asitler (stlfat, nitrat gibi), organik
kimyasallar, metaller, toprak veya toz partikiilleri, bakteri, kiif, mantar, deniz
suyunun buharlagmasi ile ortaya ¢ikan tuzlar ve allerjik polenlerden olusur.
Genel olarak kat1 ve siv1 yakitlarin yanmasindan, motorin ve kursunlu benzin
kullanan tasitlar, termik santraller gibi yanma islemlerinden, bazi endiistriyel
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aktivitelerden ve atmosferik gazlarin doniisiimiiyle olusurlar (Akbulut
Zencirli ve Isikli, 2017).

3. VERI MADENCILIGi

Teknoloji siirekli olarak gelismektedir. Gelisen teknoloji hayatimizin her
alaninda girmistir. Kullandigimiz telefon, tablet, bilgisayarlar gibi bircok
teknolojik aletler hem hayatimizi kolaylastirmakta hem de farkinda olmadan
glinlik yasamimizin ayrilmaz parcas: haline gelmektedir. Teknolojinin
gelismesi ile artik veriler elektronik araglar ile dijital ortamlara aktarilmaya ve
saklanmaya baglamigtir. Meteorolojik ve jeofizik verileri, egitim, saglik,
bankacilik, cesitli internet siteleri ve aligveris sitelerinde olusturulan tiyelikler,
glivenlik amagl olusturulan retina, parmak izi, yiiz tanima gibi bir¢ok alanda
artarak veri yiginlar1 olugsmaktadir. Olusan bu veri yiginlari igerisinden
anlamli bilginin ¢ikarilmas: islemi olarak tanimlanan veri madenciligi
(Bilekdemir, 2010), bazi1 yazarlar tarafindan su sekilde tanimlanmuigtir:

e Veri madenciligini biiyiik veri setlerinden belli bir dnemi olan,
onceden bilinmeyen ve yararli ve anlasilir oOriintiilerin kesfi olarak
tanimlamistir (Biichner ve ark., 1997).

e Veri madenciligini, kabul edilebilir sayisal verimlilik cercevesinde,
veri igerisinden belirli oOrlintiilleri ortaya koyan veri analizi ve kesif
algoritmalarinin uygulanmas ile olusan Bilgi Kesfi Siirecinin bir adimi olarak
tanimlar (Fayyad ve ark., 1996).

e Veri madenciligi fonksiyonlarini siniflama, béliimleme, tahmin ve
tanimlama olarak kategorize eder (Westpal ve Blaxton, 1998).

e Veri madenciligini iglemciye nasil sorulacagi bilinmeyen sorularin
cevaplarini istemenin bir yolu olarak tanimlar (Jothishankar ve ark.,2004).

Farkli bilim insanlarinin veri madenciligi hakkindaki tanimlamalarina
bakildiginda veri madenciliginin ne oldugu konusunda evrensel bir fikir
birligi olmadigini soyleyebiliriz.

Klasik istatistiksel uygulamalar ve veri madenciligi arasindaki en temel
farklilik, veri kiimesinin biyiikligtidir. Bir istatistikgi igin ‘bilyiik’ veri kiimesi
birkag yiiz veya bin veri igerir. Veri madenciligi ile ugrasan birileri igin ise
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milyon veya milyarlik veri beklenmeyen bir say1 degildir. Bu tip biyiik veri
tabanlar1 gercek hayatta sik¢a ortaya ¢ikmaktadir (Oguzlar, 2003).

Veri madenciliginin uygulanabilmesi i¢in y1gin halinde verilerin elimizde
bulunmas: 6n kosuldur. Veri madenciligi farkli formatlarda ¢ok sayida
kiitiikte yigin halindeki veriler arasinda gizli bir sekilde bulunan mesajlar
cekip c¢ikarmamiza yarayan bir aragtir. Veri madenciligi cesitli agilardan
geleneksel istatistiksel yontemlerle onemli farkhiliklar gosterir. Ozellikle
zaman iginde verinin azligimin degil, ¢oklugunun bir sorun olmasi ve
bilgisayarlarmn veri saklama ve isleme hizlarindaki inanilmaz artiglarin
sonucunda veri madenciliginin giincelligi her gegen giin artmis ve artmaktadir
(Oguzlar, 2003).

3.1. Modeller ve Uygulama Alanlar:

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve tanimlayici
modeller olarak iki baslikta incelenebilir. Tahmin edici modellerde, sonuglar1
bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu
modelden yararlanilarak sonuglan bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug
degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Tanimlayici modellerde ise
karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki
oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir (Ozekes, 2003).

Veri madenciligi modellerini gordiikleri iglevlere gore,
1. Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression)
2. Kiimeleme (Clustering)

3. Birliktelik Kurallar: (Association Rules)

Olarak incelenebilir. Siniflama ve regresyon modelleri tahmin edici,
kiimeleme ve birliktelik kurallar1 tanimlayict modellerdir (Ozekes, 2003).

3.1.1. Smiflama (Classification) ve Regresyon (Regression)

Siniflama ve regresyon, 6nemli veri siniflarini ortaya koyan veya gelecek
veri egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir.
Siniflama kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik gosteren
degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir (Ozekes, 2003).
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Smiflama ve regresyon modellerinde kullanilan baglica teknikler
sunlardir:

1. Karar Agaclar1 (Decision Trees)

2. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

3. Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

4. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

5. Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)
6. Naive-Bayes (Ozekes, 2003).

3.1.1.1. Karar Agaglar1 (Decision Trees)

Karar agaclar, veri madenciliginde kuruluslarinin ucuz olmast,
yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile kolayca entegre
edilebilmeleri ve giivenilirliklerinin iyi olmasi nedenleri ile siniflama
modelleri igerisinde en yaygin kullanima sahip tekniktir. Karar agaci, adindan
da anlagilacag gibi bir aga¢ goriinimiinde, tahmin edici bir tekniktir. Agag
yapist ile kolay anlasilabilen kurallar yaratabilen, bilgi teknolojileri islemleri
ile kolay entegre olabilen en popiiler siniflama teknigidir (Ozekes, 2003).

Karar agaci karar dtgiimleri, dallar ve yapraklardan olusur. Karar
digiimii, gerceklestirilecek testi belirtir. Bu testin sonucu agacin veri
kaybetmeden dallara ayrilmasina neden olur. Her diigiimde test ve dallara
ayrilma islemleri ardisik olarak gerceklesir ve bu ayrilma islemi tist seviyedeki
ayrimlara bagimlidir. Agacin her bir dali siniflama islemini tamamlamaya
adaydir. Eger bir dalin ucunda siniflama iglemi gerceklesemiyorsa, o daim
sonucunda bir karar diigiimii olusur. Ancak daim sonunda belirli bir sinif
olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu yaprak, veri {izerinde
belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar agaci islemi kok diigiimiinden
baslar ve yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana dek ardigik diigtimleri takip
ederek gergeklesir (Ozekes, 2003).

Karar agaci teknigini kullanarak verinin siniflanmasi iki basamakli bir
islemdir. Ik basamak 6grenme basamagidir. Ogrenme basamaginda énceden
bilinen bir egitim verisi, model olusturmak amaciyla siniflama algoritmas:
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tarafindan analiz edilir. Ogrenilen model, siniflama kurallari veya karar agaci
olarak gosterilir. Ikinci basamak ise siniflama basamagidir. Simiflama
basamaginda test verisi, siniflama kurallarinin veya karar agacinin
dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger dogruluk kabul edilebilir
oranda ise, kurallar yeni verilerin siniflanmasi amaciyla kullanilir (Ozekes,
2003).

Test verisine uygulanan bir modelin dogrulugu, yaptigi dogru
siniflamanin test verisindeki tiim siniflara oranidir. Her test 6rneginde bilinen
sinif, model tarafindan tahmin edilen sif ile kargilastirilir. Eger modelin
dogrulugu kabul edilebilir bir deger ise model, sinifi bilinmeyen yeni verileri
siniflama amaciyla kullanilabilir (Ozekes, 2003).

3.1.2. Kiimeleme

Kiimeleme, veriyi siniflara veya kiimelere ayirma islemidir. Aym
kiimedeki elemanlar birbirleriyle benzerlik gosterirlerken, baska kiimelerin
elemanlarindan farklidirlar. Kiimeleme veri madenciligi, istatistik, biyoloji ve
makine o6grenimi gibi pek ¢ok alanda kullanilir. Kiimeleme modelinde,
siniflama modelinde olan veri siniflar1 yoktur. Verilerin herhangi bir sinifi
bulunmamaktadir. Siniflama modelinde, verilerin siniflar1 bilinmekte ve yeni
bir veri geldiginde bu verinin hangi siniftan olabilecegi tahmin edilmektedir.
Oysa kiimeleme modelinde, siniflar1 bulunmayan veriler gruplar halinde
kiimelere ayrilirlar. Bazi uygulamalarda kiimeleme modeli, siniflama
modelinin bir dniglemi gibi gorev alabilmektedir (Ozekes, 2003).

Literatiirde pek ¢ok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilacak
olan kiimeleme algoritmasinin segimi, veri tipine ve amaca baglidir. Genel
olarak baslica kiimeleme yontemleri su sekilde siniflandirilabilir:

1. Bolme yontemleri (Partitioning methods)

2. Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods)

3. Yogunluk tabanli yontemler (Density-based methods)
4. Izgara tabanl yontemler (Grid-based methods)

5. Model tabanli yontemler (Model-based methods) (Ozekes, 2003)
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3.1.3. Birliktelik Kurallar1

Birliktelik kurallar1, biiyiik veri kiimeleri arasinda birliktelik iliskileri
bulurlar. Toplanan ve depolanan verinin her gecen giin gittikce
biiylimesinden dolayz sirketler veri tabanlarindaki birliktelik kurallarini ortaya
cikarmaktadirlar. Biiyilk miktardaki mesleki islem kayitlarindan ilging
birliktelik iligkilerini kesfetmek, sirketlerin karar almalarini daha verimli hale
getirmektedir (Ozekes, 2003; Kiling ve ark., 2022).

4. MATERYAL VE METOD

4.1.Verilerin Elde edilmesi

Aragtirmada kullanilacak verilerin toplanabilmesi amaciyla, bu ¢alismada
8 sorudan olusan soru formu kullanilmigtir. Soru formu hazirlanirken, soru
formu icerisinde yer alan sorularin arastirilmakta olan varsayimlarla
dogrudan iligkili olmasina dikkat edilmistir. Soru formundaki sorular Sinop
[li Merkezde yasayan kisilerin hava kirliligi bilincinin belirleyecek sekilde
tasarlanmigtir. Katilimcilara ilk bagta Sinop Ili Merkezinde gesitli mahallelerde
yasayan vatandaglarin demografik ozelliklerini igeren sorulara (egitim, yas,
medeni durum, meslek, vb.) sorulara yer verilmistir. Daha sonra ise bu
vatandaslarin hava kirliligi bilincini tespit edecek soru sorulmustur. Bu
kapsamda miimkiin oldugunca Sinop ili merkezdeki mahallerde ikamet eden
18 vyas ve iizerindeki kisilere sorular sorulmustur. Soru formunun
uygulanacag kisi sayist belirlenirken %95 giiven diizeyi ve %5 hata payina
gore hesaplanmigtir. 20000-60000 (Sinop Ili niifusu bu araliktadir.) arasindaki
birey sayilarinda 6rnek buytikligi 377 ile 382 arasinda degistigi tespit
edilmistir. Baz1 kisilerin sorulara rasgele cevap verebilecekleri digiiniilerek
408 kisiye soru formu uygulanmistir. Soru formunda rasgele cevap verdigi
tespit edilen kisilerin cevaplar1 degerlendirilmemistir. Tasarlanan soru formu
online ortamda olusturulmus olup sosyal medyadan kolayda o6rneklem
yontemiyle Temmuz 2021 Tarihinde uygulanmistir.

Soru formu olugturulduktan sonra Sinop Universitesi Insan
Aragtirmalar1 Etik Kurulu tarafindan 03.02.2021 ve Tarih ve 2021/19 Karar
Sayisi ile uygun olduguna dair izin alinmistir.
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Katilimcilara uygulanan soru formu asagida verilmistir.

1) Cinsiyetiniz
OKadin  OErkek

2) Yasiniz

018-24 J25-44 J45-64 065 ve Usti

3) Medeni durumunuz

OEvli OBekar

4) Egitim durumunuz

Ollkogretim OLise OOn Lisans OLisans OLisanstistii
5) Mesleginiz

OOgrenci Oligsi OMemur OEmekli Olgsiz  ODiger
6) Ailenizin ortalama geliri

J0-2324TL (J2325-4213TL ([4214-6123TL ([J6124-8119TL
OJ8120TL ve iizeri

7) Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz?

0o-1 02-4 [O5-7 0O8-10 OI11 yil ve iistii

8) Sinop ilinde hava kirliligine neden olan temel faktér sizce nedir?
OKomiir kallanimi  OSanayi Atiklar1 OEvsel Atiklar  (JOrman Yanginlari
OMotorlu Tagitlar O Diger

4.2. Modelin Kurulmas:

Yapilan ¢aligmada bilim diinyasinda ve cesitli endiistrilerde problemleri
¢ézmek i¢in yaygin olarak kullanilan Rapidminer yazilimindan
faydalanilmistir. Rapidminer i¢inde birgok algoritmanin bulundugu bir veri
bilimi platformudur (Bardak ve Bardak, 2020; Cuesta ve ark., 2019; Chou ve
Tran, 2018; Udayakumar ve ark., 2018). Rapidminer yazilim1 operatorler ile
calismaktadir. (Naik ve Samant 2016:665; Ristoski vd., 2015:147). Her
operatoriin bir gorevi bulunmaktadir.

Hazirlanan soru formundaki sorular kullanilarak RapidMiner
programinda yer alan veri madenciligi yontemlerinden biri olan kakar agaci
algoritmasin da Sinop Ili Merkezde hava kirliligine neden olan faktorler
degerlendirilerek tahmin edilmeye calisgtlmistir. Sekil 3 ve Sekil 4’de Kakar
agact modelinin en iyi sonuglar1 verebilmesi i¢in parametrelerin
optimizasyonu i¢in hazirlanan proses verilmistir.
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Process
2 L 2Pk 4% e

® process »

®

Depolanmms Verller Bu Operator, alt igleminde
Operatorler igin segilen
parametrelerin aptimum
degerlerin bulunmasini
sagiar.
Retrieve karar agaci 2 Optimize Parameter...
8u operator birden fazla
faktor igerisinden tahmin
atmek istedigimiz faktorin
segimi saglar
St Rota
"m
J
Leverage e Wisdam of Growds 10 et operalor fecOMMENdalions Dased on your Process design!
" Adtivate Wisdom of Crowds
Process
@ process » PP 2Pk 4% e
™ -
Depoladigimz varilere AR e e
erEAn ek 3 P edilebiimes! igin kullanlan e
kakar agaci modelidir. =~

Bu operatar kulladigimez
modelin uygulanabilmesini

Apply Model
g -
g 7 s
Birden fazla faktar WVerilerlimizin egitim ve test Kulladgimiz modelin
igerisinden tahmin etmek wolarak balunebilmesini performasinin test
edilebilmesini saglar.

Istediimiz fakearan saglar
segilmesini saglar.

Perto

A A

Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!
o Actvate Wisdom of Growas

Sekil 4. Karar Agacit Modelinde Parametrelerin Optimizasyonu Saglayan

Operatér I¢in Hazirlanan Proses
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Sekil 5°de karar agact modelinde verilerin analizi i¢in hazirlanan proses

verilmistir.

I R

Excel dasyasina
depoladizimiz bilgilera e

erigmeye ve bunlan Isleme
yikleme gorevini yapar.

bir lslem veritabaninda
sikga ortaya gkan ogeleri .
hesaplamak igin kullanilan

Retricve HAVA KIRLL. algaritmadir

o P

varile:
bir dizl liskile:

Leverags the Wisdom of Crowds to get operator recommendations bssed on your process design!

o Actvate Wiadom of Crowds

Sekil 5. Karar Agact Modelinde Verilerin Analizi I¢in Hazirlanan Proses

Yukaridaki Sekil 3, Sekil 4 ve Sekil 5°de her operatdriin gorevi lizerinde
gosterilmistir.

Simiilasyon, bir siirecin temsili olarak tanimlanabilir (Bardak vd., 2021).
Karar agaci modelinde verilerin analiz isleminden sonra simiilasyon islemi
yapilmustir. Simiilasyon islemi i¢in hazirlanan proses Sekil 6’da verilmistir.
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Model Simulator

Leverage the Wisdom of Crowds fo get operator recommendations based on your process design!

o Activate Wisdom of Growds

Sekil 6. Karar Agact Modelinde Simiilasyon I¢in Hazirlanan Proses

Sekil 6’da verilen operatdrlerin gorevini bakacak olursak; 1. operator elde
ettigimiz depolanmis verilerimize erigmemizi saglar. Set role operatorii
caligmamiz igerisinde yer alan bir¢ok faktor igerisinden istedigimiz faktorii
se¢memizi saglar. Split data operatorii verilerimizin egitim ve test olarak
boliinmesinde gorev alir. Decision tree operatoril verilerimizin analizinde
kullanilan modeldir. Model simulator operatérii ise girdileri bir modele

doniistiirerek ¢iktiy: goriintiilemek i¢in kolay, gercek zamanl bir yontem elde
etmemizi saglar.

* 91
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5. BULGULAR VE TARTISMA

5.1. Karar Agac1 Modeli Parametrelerinin Optimizasyonu

Karar agac1 modelinde Sinop ili Merkezde katilimcilara sorulan sorular
neticesinde hava kirliligine neden olan faktérlerin tahmin edilebilmesinde en
iyi sonuglar1 elde edebilmek i¢in yapilan parametrelerin optimizasyonu
sonucu agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 1. Karar Agact Modelinde Optimizasyon Sonuglar:

Parametreler Karar agaci
Kriter Gini_index
Maksimum Derinlik 60

Sinop Ili Merkezde hava kirliligini etkileyen faktorlerin tahmin
edilebilmesi i¢in olusturulan karar agaci modelinin performans sonuglari
asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 2. Kakar Agaci Performans Degerleri

Performans degiskenleri Degerleri (%)
Dogruluk 73,81
Siniflandirma hatasi 26,19
Goreceli hata 32,03

Yukaridaki tabloya bakildiginda olusturulan karar agaci modelinin
%80,81 dogruluk ile Sinop Ili Merkezde hava kirliligine neden olan faktérleri
tahmin edebilmistir.

Karar agact modelinin metin hali agsagida verilmistir.

Egitim durumunuz = Lisans

| Ailenizin ortalama geliri = 0-2324 TL

| | Cinsiyetiniz = Erkek: Motorlu tagitlar
| | Cinsiyetiniz = Kadin

| | | Medeni Durumunuz = Bekar
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| | | Sinop ilinde ka¢ yildir ikamet ediyorsunuz = 0-1: Kémur

kullanimi

| | | | Sinopilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 2-4: Motorlu tagitlar

tagitlar

| | Medeni Durumunuz = Evli: Motorlu tasitlar
Ailenizin ortalama geliri = 2325-4213 TL
| Medeni Durumunuz = Bekar: Komiir kullanimi
| Medeni Durumunuz = Evli: Motorlu tagitlar
Ailenizin ortalama geliri = 4214-6123 TL

Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 0-1

| Mesleginiz = Memur: Motorlu tasitlar

| Mesleginiz = Isci: Orman yanginlari

Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 11 yil ve iistii

| Cinsiyetiniz = Erkek: Motorlu tasitlar

| Cinsiyetiniz = Kadmn: Kémiir kullanimi

Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 2-4

|
|
|
|
|
|
|
| | Medeni Durumunuz = Bekar: Kémiir kullanimi
| | Medeni Durumunuz = Evli: Motorlu tagitlar

| Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 5-7

| | Cinsiyetiniz = Erkek

| | | Medeni Durumunuz = Bekar: Motorlu tagitlar

| | | Medeni Durumunuz = Evli: Komiir kullanimi

| | Cinsiyetiniz = Kadin: Motorlu tagitlar

| Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 8-10: Motorlu tasitlar
Ailenizin ortalama geliri = 6124-8119 TL

| Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 0-1: Kémiir kullanimi

| Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 11 y1l ve iistii: Motorlu

| Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 2-4

| | Medeni Durumunuz = Bekar: Motorlu tagitlar

| | Medeni Durumunuz = Evli: Kémiir kullanim1

| Sinop ilinde kag y1ldir ikamet ediyorsunuz = 5-7: Kémiir kullanimi
| Sinop ilinde kag y1ldir ikamet ediyorsunuz = 8-10: Evsel atiklar
Ailenizin ortalama geliri = 8120 TL ve iizeri

| Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 0-1: Kémir kullanimi
| Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 11 y1l ve isti

| | Cinsiyetiniz = Erkek: Motorlu tagitlar

| | Cinsiyetiniz = Kadin: Kémiir kullanimi

| Sinop ilinde kag y1ldir ikamet ediyorsunuz = 2-4: Kémiir kullanimi
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Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 5-7
| Medeni Durumunuz = Bekar: Kémiir kullanimi

|
|
| | | Medeni Durumunuz = Evli
| | | | Cinsiyetiniz = Erkek: Kémiir kullanim1
| | | | Cinsiyetiniz = Kadin: Motorlu tasitlar
| | Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 8-10: Sanayi atiklar1
Egitim durumunuz = Lisansiisti
Ailenizin ortalama geliri = 0-2324 TL: Evsel atiklar
Ailenizin ortalama geliri = 2325-4213 TL: Motorlu tagitlar
Ailenizin ortalama geliri = 4214-6123 TL
| Cinsiyetiniz = Erkek
| | Medeni Durumunuz = Bekar: Orman yanginlari
| | Medeni Durumunuz = Evli: Kémiir kullanimi

|

|

|

|

|

|

| | Cinsiyetiniz = Kadin: Motorlu tagitlar
| Ailenizin ortalama geliri = 6124-8119 TL

| | Medeni Durumunuz = Bekar: Kémiir kullanimi

| | Medeni Durumunuz = Evli: Motorlu tagitlar

| Ailenizin ortalama geliri = 8120 TL ve iizeri

| | Cinsiyetiniz = Erkek: Motorlu tagitlar

| | Cinsiyetiniz = Kadin: Kémiir kullanimi

Egitim durumunuz = Lise

Ailenizin ortalama geliri = 0-2324 TL

| Mesleginiz = Diger

| | Medeni Durumunuz = Bekar: Diger

| | Medeni Durumunuz = Evli: Kémiir kullanimi

| Mesleginiz = Ogrenci

| | Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 0-1: Kémiir kullanimi
| | Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 11 yil ve iistii: Diger
| | Sinop ilinde kag yildir ikamet ediyorsunuz = 2-4: Diger
Ailenizin ortalama geliri = 2325-4213 TL

| Mesleginiz = Diger

| | Cinsiyetiniz = Erkek: Motorlu tagitlar

| | Cinsiyetiniz = Kadin: Kémiir kullanimi

| Mesleginiz = Emekli: Motorlu tagitlar

| Mesleginiz = Ogrenci: Kémiir kullanimi

| Mesleginiz = Isci

| | Cinsiyetiniz = Erkek: Motorlu tagitlar

|

| Cinsiyetiniz = Kadin: Kémiir kullanimi
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Ailenizin ortalama geliri = 4214-6123 TL
| Yaginiz = 18-24: Kémiir kullanimi
| Yasmiz = 25-44: Sanayi atiklari

|
|
|
| | Yasinz = 45-64: Komiir kullanimi
| Ailenizin ortalama geliri = 6124-8119 TL: Motorlu tagitlar
| Ailenizin ortalama geliri = 8120 TL ve tizeri

| | Cinsiyetiniz = Erkek: Orman yanginlar

| | Cinsiyetiniz = Kadin: Diger

Egitim durumunuz = On lisans

| Mesleginiz = Diger

| | Medeni Durumunuz = Bekar

| | | Ailenizin ortalama geliri = 6124-8119 TL: Motorlu tagitlar

| | | Ailenizin ortalama geliri = 8120 TL ve tizeri: Kémiir kullanimi
| | Medeni Durumunuz = Evli: Kémiir kullanim1

| Mesleginiz = Emekli: Orman yanginlari

| Mesleginiz = Memur

| | Ailenizin ortalama geliri = 2325-4213 TL: Motorlu tasitlar

| | Ailenizin ortalama geliri = 4214-6123 TL

| | | Cinsiyetiniz = Erkek: Motorlu tagitlar

| | | Cinsiyetiniz = Kadin: Kémiir kullanim1

| | Ailenizin ortalama geliri = 8120 TL ve {izeri: Evsel atiklar

| Mesleginiz = Ogrenci: Kémiir kullanimi

| Mesleginiz = Isci

| | Ailenizin ortalama geliri = 0-2324 TL: Motorlu tagitlar

| | Ailenizin ortalama geliri = 2325-4213 TL: Evsel atiklar

| | Ailenizin ortalama geliri = 4214-6123 TL: Diger

| Mesleginiz = Igsiz: Kémiir kullanimi

Egitim durumunuz = [lkoégretim

| Ailenizin ortalama geliri = 0-2324 TL: Kémiir kullanimi

| Ailenizin ortalama geliri = 2325-4213 TL: Motorlu tagitlar

| Ailenizin ortalama geliri = 6124-8119 TL: Diger

| Ailenizin ortalama geliri = 8120 TL ve tizeri: Diger

Yukaridaki karar agacindan elde edilen verilerin bazilarim
aciklayacak olursak;

1- Egitim durumu lisans, ailesinin ortalama geliri 0-2324 TL arasinda ve
cinsiyeti erkek olan kisiler, Sinop Ili Merkezde hava kirliligine neden olan
faktoriin motorlu tasitlar oldugunu séylemislerdir.

+ 95
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2- Egitim durumu lisans, ailesinin ortalama geliri 0-2324 TL arasinda ve
cinsiyeti kadin, medeni durumu bekar ve Sinop Ili merkezde 0-1 yil arasi
ikamet edenler Sinop Ili merkezde hava kirliligine neden olan faktériin komiir
kullanimi, 2-4 yil arasinda ikamet edenler ise motorlu tasitlar oldugunu
bildirmislerdir.

3- Egitim durumu lisans, ailesinin ortalama geliri 2325-4213 TL arasinda
ve medeni durumu bekar olan kisiler, Sinop Ilinde hava kirliliginin temel
faktoriintin komiir kullanimi evli olanlar ise motorlu tasitlar oldugunu
bildirmislerdir.

4- Egitim durumu lisans, ailesinin ortalama geliri 4214-6123 TL arast,
Sinop Ili Merkezde 0-1 y1l arasinda ikamet eden ve meslegi memur olan kisiler,
hava kirliliginin temel faktoriiniin motorlu tasitlar, melegi is¢i olanlarin ise
orman yanginlari oldugunu sdylemislerdir.

5- Egitim durumu lisans, ailesinin ortalama geliri 4214-6123 TL arasi,
Sinop Ili Merkezde 11 yil ve iistii ikamet eden ve cinsiyeti erkek olan kisiler,
hava kirliliginin temel faktoriiniin motorlu tasitlar, cinsiyeti erkek olan kisiler
ise komir kullanimi oldugunu bildirmislerdir.

6- Egitim durumu lisans, ailesinin ortalama geliri 6124-8119 TL aras1 ve
Sinop Ili Merkezde 0-1 yil arasinda ikamet eden kisiler, hava kirliligi temel
faktoriiniin komiir kullanimi, 11 y1l ve istii ikamet edenler ise motorlu tasitlar
oldugunu bildirmislerdir.

7- Egitim durumu lisans, ailesinin ortalama geliri 6124-8119 TL aras1 ve
Sinop Ili Merkezde 5-7 yil arasinda ikamet eden kisiler, hava kirliligi temel
faktortiniin komiir kullanimi, 8-10 yil arasi ikamet edenlerin ise evsel atiklar
oldugunu soylemislerdir.

8- Egitim durumu lisans, ailesinin ortalama geliri 8120 TL ve iizeri ve
Sinop 1li Merkezde 0-1 yil arasi1 ikamet eden kisiler, Sinop Ili merkezde hava
kirliliginin temel nedeninin kémiir kullanimi, 11 y1l ve istii ikamet eden ve
cinsiyeti erkek olan kisiler motorlu tagitlar, cinsiyeti kadin olan kisiler ise
komiir kullanimi oldugunu bildirmislerdir.

9- Egitim durumu lisans, ailesinin ortalama geliri 8120 TL ve iizeri ve
Sinop Ili Merkezde 8-10 yil arasi ikamet eden kisiler, hava kirliligi temel
faktoriiniin sanayi atiklar1 oldugunu sdylemislerdir.

10- Egitim durumu lisansiistii ve ailesinin ortalama geliri 0-2324 TL
arasinda olan kisiler, hava kirliligi temel nedeninin evsel atiklar, ailesinin
ortalama geliri 2325-4213 TL olan kisiler ise motorlu tagitlar oldugunu
soylemislerdir.
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11- Egitim durumu lisansiistii, ailesinin ortalama geliri 4214-6123 TL
aras1 ve cinsiyeti kadin olan kisiler, hava kirliligi temel faktoriiniin motorlu
tagitlar oldugunu séylemislerdir.

12- Egitim durumu lisansiisti, ailesinin ortalama geliri 8120 TL ve tizeri
ve cinsiyeti erkek olan kisiler, Sinop Ili Merkezde hava kirliligi temel
nedeninin motorlu tasitlar, cinsiyeti kadin olanlar ise komiir kullanimi
oldugunu bildirmislerdir.

13- Egitim durumu lise, ailesinin ortalama geliri 0-2324 TL aras1, meslegi
diger ve medeni durumu bekar olan kisiler hava kirliligi etkileyen temel
faktoriin se¢iminde diger cevabini medeni durumu evli olanlar ise komiir
kullanimi cevabini vermislerdir.

14- Egitim durumu lise, ailesinin ortalama geliri 0-2324 TL arasi, meslegi
ogrenci ve Sinop Ili Merkezde 0-1 yil aras1 ikamet eden kisiler, hava kirliligi
temel nedeninin komiir kullanimi oldugunu séylemislerdir.

15- Egitim durumu lise, ailesinin ortalama geliri 4214-6123 TL arasi, yas1
18-24 arasi olan kisiler hava kirliligi temel nedeninin komiir kullanimi, yas:
25-44 arasi olanlar sanayi atiklar1 ve yas1 45-64 arasi olan kisiler ise komiir
kullanim1 oldugunu bildirmislerdir.

16- Egitim durumu lise, ailesinin ortalama geliri 8120 TL ve {izeri ve
cinsiyeti, erkek olan kisiler Sinop Ili Merkezde hava kirliligine neden olan
temel faktériin orman yangmlari, cinsiyeti kadin olan kisiler ise diger
oldugunu diisiinmiislerdir.

17- Egitim durumu 6n lisans, meslegi diger, medeni durumu bekar ve
ailesinin ortalama geliri 6124-8119 TL aras1 olan kisiler, hava kirliligi temel
faktorliniin motorlu tasitlar, ailesinin ortalama geliri 8120 TL ve {izeri olan
kisiler ise komiir kullanimi oldugunu bildirmislerdir.

18- Egitim durumu 6n lisans, meslegi emekli olan kisiler, hava kirliligi
temel nedeninin orman yanginlari, meslegi memur ve ailesinin ortalama geliri
2325-4213 TL olan kisiler ise, motorlu tasitlar oldugunu bildirmislerdir.

19- Egitim durumu 6n lisans ve meslegi 6grenci olan kisiler, hava kirliligi
temel faktoriiniin komiir kullanimi oldugunu séylemislerdir.

20- Egitim durumu 6n lisans, meslegi is¢i ve ailesinin ortalama geliri 0-
2324 TL aras1 olan kisiler hava kirliligi temel nedeninin motorlu tasitlar,
ailesinin ortalama geliri 2325-4213 TL olan kisiler evsel atiklar ve ailesinin
ortalama geliri 4214-6123 TL arasi olan kisiler ise, diger oldugunu
bildirmislerdir.

21- Egitim durumu ilkégretim ve ailesinin ortalama geliri 0-2324 TL aras1
olan Kkisiler, hava kirliligi temel faktoriiniin komiir kullanimi, ailesinin
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ortalama geliri 2325-4213 TL arasi olan kisiler motorlu tagitlar ve ailesinin
ortalama geliri 6124-8119 TL aras1 ve 8120 TL ve {izeri olan kisiler ise diger
oldugunu bildirmislerdir.

Karar agac1 modelinde agacin olusmasini saglayan faktorlerin agirliklari
agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.Faktorler ve Agirliklar:

Faktor Agirhig
Cinsiyet 0,242
Yas 0,025
Ortalama gelir 0,206
Egitim durumu 0,021
Meslek 0,129
Medeni durum 0,183
Tkamet 0,193

Tabloya bakildiginda karar agaci modelinde agacin olusmasini etkiyen en
onemli faktoriin cinsiyet (0.242) oldugu bulunmustur.

Karar agaci modeli esitli alanlarda kullanilabilmektedir. Ornek verilecek
olursa; mobilya seciminde etkili olan faktorlerin belirlenmesinde (Bardak ve
ark., 2018), tiiketici tercihlerinin belirlenmesinde (Bardak ve Ozbek, 2021) ve
tatil yeri kararinin belirlenmesinde (Lezki ve Er, 2010) gibi bir¢cok alanda
kullanilmaktadir.

Verilerin analiz islemden sonra yapilan simiilasyon en giivenilir sonuglar:
alabilmemiz i¢in giris verilerimizin optimize edilmesini saglamaktadir. Ayrica
giris verilerini degistirmek suretiyle istedigimiz ¢ikis verilerini ulasmamizi
imkan saglamaktadir. Karar agact modelinde hava kirliligini etkileyen
taktorlerden biri olan kémiir kullanimi igin verilerin optimizasyonu sonucu
elde edilen simiilasyon ekran goriintiisii Sekil 4.3.1’de, motorlu tagitlar igin
verilerin optimizasyonu sonucu elde edilen ekran goriintiisii ise Sekil 4.3.2°de
verilmistir.
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Sekil 8. Motorlu Tagitlar Igin Ornek Simiilasyon Ekran Gériintiisii
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Sekil 7°deki hava kirliligini etkileyen faktorlerden biri olan komiir
kullanim: igin olusturulan simiilasyon ekran goriintiisii incelendiginde,

ailesinin ortalama geliri 6124-8119 TL arasinda, cinsiyeti kadin, egitim

durumu ilkdgretim, medeni durumu evli, meslegi 6grenci, Sinop Ili Merkezde
ikamet stiresi 5-7 yil arasi ve yasinin 18-24 olan kisilerde hava kirliligini

etkileyen faktorlerden komiir kullanimi ¢ikma olasilig en yiiksektir.

Sekil 8’deki hava kirliligini etkileyen faktorlerden biri olan motorlu

tagitlar icin olusturulan simiilasyon ekran goriintiisii incelendiginde, ailesinin
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ortalama geliri 2325-4213 TL arasinda, cinsiyeti kadin, egitim durumu
lisansiistii, medeni durumu evli, meslegi diger, Sinop Ili Merkezde ikamet
sliresi 8-10 y1l aras1 ve yasinin 25-44 olan kisilerde hava kirliligini etkileyen
faktorlerden motorlu tasitlar gikma olasilig1 en yiiksektir.

6. SONUC

Bu ¢alisma, Sinop li Merkezde yasayan kisilerin hava kirliligine sebep
olan cesitli etmenler hakkindaki diisiincelerini belirlemek i¢in yapilmistir. Bu
amagla veri toplamak i¢in 8 sorudan olusan bir soru formu hazirlanmigtir.
Daha sonra verilerin degerlendirilmesi i¢in veri madenciligi yontemlerinden
olan karar agact modeli kullanilmistir. En son olarak da giris verilerinin
optimizasyonunu saglayan simiilasyon islemi yapilmistir. Bu analizler igin
Rapidminer programi kullanilmistir.

Uygulanan karar agact modeli sonucunda, Sinop Ili Merkezde hava
kirliligine neden olan en 6nemli faktorlerin komiir kullanimi ve motorlu
tagitlar oldugu disiinceleridir. Kakar agact modeli %73,81 dogruluk ile hava
kirliligi neden olan faktérlerin tahmin edilebilmesini saglamigtir. Karar agaci
olusmasinda etkili olan en onemli degiskenin cinsiyet (0,242) oldugu
bulunmustur. Bunu ortalama gelir, ikamet siiresi, medeni durum, meslek, yas
ve egitim durumu takip etmektedir.

Son olarak yapilan karar agaci modelindeki simiilasyon islemi ise, giris
verilerimizi optimizasyonu ve giris verileri degistirerek hava kirliligine neden
olan faktorlerin farkl: bir calisma yapmadan tahmin etmemizi saglamaktadir.
Optimizasyon islemi hava kirliligine neden olan en 6nemli faktorler olarak
bulunan kémiir kullanimi ve motorlu tasitlar i¢in yapilmistir. Bu islem bize
hem maliyet hem de siire yoniinden biiyiik avantajlar saglamaktadir.

Yapilan c¢aligmalar sonucu hava Kkirliligine neden olan en Onemli
faktorlerin komiir kullanim: ve motorlu tasitlar oldugu tespit edilmistir. Bu
kirleticiler icin ek 6nlemler alinabilir.

Ulkemizde hava kirliligi konusunda veri madenciligi yontemleri ile ilgili
¢aligmalar sinirlidir. Bu alandaki ¢alismalar sehirler ve iilke bazinda yapilarak
cevre bilinci olusturulabilir.
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I. GIRIS

Gelismis goriintii tanimlama ve algilama modelleri, yakin zamanda
otonom araglarmin hareket kabiliyetlerine veya gorme engelli kisilerin
diinyay1 gormesine yardimci olabilir. Gorsel altyazilama, yapay zeka alaninda
calisan bir¢ok arastirmaciyr kendine ¢ektigi icin bilgisayarli goriisiin en
6nemli konularindan biri haline gelmistir. (Pedersoli vd. 2017; Tavakoli vd.
2017; Zhang vd. 2020). Baslangigta goriintli tanima ve iiretme yontemleri,
goriintiilerde bulunan statik nesne siniflarini kiitiiphaneler araciligiyla tespit
ederek goriintii bilgilerini toplar, toplanan bilgiler istatistiksel dil modelleri
kullanilarak modellenirdi (Aker vd. 2010). Daha sonralar1 bir goriintiideki
nesneleri, nitelikleri ve iligkileri ¢ikarmak ve bunlari bir dizi anlamsal
analizler yapip gorsellere doniistiirmek ve ardindan bu yapilar i¢in metin
agiklamalar1 olusturmak tizere dilbilgisini 6grenmeye yonelik {i¢ boyutlu
gorsel analiz sistemi kulland1 (Lin vd. 2015). Yakin zamana kadar yapilan ve
aciklanan yontemler kendi Ozelliklerine sahiptir. Bundan dolay: hepsinin
ortak dezavantaji, goriintiideki nesneler veya eylemler iizerinde sezgisel
ozellik gozlemleri yapmamalar: veya goriintiiye ugtan uca olgun bir genel
model vermemeleridir. Bu yazida bilgisayarli gérme ve dogal dil islemeyi
birlestirerek goriintii altyazis1 i¢in dikkat mekanizmasi yontemleri

incelenmistir.
II. DIKKAT MEKANiIZMALARININ TEMELLERI

Dikkat mekanizmalarini etkili bir sekilde kavrayip anlamak i¢in bir
goriintll sahnesinin veya baglamin (mevcut durumu temsil eden bir vektor)
belirli o6gelerine segici odaklanmanin yapildigi insan biligsel siirecinin
bilinmesi gerekir. Insandan esinlenerek yapilan bu algoritmalarin 6ziinde
dikkat mekanizmalar1 yani makinelerin altyazi olustururken goriintiiniin

ilgili boltimlere odaklanmayi saglayan teknikler bulunmaktadir.
OZELLIK CIKARMA YONTEMLERI

Goriinti altyazilama modeli iki temel boliimde incelenir: 1. Goriintiiden

manuel Ozellikleri olusturmak icin istatistiksel olasilik dili modelini temel
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alan bir yontem. 2. Goriintiiden otomatik derin 6zellikleri ¢ikarmak igin

kodlayici-kod ¢oziicii dil modelini temel alan bir sinir ag1 yontemi.
1. Istatiksel Dil Modeli

Sekil 1'de gosterilen bu yontem gorsel algilama ve dil modelini
dogrudan goriintii tanimlama veri kiimesinden 6grenen, once goriintilyii
analiz ederek nesneyi tespit eden ve ardindan bir baslik olusturan maksimum
olasilik tahminine dayanir (Fang vd. 2015). Olasi kelimeler, goriintii alanina
bir Evrisimli Sinir Ag (ESA) uygulayarak tespit edilir. Daha sonra ciimlenin
yapisi, Onsel varsayimlari en aza indirmek icin dogrudan baslklar ile
egitilir. Son olarak goriintii altyazis1 olusturma problemini bir optimizasyon

problemine doniistiirerek en olas: ciimlenin ¢ikarilmasi beklenir.

a- Algilanan Kelimeler

\

[ At, Kisi, Ates, Cim, Yular ]

b- Ciimle Olugturma

Y

kigl ve at varildeki atese
bakar
at ayakta duran kisgi

varilde ates alevi var.

c- Ciimleyi Yeniden
Siralama

Y

Bir kisi ve bir at varildeki
atese bakiyor.
Atesin arkasinda atin
yularim tutan bir kisi.

Sekil 1. Gorsel Algilama ve Dil Modeli (Flickr8k Dataset)



06 * Isa Atas

2. Sinir Ag ile Derin Ogrenme Modeli

Baslangigta dogal dil isleme alaninda yaygin olarak kullanilan ve dil
modellemede iyi sonuglar elde edilen Tekrarlayan Sinir Ag (TSA) (Razvan
vd. 2014) derin o6grenme alaninda biiyiik ilgi gérmistiir (Mikolov vd.
2010). Konugsma alaninda TSA, metni ve konusmay:r birbirine
doniistirmekle birlikte karakter ve kelime diizeyinde giiglii dil modelleri
olarak kullanilir.

TSA’nin yaygilasmasiyla birlikte kodlayici-kod ¢oziicii modelini temel
alan goriintii tanimlama tiretme yontemi onerilmistir (Wu vd. 2016). TSA
modelinin egitimi zor (Pascanu vd. 2012) ve genel bir gradyan inis sorunu
mevcut oldugundan, gradyan kaybolmasi gibi sorunlari ¢6zebilen, Uzun Kisa
Siireli Bellege (UKSB) (Andrej vd. 2015) sahip 6zel bir TSA mimarisi
gelistirilmistir. Sekil 2’de kodlayici-kod ¢oziiciiyli temel alan UKSB modeli

gosterilmisgtir.

<ba§|a> bir k|§| <bitir>
Gériintii Ozellik Gikaric
oriintii Vektsr ‘smmx | ‘soﬁmnx | |Suﬂmal
©
0w
£ e
o
o
On Egitimli
Model
<basla> cahyor

Sekil 2. kodlayici-kod ¢oziiciiyii temel alan UKSB modeli (Atas, 2023)

UKSB modelinin sorunu, modelin resim vyazisinin bir sonraki
kelimesini olusturmaya c¢alistigl sirada bu kelimenin genellikle goriintiiniin
yalnizca bir bolimiini tanimlamasidir. Her kelimenin olusturulmasini
kosullandirmak i¢in  goriintiniin  tim temsilinin (k) kullanilmasi,
goriintiniin farkli bolimleri icin farkli sozciiklerin verimli bir sekilde
iiretilmesini saglayamaz. Iste tam da bu noktada dikkat mekanizmas

yardimci olur.
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Bir dikkat mekanizmasiyla goriintii ilk 6nce n pargaya boliiniir ve her
parga hy,...,h, bir ESA temsilleriyle hesaplanir. TSA yeni bir kelime
trettiginde dikkat mekanizmasi goriintiiniin ilgili kismina odaklanir, béylece

kod ¢oziicii goriintiiniin yalnizca belirli kistmlarini kullanir.

III. DIKKAT MEKANIZMASI MODELLERI

Dikkat mekanizmasi, biligsel norolojide insanin dogasinda sahip oldugu
karmagik bir biligsel yetenektir. Bu durum, bilingli olarak ana bilgilerin bir
veya birkagina odaklanirken diger ikincil bilgileri goz ard1 edebilir. Yapilan
kendini se¢me yetenegine dikkat denir. Dikkat mekanizmas1 ise, ilgili
olanlara odaklanma, geri kalan seyleri filtreleme veya yok sayma temeline

dayanur.

Dikkat mekanizmasi, 6zellikle yapay sinir aglarinda ve derin 6grenme
modellerinde kullanilir. Bu mekanizma, bir modelin girdi verileri igindeki
onemli oOzelliklere odaklanmasina ve bu ozelliklere daha fazla agirhik
vermesine izin verir. Cogunlukla dil isleme ve goriintii isleme gibi alanlarda
tercih edilmektedir. Bu mekanizma ilk olarak TSA modeli iizerinde
kullanilarak  gorsel —imgeler alaninda  goriinti  smflandirmasina
uygulanmigtir (Mnih vd. 2014). Dikkat mekanizmasi tizerine yapilan; soyut
olusturma (Alexander vd. 2015) metin anlama (Kadlec vd. 2016), metin
smiflandirma (Yang vd. 2016) ve gorsel altyaz1 (Song vd. 2018) gibi

calismalarda uygulanabilirligi kanitlanmigtir.

Bu bolimde dikkat mekanizmast modelleri ayrintili olarak

anlatilacaktir.
1. Yumusak Dikkat Modeli (Belirleyici)

(Dzmitry vd. 2014) tarafindan Onerilen ve makine cevirisine uygulanan
bir modeldir. N adet y;,...,y, parametrelerini (UKSB modelinde h; olarak
indislenen) ve c baglamini alan bir yontem olarak tanimlanir. ¢ baglamiyla
baglantili  bilgilere  odaklanarak y/nin "6zeti"  oldugu  varsayilan

bir z vektoriinii dondiiriir. Sekil 3’te Yumusak Dikkat Modeli gosterilmistir.
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Y1 Y3 Y2 ¥n

Sekil 3. Yumusak Dikkat Modeli (Medium)

Sekil 3’te verilen Yumugsak Dikkat Modelinde giriste c’nin baglam

oldugunu ve yinin de verilen metnin bir pargas: oldugunu biliyoruz.

Bir sonraki adimda agyl,...,yn degerini tanh  (th)katmaniyla
hesaplar. Bu, yive c degerlerinin toplaminin tfanh ile hesapladigimiz
anlamina gelir. y’nin her bir indisi bagimsiz olarak hesaplanir. Denklem

(1)’de baslangi¢ katman formiilii verilmistir.

m; = tanh (W,,,c+ W,,,¥.) D

Daha sonra her agirlig1 (si) bir softmax kullanarak hesaplanir. Softmax,
adindan da anlasilacagi gibi, neredeyse bir argmax gibi davranir ancak

tirevlenebilirdir.

Burada si 6grenilmis bir yonde yansitilan mi'nin softmax'idir. Cikt1 ,
tiim yi'nin agirlikh aritmetik ortalamasidir; burada agirlik, ¢ baglamina gore
her degiskenin alaka diizeyini temsil eder. Denklem (2)’de yumusak dikkat

modelinin ¢ikig aritmetik ortalama formiilii verilmistir.

z= 2. 51y, (2)
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Yumusak dikkat modeli, 6grenilmis agirliklar1 ve donistimleri
kullanarak bir girdi dizisini analiz eder ve her bir girdiye agirhiklar atar. Bu
agirliklar, ne kadar "dikkat" edilecegini belirler ve daha sonra bu agirliklarin
agirlikli  toplamini  kullanarak bir ¢ikti  diretir. Yani, dikkatin neye

odaklanmasi gerektigini belirlemek i¢in bir agirhik dagilimi kullanilir.

2. Yogun Dikkat Modeli (Olasilik)

Yogun dikkat olasik tahminine dayali bir modeldir. Tiim bolgelerin
agirlikli toplamini hesaplamaya odaklanan yumusak dikkat mekanizmasinin
aksine, yogun dikkat yalnizca tek bir konuma odaklanir ve benzersiz bir
konumun rastgele secilmesi siirecidir. Bundan dolay1 kod ¢6zme icin girdi
olarak tiim gizli durumlar1 kullanmak yerine, sistem si olasiliklariyla gizli bir
durumu (yi) 6rnekler (Xu vd. 2015). Sekil 4’te Yogun Dikkat Modeli
gosterilmistir. Bu siire¢ boyunca bir gradyani yaymak icin, gradyan1 Monte
Carlo 6rneklemesi ile tahmin eder. Denklem (3)’de yogun dikkat modelinin

¢ikis formiilii verilmistir.

> N

A
(N Sn
my m; my My
C ] ) | ] l
Y1 Y3 Y2 " Yn

Sekil 4. Yogun Dikkat Modeli (Medium)

z; = XS, e (3)
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Yogun dikkatte, bir ciimlenin veya bir goriintiideki parcanin her bir
pargast ya baglam vektoriinii elde etmek icin kullanilir ya da atilir. Bu
durumda (at,i) kullanilan par¢anin/yamanin olasiligini temsil eder. Yogun
dikkat modelinin dezavantaji, bilginin maksimum 6rnekleme veya rastgele
ornekleme yontemine gore segilmesidir. Bu nedenle son kayip fonksiyonu ile
dikkat dagilimi arasindaki fonksiyonel iliskiye ulasilamaz ve geri yayilim
algoritmasindaki egitim kullanilamaz. Genelde olasilik yerine belirleyici

hesaplanabildigi i¢in tercih yumusak dikkat mekanizma yoéniindedir.
3. Olgeklendirilmis Nokta Carpim Dikkat Modeli

Olgeklendirilmis nokta-carpim dikkati (Vaswani vd. 2017) S(sorgu),
A(anahtar) ve D(deger) matrislerini kullanarak tek bir dikkat islevini

gerceklestirir. Denklem (4)’de dikkat mekanizmas: formiilii verilmistir.

Dikkat (5,A,D) = softMAX(%_D D=Z (4)
J
Tek bir gizli katmana sahip ileri beslemeli bir ag kullanilarak uyumluluk
islevine daha fazla dikkat edilir. Uygulamada, 6l¢egi kiigiiltiilmiis nokta
carpimi, ¢ok bashi dikkat mekanizmasindan daha hizlidir ve alan agisindan
daha verimlidir ¢linkii yiiksek derecede optimize edilmis bir matris ¢arpim
kodu (Sorgulama Sistemi) kullanilarak uygulanabilmektedir. Sekil 5’te

o6lgeklendirilmis nokta ¢arpim modeli gosterilmistir.
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z
A

Sorgulama Sistemi

A
Maskeleme
Olgeklendirme
Sorgulama Sistemi
t 1
S A D

Sekil 5. Olceklendirilmis Nokta Carpim Modeli

4. Cok Bash Dikkat Modeli

Cok basl dikkat mekanizmasi, dogrusal aktarim igin paralel olarak girdi
bilgilerinden segilen ¢ok sayida veriyi hesaplamak icin birden fazla S(sorgu),
A(anahtar) ve D(deger) kullanir. Denklem (5) ve Denklem (6) da ¢ok bash

dikkat mekanizmasi formiilii verilmistir.

CokBasli(SAD) = Birlestirme(Bas,, Bas,, ... Basy)W® (5)
: 5 A D
Bag, = Dikkat(SW; ,AW;",DW;") (6)

Sekil 6'da gosterilen ¢ok bagh dikkat mekanizmasi, ¢ikti degerlerini
olusturmak i¢in girdi bilgisinin farkli b6liimlerine odaklanir ve son olarak bu
cikti degerleri nihai degeri iiretmek igin birlestirilir ve yeniden dogrusal
sekilde yansitilir (Vaswani vd. 2017).
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Cok Bash Dikkat

Sorgulama Sistemi i ‘e [ Dogrusal JE
[ H

S
SofiMax I

Maskeleme [ . T

; .
) i Blgeklendirilmig Nokta Garpim Dikkat i
Olgeklendirme L Modeli I
[ I
1 B T

Vol .
Sorgulama Sistemi . . T T T
. .

T T Pt [Dngrusal J [nogrusﬂ]':f Dogrusal

.—T.—.*.—T.-..-..—'.F -_—::*7:—_—_15 ~rr.f*-r.f.7-f.:

S A D i S A D

Sekil 6. Cok Bash Dikkat Modeli

5. Genel Dikkat Modeli

Genel dikkat modelinin ana fikri tim kodlayicilarin gizli katman
durumunu dikkate almasidir (Thang vd. 2015). Gegerli kod ¢oziici, gizli
katman durumunu her kodlayicinin gizli katman durumuyla kargilasgtirarak
dikkat agirlik dagilimini elde eder. Genel dikkat modeli yumusak dikkat
modeline benzer. Kod ¢dzme siirecinde, her zaman adiminin kodlamadaki
her kelimenin dikkat agirligini hesaplar ve ardindan baglam vektoriini
agirliklandirir. Genel dikkat modeli Sekil 7'de gosterilmistir. Her kod ¢oziicii
durumunu hesaplarken tiim kodlayici girislerine odaklanmay: segtiginden

hesaplama miktar1 nispeten biiyiiktiir.
6. Yerel Dikkat Modeli

Yerel dikkat modelinin ana fikri ise dnce bir hizalama konumu bulur ve
ardindan konumunun bulundugu sol ve sag pencerelerdeki dikkat agirligini

hesaplar ve son olarak baglam vektoriinii agirhklandirir (Thang vd.
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2015). Burada yapilan yol yumusak ve yogun arasinda karisgik bir
uzlagmadir. Yerel  dikkatin  temel avantaji  dikkat mekanizmasi
hesaplamasinin maliyetini azaltmaktir. Ayrica kaynak dil tarafindaki tiim
kelimeleri dikkate almayarak, bir tahmin fonksiyonuna gére mevcut kod
¢ozmede hizalanacak kaynak dil ucunun konumunu tahmin eder ve
ardindan baglam penceresinde gezinir. Yerel dikkat modeli Sekil

8'de gosterilmistir.

yt

Dikkat Katmani

Sekil 7. Genel Dikkat Modeli (EazyLearn)

yt
Dikkat Katmani

Sekil 8. Yerel Dikkat Modeli (EazyLearn)
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IV. SONUC

Bu yazida, goriintii alt yazisi1 olusturma gorevinde son yillarda onerilen
model cerceveleri arasinda farkli dikkat mekanizmalarmin yapisal yoniine
odaklanarak nasil uygulandigini 6zetledik. Dikkat mekanizmasinin (soyut
olugturma, metin anlama, metin siniflandirma ve gorsel altyaz1 gibi) yapilan
caligmalarda uygulanabilirligi kanitlanmigtir. Fakat temel olarak bu dikkat
modellerinde bazi zorluklarda mevcuttur. Bunlardan birincisi, insan gibi tam
dogal dil ciimlelerinin nasil olusturulacagy; ikincisi, olusturulan ctimlelerin
dilbilgisi a¢isindan nasil dogru hale getirilecegi; {giinciisii, Onceden
hazirlanan altyazilariin miimkiin oldugunca net ve verilen gorsel igerigiyle
tutarli hale gelme zorlugudur. Bu sorunlara karsi gelecekte modeller
tizerinde bazi degisiklikler yapilarak iyilestirmeler olabilir; 6rnegin zengin
icerige sahip ornek goriintiilerde sadece tek bir hedef nesneyi tanimlamak
yerine birden ¢ok hedef nesneye sahip gortntiiler i¢in daha fazla ana nesneye

karsilik gelen alt yazi agiklama ciimleleri 6rneklendirilebilir.
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1. GIRIS

Uluslararasi bir koalisyon olarak kabul edilen G4, kiiresel siyasetin dort
onemli ekonomik giicii olan Almanya, Brezilya, Hindistan ve Japonya'yl
icermektedir [1]. G4 dilkeleri, Birlesmis Milletler Giivenlik Konseyi'nde
(BMGK) kalia iiyeligin savunulmas: amaciyla bir araya gelmistir. Diinya
niifusunun 6nemli bir kesimini temsil eden G4 iilkeleri, BMGK'da daha
demokratik bir karar alma siirecinin saglanmasini amaglamaktadir [2].

G4 iilkeleri, uluslararasi iligkiler alaninda daha etkileyici bir rol oynamay1
ve kiiresel sorunlarin ¢oziimiine daha Onemli katkilar sunmayi
amaglamaktadir [3]. BMGK'nun yapisal degisikligine yonelik tartigmalar,
diger uluslardan gelen itirazlari beraberinde getirmis ve karmagik diplomatik
miizakereleri baslatmistir. G4 iilkelerinin BMGK reformuna yonelik ¢abalar:
devam etmekte olup, bu 6nemli aktorlerin uluslararas: iligkilerdeki rolleri,
gelecekteki kiiresel politika olusturma siireglerini sekillendirme potansiyeline
sahiptir [4].

COVID-19, diinya genelinde ciddi bir saglik krizine neden olan ve hizla
yayilan bir viriis salginidir [5]. Bu salgin, saglik sistemlerini zorlamis,
ekonomik etkiler yaratmis ve bircok iilkeyi etkilemistir [6]. Salginin yonetimi
ve kontrolil i¢in uluslararasi isbirligi biiyiik nem tasimaktadir. Agilar, maske
kullanimi, sosyal mesafe ve kisisel temizlik gibi temel 6nlemler, viriisiin
yayilmasini sinirlamak icin genis ¢apta benimsenmistir [7]. Ayrica, bilim
insanlari ve saglik profesyonelleri, viriisiin yayilma 6riintiileri ve enfeksiyonun
tedavi ve 6nlenmesi konusunda siirekli olarak aragtirmalar yapmaktadir [8].

COVID-19 salgini, Yapay Zeka (YZ) yontemlerinin saglik sektoriindeki
6nemini vurgulamistir. YZ, salginin yonetimi ve kontrolii i¢in 6nemli bir arag
haline gelmistir. Biiyiik veri analizi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi
YZ teknikleri, salginin yayilma hizini tahmin etmek, risk gruplarini belirlemek
ve enfekte bolgeleri izlemek icin kullanilmistir [9]. Ayrica YZ, molekiiler
tasarim ve ila¢ gelistirme siireglerini hizlandirarak potansiyel tedavi
yontemlerinin daha hizli bir sekilde bulunmasina destek olmustur. Ayrica, YZ
tabanli teshis araglar1 ve uygulamalari, hastalarin erken teshis edilmesine ve
uzaktan saglik hizmetlerine erisimine yardimci olmustur [10]. Tim bu
faktorler, YZ'nin COVID-19 salgin1 ve gelecekteki benzer salginlarla
miicadelede kritik bir rol oynadigini gostermektedir.
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Bu ¢aligmanin amaci, G4 iilkeleri olarak bilinen Almanya, Brezilya,
Hindistan ve Japonya'da COVID-19'un yayilimini daha iyi anlamak ve tahmin
etmek igin YZ tekniklerini kullanmaktir. COVID-19 salgini, diinya genelinde
biiyiik bir etki yaratmis ve saglik sistemleri, ekonomiler ve toplumlar iizerinde
derin etkiler birakmigstir. G4 tilkeleri, COVID-19 salgininin merkezinde yer
almis ve salgin her tilkede farkli yayilma oriintiileri gostermistir. Bu nedenle
bu galisma, G4 tilkelerinin COVID-19 ile miicadelesini daha etkili bir sekilde
yonlendirmek i¢in gelismis veri analitigi ve YZ tekniklerini kullanmanin
6nemini vurgulamaktadir.

Bu calisgmanin motivasyonu, saglik yetkililerine, hiikiimetlere ve
uluslararasi topluluklara, G4 iilkelerindeki COVID-19 salgininin gelecekteki
seyrini daha iyi anlama ve gelecek i¢in hazirlik yapma firsat: sunmaktir. YZ
modelleri, giinliik vaka ve 6liim sayilarin1 tahmin ederek, hangi bélgelerin
daha yiiksek risk altinda oldugunu ve hangi oOnlemlerin daha etkili
olabilecegini belirlemeye yardimci olabilir. Ayrica bu ¢aligma, kaynaklarin
daha iyi yoOnetilmesine, risk gruplarinin daha iyi belirlenmesine ve
toplumlarin daha iyi bilgilendirilmesine katkida bulunabilir.

COVID-19'un kiiresel etkisi, salginin yonetimi ve kontrolil i¢in etkili
tahmin modellerine olan talebi artirmistir. Bu baglamda, G4 iilkeleri gibi
biiylik ekonomiler, salginin yonetiminde kritik bir rol oynamaktadir. Bu
caligma, G4 iilkelerinde COVID-19'un yayilimini tahmin etmek amaciyla
gelistirilen Long Short-Term Memory (LSTM) tabanli tahmin modelinin
Linear Regresyon (LR), Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM),
Multilayer Perceptron (MLP), Convolutional Neural Network (CNN) ve
Recurrent Neural Network (RNN) ile kargsilastirmali bir analizini
sunmaktadir. Bu boliimde, literatiirdeki benzer ¢alismalarin bulgular1 ve bu
alandaki 6nemli gelismeler incelenmistir.

Cheng ve ark, yogun bakim iinitesindeki COVID-19 hastalarinin
hastane i¢i 6liim riskini tahmin etmek icin gogiis rontgeni goriintiileri ve
klinik verilerden yararlanmiglardir [11]. Klinik degiskenlere dayali 6liim
tahmini i¢in ¢ok katmanli bir derin 6grenme modeli kullanilmistir. Klinik
oOzniteliklerin 6nem derecelerinin belirlenmesi i¢in RF kullanilmistir. Gogiis
rontgeni goriintiilerinin  siniflandirilmas: i¢in ResNet50 kullanilmigtir.
Birlesik 6liim tahmin modeli, ResNet50 modeli ile klinik modelin agirlikli
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toplamindan tiiretilmektedir. Deneysel sonuglar, gelistirilen modelin 0.732
dogruluk degerine sahip oldugunu gostermistir.

Alassafi ve ark, COVID-19 salgminin Fas, Malezya ve Suudi
Arabistan'daki yayilliminin tahmin edilmesine yonelik RNN ve LSTM’in
karsilagtirmali bir analizini sunmustur [12]. Deneysel sonuglar, LSTM’in
%98,58, RNN’in ise %93,45 hassasiyet degerine sahip oldugunu gostermistir.

Xu ve ark., Brezilya, Hindistan ve Rusya’da COVID-19 vakalarinin
saysint tahmin etmek amaciyla CNN, LSTM ve CNN-LSTM’in kargilagtirmal
bir analizini sunmustur [13]. Deneysel sonuglar, CNN-LSTM modelinin
Hindistan ve Rusya i¢in basarili oldugunu, LSTM’in ise Brezilya i¢in basarili
oldugunu gostermistir. LSTM ve CNN-LSTM modelleri i¢in R Squared (R?)
degerinin, ozellikle Hindistan ve Rusya i¢in toplam vaka sayist tahmini
agisindan yiiksek oldugu gortilmiistiir.

Akter ve ark., Alzheimer hastalarinin COVID-19 kaynakli 6liimlerinin
tahminine yonelik LSTM ve MLP modellerini kullanarak hibrit bir derin
ogrenme modeli gelistirmistir [14]. Gelistirilen model, ii¢ farkl veriseti
tizerinde test edilmistir. AdaBoost, XGBoost ve RF modelleri kullanilarak
yapilan karsilagtirmali analizler, gelistirilen modelin daha bagarili oldugunu
gostermistir. Deneysel sonuglar, gelistirilen modelin ilk iki verisetinde %97,
ticlincii verisetinde ise %86 dogruluk degerine sahip oldugunu gostermistir.

Nagi ve ark., COVID-19'un teshisi igin goglis X-ray goriintilerini
kullanarak derin 6grenme modellerinin kargilastirmali bir analizini
sunmugtur [15]. Calismada, gelistirilen CNN tabanli model, MobilNetV2 ve
Xception modeli ile karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, Xception modelinin
%94,2 dogruluk, %99 hassasiyet, %95 duyarlilik ve %97 F1 puam ile
karsilastirilan modellerden daha basarili oldugunu gostermistir.

Paul ve ark, goglis X-ray goriintilerinden COVID-19 teshis
dogrulugunu arttirmak amaciyla aktarimli 6grenme kullanmislardir [16].
ImageNet veri kiimesi lizerinde 6nceden egitilmis modelleri kullanilmigtir. Bu
modeller daha sonra gogiis X-ray veriseti ile yeniden egitilmistir. Onerilen
yontem, COVID-19 Radyografi Veri Taban1 ve IEEE COVID Goégiis X-ray
veriseti olmak {izere iki veriseti iizerinde test edilmistir. Deneysel sonuglar,
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onerilen yontemin her iki verisetinde de %99’un lizerinde dogruluk degerine
sahip oldugunu gostermistir.

Al-Waisy ve ark. gogiis rontgeni goriintiilerinde COVID-19'u tespit
etmeKk i¢in hibrit bir model sunmustur [17]. Calismanin amaci gogiis rontgeni
gibi goriintiileme yontemlerini kullanarak COVID-19 tanisina yardimci
olacak bir model gelistirmektir. Kullanilan veriseti pozitif, negatif ve normal
gogilis rontgeni gorintillerini icermektedir. Gelistirilen COVID-CheXNet
hibrit modelinde, CNN goriintiilerden 6zellik ¢ikarmak igin kullanilirken
LVQ, bu ozellikleri kullanarak COVID-19 viriisiinii tanimlamak igin
kullanilmaktadir. Deneysel sonuglar, COVID-CheXNet'in gogiis rontgeni
goriintiilerinde COVID-19'u etkili bir sekilde tespit ettigini gostermektedir.
Deneysel sonuglar gelistirilen modelin yiiksek dogruluk ve duyarliliga sahip
oldugunu gostermistir. Ayrica model, normal ve COVID-19 negatif
gorintiileri ayirt edebilme ozelligiyle hatali pozitif sonuglar1 en aza
indirmektedir.

Incelenen literatiirdeki c¢aligmalar, COVID-19'un yayilimimin tahmin
edilmesi ve hastalarin 6liim riskinin belirlenmesi i¢in derin 6grenme
modellerinin etkili bir arag oldugunu goéstermektedir. Farkli derin 6grenme
mimarilerinin ve yontemlerinin karsilastirildigr calismalar, en etkili modelin
belirlenmesine katki saglamistir. Bu sonuglar, COVID-19 salgininin
yonetiminde ve hastalarin tedavisinde YZ tabanli modellerin énemli bir rol
oynayabilecegini gostermektedir. Gelecekte, daha fazla arastirma ve veri
toplama ile bu modellerin daha da gelistirilmesi ve tibbi uygulamalarda
kullanilmas1 muhtemeldir.

2. MATERYAL VE METOT

Bu ¢aligmanin amaci, COVID-19 salginin G4 iilkeleri olan Almanya,
Brezilya, Hindistan ve Japonya'da yayilimini ve etkisini incelemek ve bu
amagla farkli makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme algoritmalarini
kargilagtirmaktir. Veriseti olarak Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan
saglanan giinliik vaka ve 6liim verilerini iceren bir veriseti kullanilmistir.
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2.1. Veriseti

Bu calismada kullanilan veriseti, COVID-19 salgininin G4 {ilkelerindeki
yayilimin ve etkisini incelemek amaciyla DSO tarafindan saglanan verilere
dayanmaktadir. Veriseti, COVID-19 salgininin baslangicindan 15 Mart 2022
tarihine kadar olan giinliik vaka ve 6liim sayilart ile ilgili bilgileri icermektedir
ve agagidaki bilesenlerden olusmaktadir:

e Date_reported: Bu alan, COVID-19 vakalarinin DSO’ye bildirildigi
tarihi belirtir.

e Country_code: Bu alan, her bir iilkenin ISO Alpha-2 iilke kodunu
igerir.

e Country: Bu alan, verinin iligkilendirildigi tilkenin, bolgenin veya
bolgenin adini belirtir.

e WHO_region: Bu alan, DSO tarafindan tanimlanan alt1 bolgeyi temsil
eder. Bu bolgeler: Afrika Bolgesi (AFRO), Amerika Bolgesi (AMRO),
Giineydogu Asya Bolgesi (SEARO), Avrupa Bolgesi (EURO), Dogu Akdeniz
Bolgesi (EMRO) ve Bat1 Pasifik Bolgesi (WPRO) olarak adlandirilir.

e New_cases: Bu alan, belirli bir giinde bildirilen yeni onaylanmig
COVID-19 vakalarinin sayisini temsil eder.

e Cumulative_cases: Bu alan, DSO’ye bildirilen toplam onaylanmisg
COVID-19 vakalarini temsil eder.

e New_deaths: Bu alan, belirli bir giinde bildirilen yeni onaylanmis
COVID-19 oliimlerinin sayisini temsil eder.

e Cumulative_deaths: Bu alan, DSO’ye bildirilen toplam onaylanmis
COVID-19 éliimlerinin sayisini temsil eder.

Sekil 1’de G4 iilkeleri i¢in toplam vaka sayilar1 goriilmektedir.
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en yiiksek vaka sayisina sahiptir.

Sekil 2’de G4 iilkeleri igin toplam 6liim sayilar1 gériilmektedir.
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Sekil 1’de goriildiigii gibi Brezilya, 655.078 ile en yiiksek 6liim sayisina
sahip {ilkedir. Brezilya'nin ardindan Hindistan ve Almanya en yiiksek 6liim
sayisina sahiptir. Japonya, karsilastirilan iilkeler arasinda en diigiik 6lim
saywisina sahiptir. Sekil 3’te her bir iilke i¢in vaka sayilarinin tarihe gore
degisimi goriilmektedir.
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Sekil 3. Her bir iilke i¢in vaka sayilarinin tarihe gore degisimi

Sekil 4’te her bir iilke igin 6liim sayilarinin tarihe gore degisimi
gorilmektedir.
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Sekil 4. Her bir tilke i¢in 6liim sayilarinin tarihe gore degisimi
2.2. Tahmin Modelleri

LR, bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz 6zellik arasindaki
lineer iligkiyi hesaplayan bir tiir denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir
[18]. LR'un amaci, bagiml degiskenin degerini bagimsiz degiskenlere dayali
olarak tahmin edebilecek en iyi lineer denklemi bulmaktir. Bu denklem,
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi temsil eden diiz bir ¢izgi
saglar. Cizginin egimi, bagimsiz degiskenlerde birim degisiklige karsilik
bagimli degiskenin ne kadar degistigini gosterir [19]. LR, finans ve ekonomi
gibi bir¢ok farkli alanda belirli bir degiskenin davranigini anlamak ve tahmin
etmek icin kullanilir.

RF, topluluk 6grenme yontemi temeline dayanan bir makine 6grenmesi
algoritmasidir [20]. Topluluk 0Ogrenme, birden fazla karar agacinin
tahminlerini birlestirerek tek bir model iizerinden daha dogru tahminler
yapmak i¢in kullanilan bir tekniktir [21]. RF algoritmasinda oncelikle egitim
setinden rastgele k veri noktasi segilir. Bu k veri noktasina iliskin bir karar
agact olusturulur. Yeni bir veri noktasi i¢in, karar agaglarindan her biri veri
noktasinin degerini tahmin eder ve tahmin edilen degerlerin tiimii tizerinde
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bir ortalama hesaplanir [22]. RF modeli giiglii ve dogru bir modeldir.
Genellikle lineer olmayan iligkilere sahip 6znitelikler dahil bir¢ok probleme
basarili bir sekilde uygulanabilir.

SVM, ozellikle veriler arasindaki karmasgik ve belirgin sinirlar1 ayirmak
gerektiginde etkili olan bir model olusturur [23]. SVM, veri noktalarini bir
uzayda konumlandirir ve bu veri noktalarini en iyi sekilde ayiran bir karar
siifi olugturur. Bu sinif, destek vektorleri olarak adlandirilan belirli veri
noktalar1 tarafindan belirlenir ve bu vektorler, simif sinirlarinin en uygun
sekilde ¢izilmesine yardimci olur [24]. SVM, lineer ve lineer olmayan
problemlerde kullanilabilir ve genellikle yiiksek boyutlu verisetlerinde
etkilidir. Ayrica, aykir1 verilere kars1 direngli olma 6zelligi sayesinde giivenilir
sonuglar iiretir.

Insan beyninin ¢aligma bigimini taklit eden bir yapiya sahip olan MLP,
¢ok katmanli sinir aglarindan olusur. Bu ¢ok katmanli yaps, veriler arasindaki
karmasik iligkileri 6grenme yetenegi ile bilinir [25]. Her katmanda bir¢cok
noron bulunur ve bu ndronlar verileri isleyerek sonug dretir. MLP,
siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢dzmek igin kullanilabilir ve
ozellikle biiyiik verisetlerinde ve goriintii tanima gibi karmagik gorevlerde
basarilidir [26]. Ayrica, derin 6grenme alanindaki gelismelerle birlikte MLP,
karmagik problemleri ¢ozmek i¢in giiclii bir arag haline gelmistir.

CNN, basta goriintii isleme olmak iizere bir¢ok alanda kullanilan giiglii
bir yapay sinir agi tiiriidiir [27]. CNN, ozellikle gorsel verilerin islenmesi ve
analizi i¢in uygundur. CNN, evrisim islemi ile 6zellik ¢ikarimi yapar. Evrisim,
verilerin farkli ozelliklerinin otomatik olarak Ogrenilmesini saglar. CNN,
katmanlar arasi evrisimler ile resimlerdeki oriintiileri ve 6zellikleri tanimak
icin Ozellestirilmis bir yapiya sahiptir [28]. Bu sayede, nesne tanima, yiiz
tanima, goriintl stniflandirma ve benzeri gorsel analiz gorevlerinde yiiksek
dogruluk elde etmek miimkiindiir.

RNN, sirali verilerin analizi ve tahmini i¢in 6zel olarak tasarlanmig bir
yapay sinir ag tirddir. RNN, gecmis zaman adimlarindaki bilgileri
saklayabilen ve gelecekteki tahminlerde bu bilgileri kullanabilen bir yapiya
sahiptir [29]. RNN, her adimda girdiyi islerken onceki adimlardan gelen
bilgileri de icerir. Bu sayede baglami ve iligkileri anlamak i¢in ideal bir yap:
sunar [30]. Ancak, RNN'de yasanan uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama
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problemine yonelik LSTM ve Gated Recurrent Unit (GRU) modelleri
gelistirilmistir [31]. RNN, dil modelleri, ¢eviri sistemleri ve hisse senedi fiyat
tahminleri gibi bir¢ok uygulama alaninda bagariyla kullanilir.

LSTM, derin 6grenme alaninda sirali veri analizi ve tahmini i¢in énemli
bir modeldir [32]. LSTM, 6zellikle RNN'lerin yasadig1 uzun vadeli bagimlilik
sorunlarini ¢6zmek iizere gelistirilmistir. LSTM, ge¢mis zaman adimlarindaki
bilgileri daha etkili bir sekilde saklar ve yonetir [33]. LSTM, sirali verilerdeki
uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama kabiliyeti sayesinde dogal dil isleme,
metin {iretimi, konugma tanima ve zaman serisi tahminleri gibi bir¢ok alanda
basarili bir sekilde kullanilir [34]. LSTM'in temel 6zelligi, bilgileri unutma,
glincelleme ve geri cagirma yeteneklerine sahip olmasidir. Bu durum, 6zellikle
¢ok katmanli ve karmagik modellerde veri igerigini daha iyi anlama ve tahmin
etme yetenegi saglar.

2.3. Gelistirilen LSTM Tabanl Derin Ogrenme Modeli

COVID-19 salgim1 sirasinda giinlitk vaka ve 6liim sayilarini tahmin
etmek, salginin yonetimi ve gelecekteki eylemlerin planlanmasi i¢in olduk¢a
onemlidir. Bu tahminler, YZ yo6ntemleri kullanilarak gergeklestirilebilir.
Ancak, verilerin dogru ve etkili bir sekilde islenmesi yapilacak tahminlerin
basarisin1 etkilemektedir. Bu amacgla verisetine veri On-isleme islemleri
uygulanmustir. {lk olarak verisetindeki eksik ya da tutarsiz veriler kontrol
edilmistir. Daha sonra MinMax normalizasyon kullanilarak veriseti normalize
edilmistir. Normalizasyon, farkli 6zelliklerin ayni aralikta veya aymi o6l¢ekte
olmasini saglayarak model egitiminin daha istikrarli olmasin1 saglar.

Zaman serisi verilerinin, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri
tarafindan iglenebilmesi i¢in bu verilerin denetimli 6grenme problemine
doniistiriilmesi gereklidir. Zaman serisi verilerini, denetimli 6grenme
problemine déniistiirmek i¢in kayan pencere yontemi kullanilir. Sekil 4’te
goriildigl gibi bu yontemde veri, zaman serisi olarak siralidir ve her bir
pencere, belirli bir siire boyunca gozlemlenen verileri icerir. Her pencere, bir
girdi verisi olarak kabul edilirken, ayn1 pencerenin sonraki zaman adiminda
gozlemlenen degerler hedef degisken olarak kullanilir.
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Sekil 4. Kayan pencere yontemi

Kargilagtirilan her bir model i¢in en uygun hiperparametrelerin
belirlenmesi amaciyla Grid Search kullanilmistir. Grid Search, modellerin
hiperparametrelerini otomatik olarak ayarlamak icin kullanilan bir
yontemdir. Belirli bir model i¢in farkli hiperparametre kombinasyonlarini
deneyerek en iyi performansi elde etmeyi amaglar. Bu sayede hiperparametre
ayarlama siireci daha verimli hale gelir ve modelin optimize edilmis hali
bulunur.

LSTM, zaman serisi verilerini islemek icin tasarlanmis, zaman icindeki
ortintiileri yakalama yetenegine sahip bir modeldir. Ayrica LSTM, uzun vadeli
ve karmagik iligkiler ile oriintiileri yakalama yetenegine sahiptir. Bu sebeple,
bu ¢alismada LSTM tabanl bir tahmin modeli gelistirilerek popiiler makine
Ogrenmesi ve derin 6grenme modelleriyle karsilastirilmigtir. Gelistirilen
modelin mimarisi Sekil 5’te goriilmektedir.



Bilgisayar Mithendisligi Alaninda Uluslararasi Teori, Aragtirma ve Derlemeler - 129

LSTM

LSTM LSTM  Dense

katmam katmani katmani
COVID-19 veriseti

a4 .4
C_l \ [ Tahmin edilen
- = giinliik vaka ve
Cfi} & oliim sayilar:
_ —\ ey
Cl Lxr+3;
)C, x”l X2 C‘l

Zx

Sekil 5. Geligtirilen LSTM tabanli model

Gelistirilen model, $ekil 4’te goriildiigti gibi girdi katmani, LSTM
katmanlari, dense katmani ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir. LSTM, ReLu
aktivasyon fonksiyonuna sahip 2 farkli katmandan olugsmaktadir. Her bir
katman 32 norondan olusmaktadir. Model derlenirken optimizasyon
fonksiyonu olarak Adam, kayip fonksiyonu olarak ise MSE kullanilmigtir.
Batch size 16 ve epoch 100'diir.

2.4. Performans Degerlendirme Metrikleri

Performans degerlendirme metrikleri, bir tahmin modelinin ne kadar iyi
galisigin1 ve tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu belirlemek igin
onemlidir. Bu bdliimde, karsilastirilan modellerin basarilarini degerlendirmek
icin yaygin olarak kullanilan Root Mean Squared Error (RMSE), Mean
Absolute Error (MAE) ve R* metrikleri agiklanmugtr.

RMSE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin
karelerinin ortalamasinin karekokii alinarak hesaplanir. Bu sayede, hata
degerlerinin biiytikligii ve yonii goz oniine alinarak modelin tahmin yetenegi
objektif bir sgekilde degerlendirilebilir. RMSE, Es. 1 kullanilarak
hesaplanmaktadir.

/1 : .
RMSE = ;Z(y—y) (1)
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MAE, Es.2’de goriildiigii gibi tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki mutlak farklarin ortalama degerini hesaplar.

(2)

1 & A
MAE:;Zb}—y

i=1

R’, bir tahmin modelinin verilere ne kadar iyi uydugunu olgen bir
metriktir. Bu metrik, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
varyansin oranini hesaplar. R* degeri, 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve degeri
1'e ne kadar yakinsa, modelin verilere o kadar iyi uydugunu gosterir. R, Es. 3
kullanilarak hesaplanmaktadir.

R2 ZI_Z(J’_)A’)

— (3)
=y

3. DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismada, COVID-19'un G4 {ilkelerindeki yayilimini belirlemek
amactyla LSTM tabanli bir tahmin modeli gelistirilmistir. Gelistirilen model,
LR, RF, SVM, MLP, CNN ve RNN ile RMSE, MAE ve R? metrikleri

kullanilarak kargilastirilmigtir.

Tablo I’de, vaka sayisinin tahminine yonelik deneysel sonuglar
gorilmektedir.

Tablo 1. Vaka sayisinin tahminine yonelik deneysel sonuglar

Metrik | Ulke LR RF SVM MLP CNN RNN LSTM
Almanya 16160.40 14807.46 13739.96 6700.11 7572.32 5443.08 4204.10
RMSE Brezilya 33114.81 27308.32 25358.17 13311.55 13428.07 13200.46 | 12559.79
Hindistan 11914.65 11053.06 8222.38 7219.76 10843.94 7098.58 6330.89
Japonya 9948.22 8889.17 4744.30 2857.44 2972.94 2750.28 2400.54
Almanya 9338.92 8083.65 7948.62 4147.22 4841.33 3385.02 2665.41
MAE Brezilya 16918.36 14238.06 13490.32 6183.83 6621.44 6624.31 6665.68
Hindistan 6926.27 6464.93 4617.77 4433.85 5599.91 4110.51 3723.89
Japonya 5154.78 4304.04 2163.72 1325.17 1484.31 1277.71 1163.88
Almanya 0.943 0.946 0.959 0.990 0.988 0.993 0.996
R Brezilya 0.612 0.740 0.743 0.938 0.937 0.939 0.945
Hindistan 0.985 0.985 0.986 0.994 0.986 0.994 0.995
Japonya 0.861 0.868 0.968 0.988 0.987 0.989 0.991
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Tablo 1 ve Sekil 6’da goriildiigi gibi vaka sayisinin tahminine yonelik
deneysel sonuglar, gelistirilen LSTM tabanli modelin karsilastirilan diger
modellerden daha basarili oldugunu gostermistir. LSTM, Almanya, Hindistan
ve Japonya i¢in 0.99’un tizerinde R* degerine sahip olmugtur.
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Sekil 6. Vaka sayis1 tahminine yonelik R* metrigine gore deneysel sonuglar

Brezilya igin elde edilen R* degeri 0.945’tir. Elde edilen R* degerleri,
gelistirilen LSTM tabanl tahmin modelinin, verilere olduk¢a iyi uydugunu
gostermektedir. LSTM’in ardindan, RNN, MLP, CNN, SVM, RF ve LR
sirastyla basarili olan modellerdir.

Tablo 2’de, 6lim sayisinin tahminine yonelik deneysel sonuglar
goriilmektedir.
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Tablo 2. Oliim sayisinin tahminine yénelik deneysel sonuglar

Metrik | Ulke LR RF SVM MLP CNN RNN LSTM
Almanya 78.69 39.55 37.88 32.94 33.46 32.78 31.86
RMSE Brezilya 387.05 208.00 | 219.94 144.25 149.64 138.41 136.87
Hindistan 464.34 457.98 | 431.96 327.44 333.12 322.09 | 299.28
Japonya 27.88 24.73 25.37 12.88 13.35 12.39 11.21
Almanya 52.31 26.97 25.60 21.41 22.39 22.29 21.41
MAE Brezilya 250.58 141.42 | 149.09 99.74 100.69 95.42 90.45
Hindistan 204.46 202.52 | 206.94 155.05 152.67 154.74 | 143.04
Japonya 12.23 11.04 10.64 7.28 8.11 7.18 6.76
Almanya 0.663 0.905 0.922 0.941 0.939 0.942 0.945
R Brezilya 0.711 0.855 0.903 0.958 0.955 0.961 0.962
Hindistan 0.747 0.845 0.869 0.920 0.918 0.923 0.933
Japonya 0.828 0.859 0.860 0.964 0.961 0.966 0.972

Tablo 2 ve Sekil 7°de goriildigi gibi 6lim sayisinin tahminine y6nelik

deneysel sonuglar, gelistirilen LSTM tabanli modelin karsilastirilan diger

modellerden daha basarili oldugunu gostermistir.
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Sekil 7. Oliim say1s1 tahminine yonelik R*> metrigine gore deneysel sonuglar

LSTM, tiim iilkeler i¢in 0.9’un tizerinde R* degerine sahip olmustur. Elde
edilen R* degerleri, gelistirilen LSTM tabanli tahmin modelinin, verilere
oldukga iyi uydugunu gostermektedir. LSTM’in ardindan, RNN, MLP, CNN,
SVM, RF ve LR sirasiyla basarili olan modellerdir.
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RFin LRden daha basarili olmasi, RFin topluluk 6grenme yapisi
sayesinde daha karmagik ve esnek bir model yapisina sahip olmasi ile
aciklanabilir. Bu sayede, veriye daha iyi uyan ve daha karmagik iligkileri
yakalayabilen bir model olusturmasi saglanmaktadir. Ayrica RF, veri
dagilimina daha az duyarlidir ve COVID-19 gibi olaylarin nadir ve dengesiz
bir sekilde kaydedildigi dengesiz veri setlerinde avantaj saglamaktadir.

SVM’in RF’den daha basarili olmasi, SVM’in veri dagilimina duyarl bir
sekilde calismasi ile agiklanabilir. SVM, c¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanarak
veriyi yliksek boyutlu uzaylara tasiyabilir ve bu sayede karmasgik ayrim sinirlari
olusturabilir. MLP’nin SVM’den daha basarili olmasi, MLP’nin igerdigi ¢ok
katmanli yap1 ve noron sayist ile agiklanabilir. MLP bu sayede karmagik
iligkileri daha basarili modelleme yetenegine sahiptir. COVID-19 verileri gibi
karmasik ve degisken veri setleri i¢cin MLP'nin daha fazla esneklik sunmasi,
verilere daha iyi uyan bir model olusturmasini saglar. MLP’nin CNN’den daha
basarili olmasi, MLP’'nin karmasik ve degisken veri setlerini modelleme
yetenegi ile agiklanabilir. Verisetindeki karmagiklik ve degiskenlik arttikga,
MLP modelinin esnekligi ve 6grenme yetenegi avantaj saglar.

RNN’in MLP’den daha basarili olmasi, RNN’in sirali verileri islemek icin
tasarlanmis yapisiyla agiklanabilir. COVID-19 gibi zaman serileri, 6nceki
glinlerin veya haftalarin, mevcut giinlitk vakalarin ve 6limlerin tizerindeki
etkisini yakalamak icin model iginde ge¢mis verilere dayali baglantilari
gerektirir. RNN, bu baglantilar1 yakalamak icin igsel bellege sahiptir ve bu
nedenle zaman serileri tahminlerinde daha bagarilidir. LSTM’in RNN’den
daha basarili olmasi, LSTM'in uzun vadeli baglantilar1 yakalama yetenegi ile
aciklanabilir. RNN, uzun vadeli zaman serileri icin egitilirken kaybolan
gradyan problemiyle karsilasir. Kaybolan gradyan problemi, RNN'in uzun
vadeli baglantilar etkili bir sekilde 6grenemedigi bir problemdir. LSTM, bu
problemi ¢6zmek i¢in tasarlanmis bir modeldir. Ayrica LSTM, 6nceki zaman
adimlarindan gelen bilgileri saklama kapasitesine sahiptir. Bu durum,
COVID-19 verilerindeki 6nceki zaman adimlarindaki bilgilere dayali olarak
gelecekteki vaka ve olum sayilarint tahmin etmede LSTM’e avantaj
saglamaktadir.
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4. SONUCLAR

COVID-19, 21. yiizyilin baglarinda diinyay: etkileyen biiyiik bir kiiresel
saglik krizi olarak insanlik tarihe gecti. COVID-19 salgini, sadece saglk
sistemlerini degil ayni1 zamanda iilke ekonomilerini, seyahat aligkanliklarini ve
sosyal iliskileri de etkiledi. COVID-19 siireglerinde YZ yo6ntemlerinin
kullanilmasi, salginin yonetilmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Bityiik veri
analizi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi bu yontemler, verilerin hizli
analizi ve trendlerin belirlenmesi ile saglik sistemlerinin ve kaynaklarinin daha
etkili bir sekilde yonlendirilmesine yardimci olabilir. Ayrica, hiikiimetlerin ve
saglik otoritelerinin salginla miicadele stratejilerini daha iyi planlamalarina
yardimci olabilir. Bu nedenle, YZ yontemlerinin COVID-19'un yayilmasini
anlamak ve kontrol altina almak i¢in gii¢lii bir ara¢ oldugu sdylenebilir.

Bu ¢alismada, giinlitk COVID-19 vaka ve 6lim sayilarinin tahminine
yonelik LSTM tabanh bir model gelistirilmistir. Gelistirilen model, DSO’den
elde edilen teyit edilmis COVID-19 vaka ve 6liim sayilarindan olusan bir
veriseti kullanilarak LR, RF, SVM, MLP, CNN ve RNN ile karsilastirilmistir.
Deneysel sonuglar, LSTM'in karsilastirilan modellere gore daha basarili
oldugunu gostermistir. LSTM, giinliik vaka ve 6liim sayilarini tahmin etmede
daha yiiksek dogruluk saglayarak salginin gelecekteki seyrinin daha iyi
anlagilmasina yardimci olmaktadir. Bu sonuglar, COVID-19 ile miicadelede
YZ tabanli tahmin modellerinin etkili bir arag olabilecegini gostermektedir.
Deneysel sonuglar, YZ modellerinin gelecekte salgin yonetiminde daha yaygin
olarak kullanilmasi ve saglik sistemlerine entegre edilmesi potansiyeli
acisindan umut vericidir.
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