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ONSOZ

Bu kitap, giiniimiiziin dinamik ve ¢ok disiplinli alanlarindan biri
olan yapay zeka ve miihendislik uygulamalarina dair giincel bilgiler
sunmaktadir. Iginde bulundugumuz dijital ¢agda, teknolojinin hizla
gelismesi, cesitli sektorlerde yenilik¢i ¢oziimler ve uygulamalar
gelistirilmesini zorunlu kilar. Bu baglamda, kitapta yer alan boliimler,
hem teorik hem de pratik agidan literatiire 6nemli katkilar saglamaktadir.

Ik béliimde, sicak basingli bir hava kurutma sisteminde sicaklik
degerlerinin tahmin edilmesi i¢in Adaptif Noral-Agli Bulanik Cikarim
Sisteminin kullanimi ele alinmaktadir. Bu ¢alismanin ardindan ikinci
boliimde, bir av ve avci poplilasyonun tahmin edilmesi i¢in Yapay Sinir
Ag1 (YSA) tabanli bir yaklasim onerilmektedir. Onerilen YSA tabanli
yaklagimin tahmin performansinin, Lotka-Volterra denklemlerinden
daha ytiksek oldugu gosterilmektedir.

Istanbul'da su tiiketimi ve yagis tahmini iizerine yapay zeka
yaklagimlarinin incelendigi ii¢lincli boliim, sehirlerin su yOnetimi
stratejilerine 151k tutmaktadir. Dordiincli bolimde kurumsal bilgi
giivenligi i¢in ¢ok katmanli bir giivenlik yapisi1 tasarimiyla glinlimiiziin
siber tehditlerine karsi etkili bir savunma mekanizmasinin gelistirmesi
thtiyaci vurgulanmaktadir.

Derin §grenmenin tarimsal uygulamalardaki roliiniin incelendigi
boliimde, tarim sektdriinde verimliligi artirmak ic¢in yenilik¢i
yontemlerin  kullanimlari sunulmaktadir.  Altinct  bodliimde
mikrodenetleyici tabanl bir sistemle otomobil enjektoriiniin a¢ik kalma

stiresi Olgiilmektedir.
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Biiytik dil modellerinin miihendislikteki rolii basligir altinda dil
isleme teknolojilerinin mithendislik uygulamalarina entegrasyonu ve
sagladig1 avantajlar ele alinmaktadir. Sekizinci bdliimde; giiven, hesap
verebilirlik ve etik perspektiflerinden agiklanabilir yapay zeka (XAI)
lizerine yapilan tartigmalar derinlemesine incelenmektedir.

Dokuzuncu boliim, ¢esitli algilayicilardan elde edilen odometri
verisinin  genigletilmis kalman filtresiyle flizyon ve performans
karsilastirmasini analiz etmektedir. Kitabin son bdliimiinde mikroalg
tiretiminde siirdiiriilebilir endiistriyel uygulamalar incelenmektedir.
Boylece cevresel siirdiiriilebilirlige katki saglanmaktadir.

Bu kitap, alaninda uzman yazarlarin katkilartyla zenginlestirilmis
olup, okuyuculara giincel bilgiler ve yenilik¢i yaklasimlar sunmayi
amaglamaktadir. Bilimsel arastirmalarin ve uygulamalarin bir araya
geldigi bu eser, hem akademik hem de endiistriyel pratikler i¢in degerli
bir kaynak olmay1 hedeflemektedir.

EDITORLER

Dog. Dr. Emrehan YAVSAN
Dr. Erhan KAHYA

Ogr. Gor. Mehmet Ali SIMSEK
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Introduction

Among the yarn dyeing methods, dyeing in the bobbin is known as
the most commonly used method. Bobbin dyeing is the most suitable and
economical method for obtaining colored yarns (Mahmudova, 2018).

In the textile industry, drying is a lengthy and energy-demanding
process that heavily influences the overall cost of textile finishing. As a
result, exploring innovative methods is essential for minimizing energy
usage, reducing expenses, and mitigating environmental impacts
(Galoppi et al., 2017).

The drying of bobbin yarn is a process involving heat and mass
transfer. Due to factors such as the structure of the drying equipment,
yarn type, dye type, and the winding state of the yarn, the drying quality
may be affected, and different processes need to be applied depending
on the specific conditions.

The shorter the drying time of the yarn, the less energy is
consumed, resulting in reduced costs. However, the drying time is
closely related to the drying temperature. The higher the temperature, the
faster the evaporation rate and the shorter the duration. Due to the
different thermal properties of various fibers, the temperature at each
stage of drying also varies. Beyond a certain threshold, overdrying will
occur, leading to structural changes in the fiber material. Overdrying
affects the breaking strength and elongation of the fibers, resulting in a
hard, brittle texture and a yellowing effect. Dust may also form during
the winding process. Overdrying can cause dye migration in yarns dyed
with direct dyes. Selecting the appropriate drying temperature and
duration based on the fiber type and winding state of the bobbin yarn is
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a crucial step in preventing overdrying. Vacuum dryers are prone to
causing overdrying

Among the research focused on textile bobbin drying: Galoppi et
al. (2017) conducted an experimental analysis of the cotton yarn bobbin
drying process. They developed a test setup modeled on the geometry of
industrial dryers and assessed the impact of drying air pathways and
operating conditions by performing tests under various configurations,
temperatures, and pressures. Similarly, Akyol et al. (2010) investigated
the thermo-physical properties of wool yarn bobbins during convective
drying, utilizing a inverse method for their measurements. One of the
studies on drying with pressurized hot air was carried out by Karakoca
(2017). In this study, pressurized hot air was passed through dyed wool
yarn bobbins and the mathematical modeling of this system was carried
out. The model transformed the drying process into a nonlinear heat
transfer problem. The finite difference method is the method used to
solve the model. Another study on drying wool yarn bobbins with
pressurized hot air was carried out by Ribeiro and Ventura (1995). This
study was an experimental study. Akyol et al. (2011) assessed the
influence of thermodynamic conditions on wool bobbin drying,
highlighting the substantial effect of air pressure and demonstrating that
the process could be described using a logarithmic model. Later, Akyol
et al. (2013) identified the optimal operating conditions, showing how
drying temperature, pressure, and mass flow rate affect both drying time
and energy consumption. Toraman (2010) simulated the drying behavior
of wool yarn bobbins under different drying conditions using existing

empirical and semi-empirical drying models available in the literature.
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In a study by Akal et al. (2017), analyses were performed for different
bobbin diameters, and an appropriate numerical model was found to
simulate the drying behavior.

In recent years, machine learning methods have been widely used
in modeling and prediction fields. These methods maintain their
importance with applications in many fields. Predictive values obtained
from mathematical models give very successful results. Among these
methods, the Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) is one
of the methods that achieves successful results, especially in modeling
systems and obtaining predictions (Moralar, 2024).

ANFIS combines the principles of fuzzy logic and artificial neural
networks, enabling it to be trained with known or target values and used
to estimate unknown values. In recent years, it has become a popular tool
for solving nonlinear problems, showing notable success in identifying
relationships between input and output variables (Turan et al., 2015).
ANFIS, short for Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System, consists of
software designed specifically to train and optimize input and output
data. It uses a backpropagation gradient descent and least squares
approach to ensure that the given inputs best match the corresponding
outputs (Onur et al., 2016). The structure of ANFIS involves representing
a network structure equipped with the neural learning capabilities of
Sugeno-type fuzzy systems. ANFIS integrates both artificial neural
networks and fuzzy logic into its framework (Kdse et al., 2011).

This study aims to run simulations to reduce the time and energy
costs of performing laboratory experiments. In this case, the optimum

parameters for drying processes will be found by minimizing these costs.
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Experimentally obtained wool yarn bobbin drying parameters were used
in the creation of these models. The ANFIS method, one of the artificial
intelligence methods, was used in the development of the model and the
drying parameters were obtained as a result of this method. To achieve
this, the estimated temperature values in certain areas of the drying

system were determined.

ANFIS

One prominent soft computing technique for accurately modeling
input-output matrix relationships is the ANFIS. Neuro-Fuzzy Systems
combine Neural Networks and Fuzzy Logic. ANFIS, introduced by Jang
in 1993, derives from neuro-fuzzy systems, which are a subset of fuzzy
systems trained with learning algorithms. The term "adaptive" refers to
its ability to update its parameters by processing data samples, thereby
improving the representation of input data (Habashy and Lebda, 2022).

An adaptive network is a multilayer feed-forward network where
nodes are connected by directed links, with each node performing a
specific function on its incoming signals to generate a single output.
Unlike conventional networks, the links in an adaptive network do not
have associated weights. Instead, the node functions are parameterized
and can be modified, allowing the adjustment of these parameters to alter
the node functions and, consequently, the overall behavior of the network
(Walia et al., 2015).

ANFIS is a type of neural network based on the Takagi-Sugeno
fuzzy inference system, which is widely used in hydrological processes.
Originally developed by Jang in 1993, ANFIS utilizes the first-order

Sugeno fuzzy model. It typically employs either back-propagation or a
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combination of back-propagation and least squares estimation to predict
membership function parameters. The integration of neural networks
with fuzzy systems enhances the learning capability of the network while
benefiting the fuzzy system's flexibility. ANFIS uses the Takagi-Sugeno
fuzzy inference system, where each rule’s output can be either a constant
or a linear combination of input variables plus a constant term. The final
output is the weighted average of all rule outputs. The basic architecture
of ANFIS, which includes two inputs (x, y) and one output (z), is
illustrated in Figure 1 (Sonmez et al., 2018; Ali et al., 2019).

Rule 1: If x is Ap and y is By; then f=pi1x+quy+ry
Rule 2: If x is Az and y is Bo; then f=pox+qay+r2
where A1, Az, B1 and B: are nonlinear parameters while p1, p2, g,

g2, r1 and r» are linear parameters.

Xy z
1 1 ] 1 ] )
L : : = IR

1 —
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< A o T
I 1 1 1 1 ]
1 1 ] 1 ] 1 ]
1 1 ] ] 1 ] 1
i
L : : - S f )
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\ Input | ' ' . : | Outpur |
' \ Laver 1 | Layer 2 | Layer 3 \Laver 4| Layer5 | |
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Figure 1. The architecture of ANFIS model

For simplicity, the fuzzy inference system considers two inputs, x
and y, and one output, f. A brief overview of the five layers in the
ANFIS algorithm is provided below. (Sonmez et al., 2018; Habashy
and Lebda, 2022; Walia et al., 2015).
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Layer 1 is known as the fuzzification layer, where input values are
processed. In this layer, the input x is fed into nodes A; and B1, while the
input y is provided to nodes Az and Ba. In fuzzy theory, A1, A2, B1, and
B> represent linguistic labels, which are used to assign appropriate
membership functions to the inputs. These membership functions map
the inputs to their respective fuzzy sets, initiating the process of
converting crisp values into fuzzy values. The output of the i node in
layer | is denoted by Os,i. Each adaptive node is represented as a square

node, where the function of the square is expressed by Eq. (1) and (2):

Ol,i = .ulAi(x)’ i:112 (1)
01, = t1pi(Y), i=3,4 (2)

where O and Oy represent the output functions, and px; and py,j refer
to the membership functions. For example, if a triangular membership
function is chosen, px.i(x) is defined as:

Layer 2 is responsible for calculating the firing strengths of the
rules, which is why it is referred to as the rule layer. This layer, also called
the product layer, contains two fixed nodes labeled with I1. The outputs
from this layer are wi and w>, which represent the weight functions of

Layer 3, and the product of the input signals can be expressed as Eq. (3):
Oz = w; = pai(x) * upi(y), i=1,2 3)

The task of Layer 3 is to normalize the firing strengths by dividing
each value by the total firing strength. This layer, known as the
normalized layer, contains two fixed nodes labeled with N. The outputs

of this layer are w, and w5, representing the normalized firing strengths.
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Hence, this layer is often referred to as the normalizing layer. The output

of Layer 3 can be expressed using Eq. (4).

Wi

O3; =wW=
3. t W1+W2,

i=1,2 4)

Layer 4 is the defuzzification layer, consisting of two adaptive
nodes. In this layer, the relationship between the inputs and the output is

determined, and it can be represented by Eq. (5).
O4; = Wif; = Wi(pix + qiy+11), i=1,2 (5)

where w; is the output of the third layer, and pi, q: and ri are the
consequent parameters.

The defuzzification values are returned by this layer, which is then
passed on to the final layer, the summation layer, to generate the final
output. Layer 5 is the output layer which includes a fixed node labeled
with ). The real output of ANFIS is obtained by adding the outputs
obtained for each rule in the defuzzification layer. The model's overall
output is given by Eq. (6).

Oni = LiW, fi =220 =12 (6)

Ziw;

Modeling the Yarn Bobbin Drying Process

Experimental Setup

The experimental setup in Figure 1 was set up in Tekirdag Namik
Kemal University Mechanical Engineering Laboratory. With this setup,
wool yarn bobbins were dried with hot air. In order to dry from inside to
outside by creating a pressure difference, pressurized hot air was passed

through the bobbins. Three different temperatures (80°C, 90°C and
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100°C) and a pressure value (3 bar) were used in the experiments. All
bobbins were selected as standard with an inner diameter of 35 mm and
a length of 150 mm. Polyethylene bobbins designed with holes were used

to allow air flow.

Figure 2. Experimental Setup (Toraman, 2011)

Thermocouples

Thermocouples are widely used devices in industry for measuring
temperature. They are composed of two different metals welded together
to form a temperature measurement element. The welded end, known as
the hot junction, measures temperature, while the two other exposed ends
serve as the cold junction. When the hot junction is exposed to heat, a
voltage is generated due to the temperature difference between the hot
and cold junctions. This voltage, typically in the millivolt range, is used
to calculate the temperature. Thermocouples find broad application

across various industrial sectors (Figure 3).
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Figure 3. Thermocouples (Toraman, 2011)

The experiments were conducted using an experimental hot air
bobbin dryer designed and produced based on hot air bobbin dryers used
in the textile industry. In the experimental setup, the temperatures at
various points of the bobbins were measured using thermocouples placed

inside the bobbins (Cihat et al., 2011).

Statistical analysis

Once ANFIS is trained using a training algorithm to extract
knowledge from the provided data, it can be employed to either predict
unknown input variables or rank the input variables based on their
influence on the output. To enhance the model’s performance, various
key parameters were tested through a trial-and-error method. The
accuracy of the model was ultimately evaluated by selecting the output
with the smallest estimation error, measured using the coefficient of
determination (R?), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), and Mean Bias Error (MBE) (Egs. 7-10)
(Bakar et al., 2022; Bulus et al., 2023).
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I, n-3)?
Ei[=1|'.}’| =¥

RMSE = fr;zg‘zlui —¥)?)= (0 < RMSE < +w) (8)

MBE = 1/n Y™, (y; = F) (-1 <MBE < +1)  (9)

RZ=1- (0=R?*<1) (7)

MAPE = %Z}‘:Z—"jll (10)

ANFIS creates a model that must be tested to confirm it meets the
desired criteria. This validation process assesses how effectively ANFIS
has modeled the system by comparing outputs from the training data with
those from a separate, non-training data set. The discrepancy between
these outputs is quantified by the RMSE, which indicates the model's

performance. A lower RMSE value reflects a more accurate model

(Solichin et al., 2021).

ANFIS Model Analysis

The development, training, and testing of the ANFIS model were
conducted using the MATLAB software package. MATLAB offers a
robust simulation and testing platform for this purpose, enabling easy
manipulation of the model’s variables and parameters. As a result, it
provides a comprehensive graphical representation of parameters and
performance (Habashy and Lebda, 2022).

ANFIS training involves the use of both the gradient descent
method and the least squares method. The training algorithms provided
in the MATLAB fuzzy inference toolbox streamline data processing by
offering training and forecasting functions. The main computational

process of ANFIS consists of four stages. The first stage is data input,
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while the second stage involves assigning fuzzy sets (Sonmez et al.,

2018).

Figure 3 illustrates the following inputs and output:

Input: Time (T)

Input: Chamber Inlet Temperature (CIT)
Input: Chamber Internal Temperature (CINT)
Input: Chamber Outlet Temperature (COT)
Input: Separator Outlet Temperature (SOT)
Input: Fan Outlet Temperature (FOT)
Output: Product Mass (PM).

The Takagi-Sugeno ANFIS model was also utilized to predict mass of
yarn bobbin (M) using the Fuzzy Logic Toolbox in MATLAB (The
MathWorks Inc., Natick, Massachusetts, USA).

Figure 3 displays the training and test data used in the ANFIS model for

M. In these graphs, the data represented by circles correspond to the

training data, while the data indicated by dots represent the test data.

Testing Data (...)

Training Data (coo) 10

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
dala sef index

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
data set index

(a) (b)

Figure 4. Training and test dataset for M

An ANFIS model with 7 inputs and 1 output was trained over 100

iterations. Figure 4 displays the training and testing data, while Figure 4

illustrates the training error. This allows for an assessment of the

proximity between the experimental and predicted values.
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Figure 5. M prediction error rate for ANFIS

The number of rules to be created in an ANFIS system is found by
the Eq. 11. Here NR: the number of rules, NI: the number of inputs and

NMEF: the number of membership functions used in the input layer.

NR = NMFM (11)
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Figure 6. Rules created for model of M

Figure 6 shows part of the set of rules calculated according to
equation 10. The part of 2187 rules of the developed models, intended
for use in predictions, are displayed.

In the model, the triangular membership function was used as the
input membership function. The model was trained with 2187 rules and
the number of training epochs was determined as 100. As seen in Figure
6, after approximately 10 epochs, the error value produced by the
network was fixed at 0.052965. No change in the error value was
observed in the subsequent steps of the training.

The training data comprised 80% of the dataset (1576 data), while
20% (394 data) was allocated for testing in the ANFIS model. The
relationships between input and output variables, defined by 2187 rules,

are illustrated in Figure 5. The ANFIS model demonstrated a high
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correlation coefficient, for training and testing. The performance of these
models was evaluated for both training and testing phases. Table 1
presents metrics including the Root Mean Square Error (RMSE), Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Bias Error (MBE) and

Coefficient of Determination (R?).

Table 1. Correlation values of training and test dataset

RMSE 0,052989
MAPE 0,460792
Training

R? 0,999932
MBE -0,000557
RMSE 0,048380
MAPE 0,468077

Test
R? 0,999943
MBE 0,000369
RMSE 0,052100
MAPE 0,462249

All
R? 0,999934
MBE -0,000372

Multiple adjustments were made with different parameters to
optimize the ANFIS model for predicting M. The R?, MAPE, MBE and
RMSE values have been calculated for these four outputs. Table 1 gives
the calculations of R2, MBE, MAPE and RMSE values.

The goal is to achieve an R? value as close to 1 as possible, along
with RMSE and MAPE values approaching zero. For R?, the values
ranging from 0.999932 to 0.999943 for the ANN model indicates a very
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high degree of correlation. A MAPE value of less than 0.10 denotes
highly accurate predictions, between 0.10 and 0.20 reflects good
predictions, between 0.20 and 0.50 suggests reasonable predictions, and
a MAPE value greater than 0.50 indicates low accuracy (Kacar and
Korkmaz, 2022; Bulus, 2024). As shown in Table 1, the MAPE values
reflect both good and reasonable levels of prediction. Additionally, the
RMSE values, which range between 0.048380 and 0.052989, being close
to zero, further validate the accuracy of the models. Additionally, in an
ideal situation, MBE should be close to zero. This indicates that there is
no systematic bias in the model's predictions, and that the predictions are
generally linear. If the MBE wvalue is positive, the model is

overestimating; if it is negative, the model is underpredicting.

CONCLUSIONS

In this study, we predicted certain temperatures within the system
and the mass of the yarn bobbin during the drying process at 3 bar
pressure and temperatures of 80°C, 90°C, and 100°C using an ANFIS
model. The ANFIS model, which consists of 27 rules, provided accurate
results using 2.187 data inputs, with 80% (1.576 data points) allocated
for training and 20% (394 data points) for testing. The statistical results
for RMSE, MAPE, R?, and MBE were 0.0048380, 0.468077, 0.999943,
and 0.000369, respectively, indicating the accuracy of the test. The
primary goal of these predictive models is to reduce the number of tests
required in future drying processes. Additionally, it will facilitate the

prediction of various other parameters within the drying system.
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1. Introduction

The Lotka-Volterra Model (Lotka, 1926) was the first model of a
Predator-Prey Model. This model investigates the interaction of at least
two living things in their shared environment. As a result of this
interaction, the species known as the Predator survives by preying on
other living things known as prey. The model has some parameters which
govern the birth and death rates of these creatures. The model has been
studied in a variety of areas, including complex system behavior, loss of
stability over time, and limit cycles exhibiting structural stability (Gléria
etal., 2001). There are some stability issues with the model (Gléria et al.,
2001) since it is not a model that accurately reflects reality. The first
Predator-Prey model was created using shark (prey) and fish (prey)
species to calculate population densities (Volterra, 1926). Lotka-Volterra
model has inspired many studies and serves as the foundation of the
ecological process. Its characteristics such as limit cycles, Hopf
bifurcations, and chaotic behavior have been observed (Han and Liu,
2011; Ruan, 2009). Kerner (Kerner, 1964) has demonstrated that the
Lotka-Volterra model (LVM) accepts the Liouville theorem and a
universal integral of motion. Goel, Maitra, and Montroll (Goel et al.,
1971) investigated such interacting population models as an extension of
Kerner's work. The parameters specifying the dynamic system in the
Lotka-Volterra type model, on the other hand, are given on the basis of
groups rather than individuals. Kimura (Kimura and Weiss, 1964)
developed 'the stepping stone model' method in population genetics to
investigate the reduction of genetic correlation with distance in a

geographically structured population. While Boshan and Jiejie(Chen and
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Chen, 2012) examined the structure of a rate-dependent dynamic
predator-prey model discretized using the Euler method and the Central
Multilayer Space Theorem for difference equations, Zhang and Boshan
(Zhang et al., 2014) investigated the biological and economic systems of
the discrete-time predator-prey model. Ghaziani, Govaerts, and Sonck
(Ghaziani et al., 2012) discovered the conditions that must be met for a
functional Holling-type discrete system to be stable at three equilibrium
points. These studies have revealed that the discrete prey-prey system
has more dynamic behaviors. The Hopf Bifurcation Theorem may be
used for the periodic steady-state solution of the models (Xu et al., 2011).
Tan and Bora (Korkmaz Tan and Bora, 2019) examined the dynamic
behavior of discrete predator-prey systems and found the most
appropriate behavior in their studies by performing parameter
adjustment studies on the developed model. The ecological balance must
ensure the continuation of the predator-prey system modeled by their
research, as it is in reality, without extinction of the species. That’s why
accurate predator-prey models are needed.

Artificial Neural Networks is a parallel and distributed processors
that's designed to imitate the working principles of a simple nervous
system or the human brain. The learning process in artificial neural
networks occurs with the adjustment of the weights of the synaptic
connections between cells to achieve the desired goal (Luger, 2005). The
use of Artificial Neural Networks is common in solving complex system
problems that traditional algorithms or mathematical formulas are unable
to calculate (Russell and Norvig, 1995). Information or algorithms are

not precise in Artificial Neural Networks; experience is needed and used
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to achieve the desired success. Various learning algorithms are used to
provide the necessary experience.

Canada Lynex has dramatic fluctuations in population, following
snowshoe hare populations to a peak, then crashing. Lynex Population in
Canada is in decrease and it is under protection. That’s why it has become
a hot topic in the last decades (Stenseth et al., 1997; Tyson et al., 2010;
Yan et al., 2013). Canadian Hares and Lynex Population data collected
in from 1850 to 1950 is available on the net (Tan and Bora, 2020). The
actual prey-predator system is more complex than the one predicted by
the Lotka-Volterra model and better population models than the heuristic
Lotka-Volterra model is needed such as agent-based models. However,
such models are computationally intensive and time-consuming
(Korkmaz Tan and Bora, 2019; Tan and Bora, 2017, 2020). An artificial
neural network is either a circuit or a program inspired with biological
neurons. They are able to learn, recognize patterns, classify, predict data
(Haykin and Network, 2004; Liang and Bose, 1996). They are able to
predict the behavior and output of dynamic models (Bandyopadhyay and
Chattopadhyay, 2006; Martin et al., 1995; Pan and Duraisamy, 2018;
Ramirez-Beltran and Montes, 2002; Xiao, 2017). They have been used
successfully to predict population sizes (Benzer, 2014; Folorunso et al.,
2010; Hamadneh, 2018; Lindstrom et al., 1998). They can also be used
to predict prey and predator populations (Benzer, 2014; Folorunso et al.,
2010; Hamadneh, 2018; Merilaita, 2007). Population cycles of
mammals may be ratio dependent (Akcakaya, 1992) and an ANN can
include such a dependency easily during training even though it is not

expressed explicitly. Another advantage of an ANN model is that once
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trained an ANN model runs quicklier than an agent-based population
model. In this study, first, it is shown that a Lotka-Volterra model is not
sufficient to model the Canadian Hares and Lynex Population data
collected from 1850 to 1950 and, then, ANN models are used to predict
the data, and the ANN models for the populations are compared. The
Artificial Neural Networks are trained with the Levenberg-Marquardt
method using the MATLAB program and its Neural Net Fitting toolbox.
The ANN models’ inputs are chosen by taking inspiration from the
Lotka-Voltera model.

The paper is arranged as the follows. In the second section, the
Lotka-Volterra equations in continuous time and discrete time are given.
In the third section, Hares and Lynex Population data from 1850 to 1950
is presented. The data is used to find the parameters of Lotka-Volterra
equations in discrete time using the least-squares method in the fourth
section. An ANN model is suggested for each the population prediction
in the fifth section and also selection of input and output variables for
ANN, selection of number of ANN layers, ANN training and evaluation
of prediction results are made. Its population prediction results are given
and evaluated in the sixth section. The population predictions of the ANN
models and the Lotka-Volterra model are also compared in the sixth

section. The paper is concluded with the last section.

2. Material and Method

2.1. Lotka Voltera Equations

The structure of the Lotka-Volterra model, which has two
populations, is such that the prey species survives by eating the predator

species. Its model can be explained in this section. If no predator
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population exists in the environment, the increase in prey population is

calculated using the following equation:

%:ax, for a>0. 1)
dt

If there is no prey population in the environment, the predator
population decline is calculated using the following equation:

d
dt

=-dy, for d>0. (2)

If the species are in the same environment, they will encounter
each other, and their growth and decline rates will change. The rates of
increase and decrease vary depending on the x and y values. The number
of prey decreases at a rate of bxy for b>0 and the predator population
increases by cxy for ¢>0 in this case. Then, the set of equations, which
are called Lotka-Volterra equations, for calculating the rate of change of

the prey and predator numbers describing a Lotka-Volterra system in

continuous time are given below.

dx

T = ax —bxy

. (3)
Y cxy —dy

dt

where x and y are the state variables presenting prey and predator
populations respectively, t is time, and a, b, ¢, and d are Lotka-Volterra
system parameters, which are positive real numbers describing
interaction of the two species.

Ordinary differential equations, difference equations, and partial
differential equations are used to create mathematical models. These

equations, which are dynamic systems, are divided into two categories:
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Discrete and continuous.  When modeling continuous systems,
differentiable equations are used. Discrete systems are modeled with
difference equations. Lotka-Volterra model is a continuous system.
Lotka-Volterra systems are used to study the dynamics of interacting
populations. Some prey-predator systems can also be more complex than
the described with the Lotka-Volterra system and agent-based models
can be needed for modeling as done in (Korkmaz Tan and Bora, 2019;
Tan and Bora, 2017, 2020). Just four parameters, a, b, ¢, and d, may not
be sufficient to model a prey-predator system. The rates of change of
both predator and prey populations can be considered as functions of

both predator and prey populations.

X'(t) = f,(x(t), y())
y'(t) = f,(x(t), y(t) 4

For Lotka-Volterra equations, the functions of Eq. (4) are given

as

f,(x(1), (1)) = ax—bxy

f, (x(t), y(t)) = cxy —dy Q)

f.(x(), y@®))and f,(x(t), y(t)) might be more complex than the bilinear

functions in Eq. (5) as in (Yan et al., 2013)].

Let

dx

u=" (6)

and



31 | MUHENDISLIK BILIMLERINDE GUNCEL ARASTIRMALAR VE DISIPLINLERARASI
UYGULAMALAR

dy
_dy 7
V= (7

Then,

u:%:ax—bxy=ax—bz
dt

‘ ®)
v=—y=cxy—dy=cz—dy
dt

Lotka-Volterra system of two species in discrete time can be
derived as the follows. The finite difference method can be used to obtain

the rates of change of Lotka-Volterra equations approximately:

_ X[k +1] - x[K]

ulk] = ax[k] - bx[K]y[k]

- 9)
vIk]= M = ex(k]y[k] — dy[k]

S

where k is an integer number showing the k" data point and T, is

the sampling time.

A microcontroller-based emulator circuit of Prey-predator system
of Lotka-Volterra equations has been made with ARM microcontroller
education board in (Karakulak et al., 2021). Using Euler method and the
Lotka-Volterra system parameters, the Lotka-Volterra equations in

discrete time can be solved as done in (Karakulak et al., 2021) as:

X[k +1] = X[k]+T.u[k] (10)
yIk +1] = y[K]+T,v[K]
X[k +1] = x[k]+T, (ax[k] - bx[K]y[K])

11
ylk +1] = y[k]+T, (ex[k]y[k] - dy[k]) )
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The prey and predator number of the Lotka-Volterra equations in
the next step can be predicted as:

X[k +1] = (1+aT, )x[k] - b T X[k]y[k]

ylk +1] = cTx{k]y[k]+ A - dT,) y[K] (12)

The discrete-time model is used in the fourth section for simulation
of the Lotka-Volterra system.

2.2 Hares and Lynex Population of Showshoe Region From

1850 to 1950

Snowshoe Hares and Canadian Lynex Population from 1850 to
1950 is taken from (https://www.chegg.com) and it is shown in Figure 1.
Lynex Population vs. Hares Population graphic plotted for the data
shows that the system is not in steady-state or does not have a phase-
portrait or a limit cycle. The phase-portrait of the data which is very

complex and hard to describe is shown in Figure 2.

Figure 1. The data taken from (Stenseth et al., 1997).
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Figure 2. Lynex Population vs. Hares Population.

2.3 Curve Fitting of Hares and Lynex Population

In this section, the parameters of the Lotka-Volterra system are
obtained with curve-fitting using the population data taken from
(https://www.chegg.com). The following transformation of the variables

are made. Let z and z, defined as:

2=y (13)

2, =X Y (14}
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For the least squares curve-fitting method, the data points are
traditionally written using sub-indexes. Therefore, the following
equalities are true:

x[k] = x,

yIkl =y, (15)
z[k] =z,

There are two equations to be curve-fitted. Each equation has two
parameters to be found. The sum of the squares of the error of the first
equation of Eq. (8) is given as

kN

Sp = (u —ax +bz, )’ (16)

k=

[:N

To minimize the Eq. (16), its derivative by respect to a is

calculated:
oS, ‘&
E:EZ(—Xk)(uk—axk+bzk):O (17)

By rearranging the Eq. (17), the following equation is obtained:
k=N k=N k=N
alef_bZ(szk):Z(xkuk) (18)
k=1 k=1 k=1

To minimize the Eq. (16), its derivative by respect to b is

calculated:
oS, &
E:EZ(zk)(uk—akaLbzk):O (19)

By rearranging the Eq. (19), the following equation is obtained:
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k=N k=N k=N
az (szk)_bzzlf :Z(Zkuk) (20)
k=1 k=1 k=1

Eq. (17) and Eq. (19) can be written as a linear equation system:

k=N k=N k=N
XE X 2 a X, Uy
k=1 k= k=1
k=N k=N |:_b} | k=N (21)
Uz, ZE Z U,
k=1 k=1 k=1

SIS k=N
a Z Xy Z Xy 2y Z X, Uy
k=1 k=1 k=1
|:—b}: k=N S k=N (22)
Zukzk Z Z, Zu,
k=1 k=1 k=1

The sum of the squares of the error of the second equation of Eq.

(8) is given as

k=N
Sy = D (v —cz, +dy,) (23)

k=1

To minimize the Eq. (23), its derivative by respect to c is

calculated:
oS, kN
=" kz:;‘ 2(-z,) (v, —cz, +dy, )=0 (24)

By rearranging the Eq. (24), the following equation is obtained:
k=N k=N k=N
CZ Zf—dZ(yka)ZZ(Zka) (25)
k=1 k=1 k=1

To minimize the Eq. (23), its derivative by respect to d is

calculated:
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oS LS
a—;’:ZZ (yk)(vk_czk+dyk):o (26)
k=1

By rearranging the Eq. (20), the following equation is obtained:

k=N K=N K=N
CZ yka_dZYIf :Z(kak) (27)
1 =] k1

Eq. (25) and Eq. (27) can be written as a linear equation system:

K=N
Y Zg ys c ZYka

= k=1 k=1

A AR (8)
Z, 2 Y szvk

=] =] =]

k=N S k=N
c Y Zi Z Yi z YiVi
k= k=1 k=1
{—d} K=N k=N k=N (29)
2
Z z Z Yy Z,Vy
k=1 k=1 k=1

The a, b, ¢, and d parameters of the Lotka-Volterra equations

obtained using least-squares method are given in Table 1.
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Table 1. The parameters of Hares and Canadian Lynex Lotka-Volterra system

a 0.0997
b 0.0027
c 8.4922¢-04
d 0.0489

The Lotka-Volterra discrete time system derived in the second
section is simulated in MATLAB™ program using Euler method in
discrete time domain. The parameters given in Table 1 are used for the
simulations. The prey and predator populations obtained with the
discrete-time simulation and the data given in (https://www.chegg.com)
are shown together in Figures 3 and 4. The plots show that the prey and
population data supplied in (https://www.chegg.com) deviates from the
actual Lotka-Volterra model, i.e., the Lotka-Volterra model is unable to
track the data given in (https://www.chegg.com) and misses the actual
prey-predator dynamics. It has a lower frequency than the data in
(https://www.chegg.com) for both prey and predator populations. LSM
may be behaving as if a low pass filer due to the derivative part and that’s
why it is missing the high frequency dynamics. Lotka-Volterra model is
not sufficient to accurately model the data. Perhaps, a modified Lotka-
Volterra model may be needed. In the next section, an ANN model is
made and used to model the data. The plot of the Lynex Population vs.
the Hares Population obtained by the simulation is smoother than the one
given by the data as seen in Figure 4. It can also be said that a limit cycle
does exist for the simulations. However, the simulation results cannot

predict the actual data accurately in both Figures 3 and 4.
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Figure 3.

Lynex Population™ 1000

a) x(t) and b) y(t) state variables with respect to time.
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Figure 4. Lynex Population vs. Hares Population for the actual data in

(https://www.chegg.com) shown in blue and the Lotka-Volterra model obtained for

the parameters given in Table 1 shown in red.

3. Research Findings and Discussion

Considering the data in the previous section, it is hard to model

such system. ANNSs can be trained to predict the system behavior since

ANNSs can be used for curve-fitting successfully (Haykin and Network,
2004; Liang and Bose, 1996). In this section,

ANN models of the predator and prey system are developed. Since

it is shown in the previous section that Lotka-Volterra equations are not


https://www.chegg.com/
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sufficient to model the system in discreet time, instead the Eq. (12), the

following functions can be assumed:

X[k +1] = f,(x[k], y[k])

30
ylk +1] = £, (x[k], yIk]) ¢0)

where x[K] is the ki data point of the predator (lynx) population
and y[Kk] is the k" data point of the prey (hare) population.

Eq. (30) means the numbers of prey and predator in next step is
dependent on the numbers of prey and predator in current step. A similar
model is also used in (Stenseth et al., 1997). Figure 5 represents the
predator-prey models examined in this study. First, the population of
both the prey and the predator in the present time step is fed as inputs to
the ANN system to obtain the populations of the prey and the predator
in the next time step. When two ANNSs for Eqg. (30) shown in Figure 5.3,
one for the prey and the other for the predator, are trained, they have not
provided good results unfortunately. That’s why another ANN model
shown in Figure 5.b is considered. Reviewing the Eq. 10, it can be
assumed that the population of the prey not only depends on the predator
but also its derivative with respect to time or its difference in discrete

time as

e, [K] = X[k +1] - X[K]

31
Xk +1] = f,(x[k], y[k].e, [k]]) Gb
Similarly, the following can be written for the predator model:
k]=y[k +1] - y[k
e, [k]= y[k +1] - y[k] (32)

ylk +1] = f,(x[k], y[k].e, [k]])
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Such a model has three inputs and one output for each ANN model.
When the prey and the predator ANN models are developed further, the
following model has also been obtained. The ANN models in Figure 5.b
can be combined to have the same inputs and two outputs as shown in

Figure 5.c and such an ANN model is described as

{X[k +2] (33)

y[k + 2]} = f (x[K], y[K], X[k +1], y[k +1])

However, the performance of the ANN given in Figure 5.b has a
lower performance than the ANNs shown in Figure 5.c. That’s why the
results of the ANNs given in Figure 5.c is given in this study due to space

considerations.
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Figure 5. Conceptual ANN block diagrams of the Prey-Predator System.
There are many programs that can be used for artificial neural
networks. The Neural Neural Network Toolbox (NNTool) is developed

for the MATLAB™ program and offers algorithms, pre-trained models

and applications to create, train, visualize and simulate shallow and deep



MUHENDISLIK BILIMLERINDE GUNCEL ARASTIRMALAR VE DISIPLINLERARAS!
UYGULAMALAR | 42

neural networks. NNTool toolbox of MATLAB is used to predict the
Hare and Lynx populations in this study. Inputs and targets in the training
data are defined in the Neural Net Fitting application available in
NNTool as shown in Figure 6.

The ANN block diagram of the Prey-Predator System and the
selection of the number of hidden layer neurons are shown in Figure 7.
The ANN has only one hidden layer as shown in Figure 7. In order to
reduce the error and obtain the best results, the number of neurons in the
hidden layer is set to 10.

In the ANN, the sigmoid activation function is used in the hidden
layer and the linear activation function is used in the output layer. In
NNTool, Levenberg-Marquardt (LM) algorithm is chosen for calculating
the weights. The fact that the training takes place in a fast and stable way
compared to other algorithms has been the reason for choosing this
algorithm. Then, information such as Input (input), Target (actual
output), data acquisition method (matrix) is selected and it is determined
what percentage of the collected data would be used for training,
validation and testing as shown in Figure 8. During the study, these ratios
has been changed to achieve better results.

In this study, a total of 6 columns and 88 rows of data taken from
(https://www.chegg.com), 2 datasets are used for training of the ANN
model in Figure 6. Therefore, the selected network has 4 inputs and 2
outputs. Each 2-column input dataset contains data of the same species
for 2 consecutive years. The data has been divided into the training, test
and validation sets as shown in Figure 8. 62 of the data (70%) are used

for training, 13 of them (15%) are used for test and 13 of them (15%) are
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used for validation. The datasets are given as inputs and the ANN is
trained to obtain the predicted dataset as output. The selected ANN has
been trained with the training dataset and, then, its performance is

examined with validation and test datasets.

) Neural Network Fitting Tool (nftool)

5 Select Data
( What inputs and targets define your fitting problem?

Get Data from Workspace

Summary
Input data to present to the network Inputs ‘inputHL' is a 88x4 matrix, representing static date: 88 samples of 4
B Inputs: inputHL » elements.

L R G GG Targets ‘outputHL is 3 88¢2 matr, representing static data: 89 samples of 2
@ Tergets: outputHL v elements.

Samples are: ) [m] Matrix columns @ [E] Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

B To continue, dick [Next],

& Meural Network Start 1 Welcome @ Back 5 Next @ Cancel

Figure 6. Input and target selection of the predator (lynx) and the prey (hare) model
in NNTool.

- Fating etk hddan et
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Figure 7. ANN block diagrams of the Prey-Predator System.
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Figure 8. Training of the Predator and the Prey ANN Model in Neural Network
Fitting Tool of Matlab.

Figure 9 shows that predicted prey and predator numbers obtained
by the ANN, which has completed the training, reflect the real values.
The predicted data is pretty close to the actual data taken from
(https://www.chegg.com), Comparing Figures 3 and 9, it can be seen that
the ANN models make better predictions than the Lotka-Volterra model.

MSE (Minimum Square Error) and R (Regression) results seen in
Figure 9 are obtained. Table 1 shows the results of MSE and R in the

prey-predator populations.

Table 1. MSE (Minimum Square Error) and R (Regression) results

MSE R
Training 155,02775e-0 9,13387e-1
Validation 155,68447¢-0 9,37853e-1

Testing 221,35751e-0 8,40404¢-1
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In the data set used the variation of the interaction between
populations over time is examined in prey-predator models. For
example, an increase in the predator population leads to a decrease in the
prey population. A decrease in the prey population will lead to a decrease
in the predator population. Since the prey population will have difficulty
in finding food. This situation is shown in Figure 1. The main purpose of
the prey-predator models is to prevent extinction of their populations.
The aim is to ensure the continuity of ecology. All predictions that prey
and predator do not go extinct are assumed to be correct for ecology. The
models given in Figure 5 are trained using the ANN algorithm, which is
a deep learning method. The estimation results obtained by the models
shown in Figures 5 (b) and 5 (¢) are compatible with the actual data. In
addition, the model that produces the closest result to the "Snowshoe
Hares and Canadian Lynex Population" dataset, which consists of real
data, is the one given in Figure 5 (c). Therefore, the data obtained from
the model shown in Figure 5 (c) is used after that in this study. In Figure
9, the prediction data obtained by the ANN algorithm is shown separately
for the prey and the predator in the Snowshoe Hares and Canadian Lynx
Population Dataset When Figure 9 is examined, it is seen that the
prediction is very close to the real data.

The results of regression are analyzed in order to test the
consistency of estimations, and as shown in the graphs for Hares and
Lynx in Figure 10, a linear relationship has been observed between the
predictions obtained and the actual values, which is 90.67% as shown in
Figure 10. The ANN training results are also evaluated using regression

and given in Table 2.



MUHENDISLIK BILIMLERINDE GUNCEL ARASTIRMALAR VE DISIPLINLERARAS!
UYGULAMALAR | 46

Lynx Data-ANN Lynx Data

(a)

Harc Data-ANN Ifare Data

1 A fr ~ 1 —Hare

(b)

Figure 9. a) Lynex population data taken from (Yan et al., 2013) in blue and ANN
population estimation of Lynex in red and b) Hare population data taken from (Yan et

al., 2013) in blue and ANN population estimation of Hare in red.

Table 2. The ANN training results for the Lynex and Hares populations from 1850 to
1950.

Training Validation  Testing Hidden Training Validation  Testing Total
Data Data Data Neuron Regression Regression Regression Regression
Distribution Distribution Distribution Numbers R’ R? R? R?

(%) (%) (%) (%)

15 15 70 10 0,834276  0,879568  0,706228 2,63076
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Figure 10. Relationship Between Estimated Values (Output) Obtained by the ANN
and Actual Observation Values (Target)

The hare and lynx populations’ MSE values obtained in each
iteration during the training of the ANN are given in Figure 11
respectively. These curves in Figure 11 show that the training and
validation error vectors follow a similar course throughout the training
iterations. Thus, it can be concluded that there is no overfitting. As can
be seen in the figure, the weight and threshold values that minimize the
MSE for the validation set has been obtained in the 9™ iteration and the

best weight and threshold values were obtained.
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Best Validation Performance is 155.6845 at epoch 9
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Figure 11. Error Performances for Training and Validation Sets (a-lynx, b-hare)

The error histogram of the ANN architecture given in Figure 12 is
obtained to examine the network performance. The training area is
shown in blue, the validation area is shown in green, and the testing area
is shown in red on the histogram. The histogram shows that most of the

errors rise around 10%.

Error Histogram with 20 Bins

—/1 Training
40+ [ alidation |4
T Test

Zero Error [

Instances

O]
© M AN o
L A =t
- @ = =

R
]
8 8

Errors = Targets - Outputs

Figure 12. Histogram Chart of the Errors in the predictions obtained (a-lynx, b-hare)
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To evaluate the accuracy of the ANN prediction results, the
following formulas and their definitions are used;

MAPE (Mean absolute percentage error) is described as

P4

T arget, —Output, |

MAPE ~100 %" ;rg et (34)
where N is the number of the data points.
RMSE (Root-mean-square error) is described as
i=N 2
(T arget, —Output; )
RMSE = {-=L N (35)

R’ (The correlation) is the fitting coefficient used to measure the

accuracy of the model. The correlation coefficient is equal to the square
of R;

R2_1_ SSerror (36)
SStotal
where
i=N
SSerror = > (T arget, - Output, )’ (37)
i=1
and
i=N
SStotal = > (T arget, - T arget,, )2 (38)

=

Lewis classify ANN models as the follows in (Lewis, 1982):

e Models with a MAPE below 10% are 'very good'.

e Models with a MAPE between 10% and 20% are 'good'.

e Models with a MAPE between 20% and 50% are 'acceptable’.
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e Models with a MAPE above 50% are 'very good'. classified as
'wrong and inaccurate.

A low MAPE value, 24.79%, for lynx is obtained and given in
Table 3 indicate that the deviation between the actual data and the
forecast data is small. However, MAPE value for hare is 65.63% and,
according to Lewis, this value is inaccurate. The accuracy of the ANN

prediction can be seen in Table 3.

Table 3. ANN performance for the data of Snowshoe Hares and Canadian Lynex
Population from 1850 to 1950.

Model Output The ANN Performance

Parameter MAD MSE MAPE RMSE R?

Lynx 4,07611 36,41975 24,79% 6,034  0,9675985
Hare 9,07074 133,8824 65,63% 11,57  0,9212095

As aresult of the predictions obtained from the ANN, the following

comments can be made:

e In ANN models, the best prediction success was obtained for
the Lynx population value, also the lowest prediction success
was obtained for the Lynx population value.

e The ANN predicts the species’ populations more accurately than
the Lotka-Volterra model does.

e According to Lewis, the model must be improved more

considering hares population.

4. CONCLUSIONS
In this study, first, a discrete model of the Lotka-Volterra equations
has been derived and, then, a few ANN models of a prey-predator system

are made considering a discrete phenomenological model and choosing
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its system inputs. The ANN model, which gives the best results amongst
them, is used for the prediction of the populations of the Hares and the
Lynex species in Canada. A maximum % error of -1.67 has been obtained
for the prey-predator with the ANN model. As a result, it can be said that
ANN provides a powerful tool for the prediction of prey and predator
populations.

It is shown in this study that the ANN can predict Lynx and Hares
populations in Canadian Snowshoe region with less error than the Lotka-
Volterra model gives. The ANN model predicts the trend of the species
better than the Lotka-Volterra model. The ANN model predicts the
maximum populations of both of the species well. However, it predicts
the maximum populations with a very big error. Perhaps, using nonlinear
ANN input functions the error can be decreased.

As future works, we make the following suggestions. The balance
in population density between species of prey-predator model can be
examined, the future populations of the species can be predicted, and the
method given here can be extended to more than two coupled species
with more complex relationships such as gross, sheep and wolf system
as done in (Tan and Bora, 2017, 2020) or more complex systems using
an ANN or ANNs. Such an ANN model perhaps can be improved for
more accuracy for several interacting species by using other ANN
topologies such as convolutional neural networks. The effect of the initial
populations on the future species’ populations can also be investigated
easily with such an ANN model. Similar ANN models can also be used

for education and studies such as extinction, over-population, steady-
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state populations, etc. The effect of the number and the time delays of

the ANN inputs on its performance may also be examined in the future.
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1. Giris

Istanbul giiniimiizde 15 milyonu asan niifusu ve hizla biiyiiyen
kentsel yapisiyla, su yonetimi agisindan biiyiik zorluklarla kars1 karsiya
kalan mega kentlerden biridir. Sehirdeki su arzi biiyiik ol¢lide yiizey
sularina dayanmakta ve yeralti sularinin katkisi1 ihmal edilecek kadar
azdir (Akbas, 2005). Istanbul'un su ihtiyacinin yaklasik %98' géller ve
barajlar gibi yiizeysel su kaynaklarindan karsilanmaktadir, bu da sehrin
su kaynaklariin yenilenme siirecinde dogrudan yagis miktarina bagiml
olmasina neden olmaktadir. Bu durum, su arzinin siirdiiriilebilir
yonetiminin kontrol altinda tutulmasini daha da zorlagtirmakta ve olasi
su krizlerine acik hale getirmektedir (Turoglu, 2019). Sehirdeki mevcut
su altyapisinin eski ve yetersiz olmasi, su kayiplarini artirarak yonetim
stratejilerinin etkinligini zorlagtirmaktadir. Su kacagi oranlarinin yiiksek
olmasi, 6zellikle suyun sehir geneline verimli bir sekilde ulastirilmasinda
onemli zorluklar dogurmaktadir (Nalici ve Akbas, 2022). Ayrica,
Istanbul'un su kaynaklarinmn bir kismimin sehir disindan getirilmesi
(6rnegin Melen Cay1 Projesi) tasimacilikla ilgili ek maliyetler ve teknik
sorunlar olusturmaktadir (Yilmaz ve ark.., 2020).

Su yonetimi sorunlarinin baginda ise sehirdeki altyap: eksiklikleri
ve su kaynaklarmin smirli kapasitesi gosterilebilir. Ozellikle 2007-2008
ve 2013-2014 yillar arasinda yasanan kuraklik donemleri, su arzindaki
kirilganlig1 acikga ortaya koymus ve suyun yonetiminde daha yenilik¢i
ve siirdiiriilebilir yaklasimlarin gerekliligini glindeme getirmistir (Y1ldiz,
2021). Ayrica, niifus artis1 ve ekonomik biiyiimenin etkisiyle birlikte, su
talebi hizla artmaktadir ve mevcut kaynaklarin bu talebi karsilamasi

zorlagsmaktadir. Istanbul diizenli su dagitilan yaklasik 7 milyon aboneye
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sahip olup, suyun biiyiik bir kismi ylizeysel kaynaklardan
saglanmaktadir. Ancak bu yiizeysel kaynaklar genellikle yagis rejimine
bagli olarak degisen kapasiteye sahip oldugu icin, su yoOnetimi
stratejilerinin ¢ok boyutlu bir sekilde ele alinmasi gerekmektedir
(Boudhaouia ve Wira, 2021).

Istanbul'un niifusu, 2000'li yillarin basindan bu yana hizhi bir
sekilde yiikselmis ve bu yiikselise paralel olarak su tiiketimi de 6nemli
olgiide artmustir. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) verilerine gore,
Istanbul'un niifusu her yil ortalama %2 oraninda artmakta, bu da su
talebinin de siirekli olarak artmasina neden olmaktadir. Giinlik su
tikketimi, 6zellikle yaz aylarinda sicakliklarin artmasiyla birlikte yiiksek
seviyelere ulagsmaktadir (Turoglu, 2019). Bunun yani sira sanayilesme ve
kentsel yayilma gibi faktorlerinde su tiikketim oranlariin artmasina yol
act1g1 sdylenebilir. Ayrica Istanbul'un su talebi yalnizca hanelerle siirh
kalmayip endistriyel ve tarimsal faaliyetlerin de su kaynaklar
iizerindeki baskisini artirmaktadir (Saplioglu ve ark., 2017). Ozellikle
yaz aylarinda artan turizm faaliyetleri de su tiiketimini 6nemli Olgiide
etkilemekte ve mevcut su kaynaklarinin yoOnetimini daha da
zorlastirmaktadir.

Iklim degisikligi, istanbul'daki su ydnetimi acisindan énemli bir
risk faktoriidiir. Kiiresel 1sinmanin etkisiyle yagislarin miktart ve
dagiliminda diizensizlikler meydana gelmekte, bu durum su
rezervuarlarinin yenilenme siireglerini olumsuz yonde etkilemektedir
(Wijesiri ve ark., 2020). Ozellikle son yillarda gézlemlenen asir1 sicaklik
artiglart ve azalan yagis miktarlari, sehrin su kaynaklarimin gelecekte

stirdiiriilebilir bir sekilde yoOnetilmesini tehlikeye sokmaktadir. 2014
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yilinda yasanan siddetli kuraklik, Istanbul'un su rezervuarlarindaki
doluluk oranlarimin %16'lara kadar diismesine neden olmus, bu da
sehirde su kitlig1 riskinin ne kadar ciddi boyutlara ulasabilecegini
gostermistir (Y1ldz, 2021). Uzun vadeli iklim projeksiyonlart gelecekte
daha sik ve siddetli kuraklik dénemlerinin yasanabilecegini 6ngérmekte,
bu da su yonetimi politikalarinin yenilenmesini zorunlu kilmaktadir
(Yilmaz ve ark., 2020).

Su yonetimi ve tahmin modelleri iizerine yapilan ¢alismalarda,
genellikle zaman serisi analizleri ve makine Ogrenmesi yontemleri
kullanilarak su arz1 ve talebi tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. (Nalici ve
Akbas, 2022), Istanbul’un baraj doluluk oranlar1 igin ARIMA ve Ussel
Diizgiinlestirme gibi zaman serisi modellerini kullanarak gelecekteki su
arzini tahmin etmis ve bu siirecte iklim degisikliginin etkilerini dikkate
almistir. Benzer sekilde, (Yilmaz ve ark., 2020) calismasinda, giinliik su
rezervuar seviyelerinin ge¢mis verilerine dayanarak cesitli tahmin
modelleri  gelistirilmis ve kurak donemlerin olas1t etkileri
degerlendirilmistir. Literatiirde yapay sinir aglart (ANN), destek vektor
makineleri (SVR) ve XGBoost gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin
su tiiketimi ve yagis tahminlerinde kullanim1 da yaygindir (Firat ve ark.,
2009; Kesornsit ve Sirisathitkul, 2022; Shan ve ark., 2023). Yapay zeka
ve makine Ogrenmesi yontemleri yalnizca su yonetimi degil, aymi
zamanda tip (Efe ve Ozsen, 2022; Efe ve Yavsan, 2024; Orhan ve
YAVSAN, 2023), sanayi (Efe ve ark., 2021) ve finans (Henrique ve ark.,
2019) gibi bir¢ok farkli alanda da yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu

modellerin, geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla daha dogru ve
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giivenilir sonuglar sundugu ¢esitli calismalarda gosterilmistir (El Bilali
ve ark., 2023).

Mevcut ¢aligmalar genellikle su tiiketimi ve yagis tahminlerini ayr
ayr1 ele almig ve bu iki veri setinin birlikte degerlendirildigi arastirmalar
ise sinirl sayidadir. Bu galismanin temel amaci Istanbul'un su tiiketimi
ve yagis verilerini kullanarak, gelecekteki su talebi ve su kaynaklarinin
durumu hakkinda daha dogru ve kapsamli tahminler sunmaktir. Bu
dogrultuda su tiiketimi ve yagis verileri birlikte analiz edilip, her iki veri
setine dayali tahmin modelleri olusturulmustur. Calismada Linear
Regression, Support Vector Regression (SVR) ve XGBoost gibi makine
ogrenmesi yontemleri kullanilarak ge¢mis verilerden faydalanilmis ve
her iki degiskenin gelecekteki egilimlerini dngérmek hedeflenmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Seti

Veri seti, Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi (IBB) Acik Veri
Portali'ndan elde edilmistir ve Istanbul’un on biiyiik barajina diisen
giinlik yagis miktarlart ile sehrin giinliik su tiketim miktarini
kapsamaktadir. Veriler, Sekil 1 ve Sekil 2°de gosterilmektedir. Barajlara
diisen yagis verileri kilogram/metrekare (kg/m?) cinsinden Ol¢lilmiis
olup Omerli, Darlik, Elmali, Terkos, Biiyiikgekmece, Sazlidere, Alibey,
Kazandere, Pabucdere ve Istirancalar barajlara ait ayr1 ayr verilere
dayanmaktadir. Veri setinde ayrica, Istanbul’un genel su tiiketim
miktarlar1 da yer almakta olup, giinliikk bazda metrekiip/giin (m?/giin)
cinsinden raporlanmistir. Asagidaki Tablo 1 veri setindeki ilk 5 gézlemi

sunarak yagis ve su tiiketim verilerinin genel yapisin1 gostermektedir.
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Tablo 1. Veri setindeki ilk bes gdzlem: Istanbul'da giinliik yagis ve su tiiketimi

Tarih Toplam Yagis (kg/m?) ’(rl:::;g::g
01.01.2011 0 2096199
02.01.2011 8.4 2214668
03.01.2011 121.45 2092441
04.01.2011 38.24 2096199
05.01.2011 4.82 2214668

Tarih

Sekil 1. Toplam yagis verisi (2011-2024)

le6

| —— Tiketim

2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Tarih

Sekil 2. Tiiketim verisi (2011-2024)
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2.2. Zaman Serisi Ayristirma (Decomposition)

Zaman serisi ayristirma (decomposition), bir zaman serisinin daha
basit bilesenlere ayrilarak analiz edilmesini saglayan bir yontemdir. Bu
yontemde bir zaman serisi genellikle {i¢ ana bilesene ayrilir: trend,
mevsimsellik (seasonality) ve artik (residual). Bu bilesenlerin ayr1 ayri
incelenmesi, verideki farkli davranislarin daha iyi anlasilmasina ve
modellerin performansinin artirilmasina yardimei olur (Ribeiro ve ark.,
2021). Uygulanan yontem dogrultusunda formiil asagidaki gibi ifade
edilebilir:

=T+ S; + R; Q)

Burada:

Y; zaman serisinin belirli bir zamandaki (t) gdzlemini temsil eder
(6rnegin, toplam yagis veya su tiikketim miktart).

Trend (T;), zaman serisinin genel egilimini temsil eder ve verideki
uzun donemli degisiklikleri gosterir. Trend, veri setinde belirgin bir artis
veya azalis egilimi varsa bu egilimi ortaya koyar. Ornegin, bir sehirdeki
su tiiketimi yillar i¢inde stirekli artis gosteriyorsa bu artis trend bileseni
olarak degerlendirilir.

Mevsimsellik (S;), veride diizenli araliklarla tekrar eden kisa
donemli dalgalanmalar1 ifade eder. Ornegin, yagis miktarlarinin yiln
belirli aylarinda artig veya azalis gostermesi mevsimsel bir davranistir.
Mevsimsellik bileseninin belirlenmesi, verideki bu dongiisel yapilar
ortaya ¢ikararak tahmin modellerinin dogrulugunu artirabilir.

Artik bileseni (R;), zaman serisinde trend ve mevsimsellik bilesenlerinin
cikarilmasindan sonra kalan ve rastgele dalgalanmalar1 ifade eden

kisimdir. Bu bilesen, verideki giiriiltii veya beklenmedik olaylarin
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etkilerini igerir. Artik bileseninin analiz edilmesi, modelin hata paymni
anlamak ve tahminlerin dogrulugunu degerlendirmek i¢in dnemlidir.

Bu ¢alismada kullanilan Decomposition yOntemi yagis ve su
tiketimi verilerinin trend, mevsimsellik ve artik bilesenlerine
ayrilmasini saglamis ve bu sayede verilerin daha ayrintili bir sekilde
analiz edilmesine olanak tanimistir. Yagis ve su tiiketimi verilerinin

ayristirllmis bilesenleri Sekil 3 ve Sekil 4'te gosterilmistir.

—— Toplam Yagis - Trend

140 4
120 4
100

80

60

40 4
N m
04

2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Tarih

Toplam Yagis (Trend)

Sekil 3. Toplam yagis verisinin trend bileseni (2011-2024)

16

— Tuketim - Trend

2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Tarih

Sekil 4. Tiiketim verisinin trend bileseni (2011-2024)
2.3. Lineer Regresyon

Lineer regresyon, bagimli bir degiskenin (hedef degisken)
bagimsiz bir veya daha fazla degiskene (girdi degiskenleri) dogrusal

olarak nasil baglandigim belirlemek icin kullanilan temel makine
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O0grenmesi yontemlerinden biridir. Bu model, girdi ve hedef degiskenler
arasinda bir dogrusal iliski oldugunu varsayar ve en uygun dogrusal
denklemi olusturmak icin en kiigiik kareler yontemini kullanir. Amag,
hata terimini minimize ederek veri noktalarina en iyi sekilde uyan bir
dogru ¢izmektir. Formiil olarak hedef degisken y, girdiler x ve katsayilar

B ile su sekilde ifade edilir (Montgomery vd., 2021):
Y = Bo + Brxs + Baxa + -+ Prixy )

Bu calismada, Istanbul'un giinliik yagis ve su tiiketimi verilerine
dayal1 ilk model olarak Lineer Regresyon modeli uygulanmistir. Model,
hem yagis hem de tiikketim verilerinin zaman serisi analizini yapmak ve
bu degiskenlerin gelecekteki egilimlerini tahmin etmek igin

kullanilmistir.

2.4. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, "Extreme Gradient Boosting" anlamina gelen ve karar
agaclari iizerine insa edilmis bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu
yontem, veri madenciligi ve tahmin problemlerinde yaygin olarak
kullanilan ve performansi yiiksek olan bir modelleme teknigidir.
XGBoost, gradyan artirma (gradient boosting) yOnteminin optimize
edilmis bir versiyonu olup yiiksek dogruluk ve hizli islem kapasitesi gibi
onemli avantajlar1 vardir. Bu algoritma, verisetindeki her bir gdzlemin
hatasini azaltmak amaciyla bir dizi zayif 6greniciyi (basit karar agaclar)
ardisik olarak olusturur ve bir 6nceki modelin hatalarini minimize ederek
nihai bir tahmin modeli olusturur. XGBoost'un hizli hesaplama,

diizenlilestirme (regularization) ve paralel hesaplama gibi 6zellikleri onu
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bliyiik veri setlerinde ve zaman serisi analizlerinde gii¢lii bir ara¢ haline
getirir.

Bu calismada, Istanbul'un giinliik yagis ve su tiiketim verileri
tizerinde XGBoost kullanilarak tahmin modelleri gelistirilmistir.
Modelin  performansin1  artirmak  amaciyla  hiperparametre
optimizasyonu yapilmis ve "GridSearchCV" ile en uygun parametreler
belirlenmigtir. Parametreler arasinda "n_estimators" (agac¢ sayisi),
"max_depth" (agaclarin derinligi), "learning rate" (68renme orani),
"subsample" (6rnekleme orani) ve "colsample bytree" (aga¢ basina

kullanilan 6zellik orani) yer almaktadir (Chen vd., 2019).

2.5. Degerlendirme Metrikleri ve Performans Kriterleri

Bu c¢alismada, makine 6grenmesi modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in iki temel hata metrigi olan Ortalama Mutlak Hata
(Mean Absolute Error - MAE) ve Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean
Squared Error - RMSE) kullanilmistir. Bu metrikler, tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin biyiikligiini
degerlendirerek modelin dogrulugunu belirlemeye yardimci olur.
Asagida bu metriklerin formiilleri ve kullanim amaglar1 agiklanmustir.

MAE, tahmin edilen y; ve gergek y; degerler arasindaki mutlak
farklarin ortalamasidir ve hata biiytikliigiinii gosterir. Daha diisiik MAE
degeri, modelin tahminlerinin gercek degerlere daha yakin oldugunu

ifade eder. MAE, asagidaki formiil ile hesaplanir:

n
1
MAE = = |y~ 9 @)
i=1

Burada n, toplam veri sayisini ifade eder. MAE, hatalarin yoniinii

dikkate almaz ve tiim hatalarin esit agirlikta oldugunu varsayar.
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RMSE, tahmin hatalarmmin karesinin ortalamasinin karekokii
olarak hesaplanir ve biiyilik hatalara daha fazla agirlik verir. Bu metrik,
modelin biiylik sapmalara duyarliligmi 6lgmek i¢in kullanilir ve
hatalarin biiytikliigli hakkinda daha genis bilgi sunar. Daha diisiik bir
RMSE degeri, modelin daha iyi performans gosterdigi anlamina gelir.

RMSE, su sekilde hesaplanir:

RMSE = 4)

Bu formiilde, hatalarin karesinin alinmasi biiyiik hatalarin daha
fazla ceza almasina neden olur, bdylece modelin biiylik hatalar
yapmasini engellemek i¢in daha dikkatli olmas1 saglanir.

Bu calismada, modeller (Linear Regression, Support Vector
Regression ve XGBoost) i¢in hem su tiiketimi hem de yagis tahminleri
ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Bu degerlendirme siirecinde her bir modelin
tahmin ettigi degerler ile gergek test verileri arasindaki MAE ve RMSE
degerleri hesaplanarak, modellerin hangi kosullarda daha 1y1 performans

gosterdigi belirlenmistir.

3. Arastirma Bulgular1 ve Tartisma

Bu ¢aligmada, Istanbul’un giinliik yagis ve su tiiketimi verileri
kullanilarak ¢esitli yapay zeka modelleri yardimiyla gelecege yonelik
tahminler yapilmistir. Bu modeller arasinda Linear Regression, Support
Vector Regression (SVR) ve XGBoost yer almaktadir. Veri 6n isleme
asamasinda zaman serisi analizine uygun olarak veri seti "trend",
"mevsimsellik" ve "artik" bilesenlerine ayrilmistir. Bu ayristirma islemi,

veri setindeki donemsel degisiklikleri ve uzun vadeli egilimleri daha iyi
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analiz edebilmek i¢in 6nemlidir. Ardindan, modellerin egitilmesi ve test
edilmesi amaciyla veri seti egitim ve test veri setlerine boliinmiistiir.
Verilerin 0Olgeklendirilmesi i¢in MinMaxScaler kullanilarak, model
performansinin iyilestirilmesi amaglanmistir.

SVR ve XGBoost gibi daha karmasik modellerde, hiperparametre
optimizasyonu  gergeklestirilmisti.  Bu  islem, GridSearchCV
(hiperparametre arama yontemi) kullanilarak en uygun parametre
kombinasyonlarinin  belirlenmesiyle  yapilmistir.  GridSearchCV,
belirlenen hiperparametre araliklarini sistematik olarak tarar ve modelin
en iyi performans gosterdigi parametreleri secer. Ayrica TimeSeriesSplit
(zaman serisi i¢in 0zel capraz dogrulama yontemi) ile veri seti zaman
sirasina gore boliinmiis, boylece modelin gelecegi tahmin etmek igin
geemis verileri kullanma kabiliyeti degerlendirilmistir. Model
performansini degerlendirmek amaciyla Mean Absolute Error (MAE) ve
Root Mean Squared Error (RMSE) gibi metrikler kullanilmistir. MAE
tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki ortalama mutlak
hatay1r ifade ederken, RMSE hatalarin karelerinin ortalamasinin
karekokii olarak hesaplanir ve biiyiik hatalara daha duyarli bir
degerlendirme saglar. Bu metrikler, farkli modellerin ayni veri seti
tizerindeki performanslarinin karsilastirilmasin1 ve hangi modelin daha
giivenilir tahminler sundugunun belirlenmesini miimkiin kilmistir. Son
olarak, gelecekteki 20 yil i¢in hem yagis hem de su tiikketimi tahminleri
yapilmistir. Bu tahminler, her modelin iirettigi sonuglar dogrultusunda

ayri ayr1 gorsellestirilmis ve analiz edilmistir.
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3.1. Modellerin Performans Karsilastirmasi
Asagidaki Tablo 2, modellerin hem yagis hem de su tiiketimi
tahminleri icin elde edilen MAE ve RMSE degerlerini 6zetlemektedir.

Tablo 2. Modellerin yagis ve su tiiketimi tahminlerindeki MAE ve RMSE degerleri

Model Hedef Degisken @ MAE RMSE
Lineer Regresyon Yagis 1.6 2.7

Lineer Regresyon  Tiiketim 3086.46 4096.18
SVR Yagis 2.33 4.04

SVR Tiiketim 292141.93  347269.17
XGBoost Yagis 2.31 3.97
XGBoost Tiiketim 22149.26 43631.82

Lineer regresyon modelinde yagis tahminleri icin MAE 1.60 ve
RMSE 2.70 olarak, tiiketim tahminleri i¢in ise MAE 3086.46 ve RMSE
4096.18 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, lineer regresyonun yagis
tahminlerinde nispeten diisiik hata oranlariyla daha iyi performans
gosterdigini, ancak su tiiketimi tahminlerinde daha biiylik sapmalarin
olustugunu gostermektedir. Ozellikle tiiketim tahmininde yiiksek hata
degerleri, lineer regresyonun dogrusal olmayan iliskileri yakalamakta
zorlandigimi ve bu nedenle su tiiketimi gibi daha karmasik siirecleri
tahmin etmede sinirli kaldigini ortaya koymaktadir.

Support Vector Regression (SVR) modelinde yagis tahminleri igin
MAE 2.33 ve RMSE 4.04, tiiketim tahminleri i¢in ise MAE 292141.93
ve RMSE 347269.17 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, SVR'nin yagis
tahmininde lineer regresyona gore daha yiiksek hata oranlarina sahip
oldugunu, ancak su tiiketimi tahmininde hatalarin ¢ok daha biiyiik
oldugunu gostermektedir. SVR modelinin dogrusal olmayan iliskileri
daha iyi yakalayabilme potansiyeli olmasina ragmen su tiiketimi gibi

degiskenlerde genis hata araliklarinin olmasi, modelin verilerin
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yapisindaki karmasikliklar1 yeterince 1iyi Ogrenemedigine isaret
etmektedir.

XGBoost modelinde yagis tahminleri i¢cin MAE 2.31 ve RMSE
3.97, su tiikketimi tahminleri i¢in ise MAE 22149.26 ve RMSE 43631.82
olarak elde edilmistir. XGBoost, 6zellikle su tiiketimi tahmininde diger
modellere kiyasla daha diisiik hata degerleri gostererek daha iyi bir
performans sergilemistir. Bu modelin, gradyan artirma teknigi ve
hiperparametre optimizasyonu ile daha karmagsik veri yapilarini
Ogrenebilmesi ve hata oranlarini diisiirebilmesi dikkate degerdir. Ayrica,
XGBoost’un genis verisetleri ve karmagsik iligkileri daha iyi
isleyebilmesi onu bu ¢alismada en basarili model haline getirmistir.

Modellerin performanslari incelendiginde, XGBoost'un hem yagis
hem de su tiiketimi tahminlerinde diger iki modele gore daha basarilt
oldugu goriilmektedir. Yagis tahminlerinde tiim modeller nispeten diistik
hatalarla benzer performanslar sergilerken, su tiikketimi tahmininde
XGBoost'un acgik ara en diisiik hata oranlarina sahip oldugu
gozlemlenmistir. SVR, dogrusal olmayan yapilart 6grenme yetenegi
olmasma ragmen su tiiketimi tahmininde beklenenden daha yiiksek
hatalar iiretmistir. Lineer regresyon ise Ozellikle su tiiketimi gibi
karmasik iliskiler igeren verilerde yetersiz kalmis ve hata oranlar1 daha
yiiksek ¢ikmustir.

Sonug olarak, XGBoost’un gradyan artirma algoritmasinin, daha
karmasik ve degisken veri yapilarinda tahmin dogrulugunu artirdig1 ve
bu nedenle 6zellikle su yonetimi stratejilerinin belirlenmesinde daha
uygun bir model sundugu sOylenebilir. Diger modellerle

karsilastirlldiginda, XGBoost'un esnekligi  ve  hiperparametre
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optimizasyonu bu modelin farkli veri yapilarina uyum saglamasini
mimkiin kilmig ve tahmin dogrulugunu artirmistir. Bu bulgular,
Istanbul’un su yonetimi stratejilerinde daha etkin kararlar almak igin
XGBoost gibi  gelismis makine Ogrenmesi  algoritmalarinin

kullanilabilecegini gostermektedir.

3.2. Su tiiketimi ve yagis tahmin sonuclari

Calismada, Linear Regression, Support Vector Regression (SVR)
ve XGBoost modelleri kullanilarak toplam yagis ve su tiiketimi verileri
ayrt ayri modellenmistir. Bu tahminler, Sekil 5 ve Sekil 6'da

gosterilmektedir.

Toplam Yagis Tahminleri (Gelecek 20 Yil)

——- LR - Toplam Yagis
——- SVR - Toplam Yadis

120 | !
1
.& " -=-- XGBoost - Toplam Yagis
i
I

100 4

80

Toplam Yadis (Trend)
@
S

————

T T T T T T
2024 2028 2032 2036 2040 2044
Tarih

Sekil 5. Modellerin gelecek 20 yil igin toplam yagis tahminleri

Sekil 5'de, ti¢ farkli model (Linear Regression, SVR ve XGBoost)
kullanilarak yapilan yagis tahminleri yer almaktadir. Gorsel
incelendiginde, modellerin gelecekteki yagis miktarlarinda benzer
egilimler gosterdigi ancak tahminlerde bazi farkliliklarin bulundugu
goriilmektedir. Genel olarak modellerin egilimleri benzer seyir izlerken,
Linear Regression modelinin tahminleri diger iki modele kiyasla daha

dalgali bir yapiya sahip goriinmektedir. Bu dalgalanmalar, 6zellikle
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belirli yillarda daha yiiksek tahmin degerlerinin ortaya ¢ikmasina neden
olmaktadir.

XGBoost ve SVR modelleri ise daha dengeli ve diisiik dalgalanma
seviyelerine sahip tahminler {liretmistir. Bu durum, 6zellikle karmasik
veri yapilarinda gradyan artirma algoritmalarinin (XGBoost gibi) daha
etkili sonuglar tiretebildigini gostermektedir. Yagis tahminlerinde, g
modelin de gelecek yillarda 6nemli degisim donemlerine isaret eden
benzer artis ve diisiis trendleri ngérdiigii dikkat cekmektedir. Ozellikle
2036 civarinda belirgin bir yagis artis1, ardindan ise azalan bir egilim

goriilmektedir.

Tuketim Tahminleri (Gelecek 20 Yil)

Sekil 6. Modellerin gelecek 20 yil i¢in tiikketim tahminleri

Sekil 6'da, gelecekteki su tiiketimi icin yapilan tahminler
gorlilmektedir. Linear Regression, SVR ve XGBoost modellerinin
sonuglar1 karsilastirildiginda tahminlerin belirgin sekilde farklilik
gosterdigi anlasilmaktadir. Ozellikle SVR modelinin tahminleri, diger
modellere kiyasla ¢ok daha diisiik bir egilim sergilemekte ve siirekli
olarak belirli bir alt diizeyde kalmaktadir. Bu, SVR modelinin tiiketim
verilerini dogru sekilde 6grenememis olabilecegini ve daha karmagik

veri yapilarina uygun olmayabilecegini gostermektedir.
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Linear Regression ve XGBoost modelleri su tiiketimi i¢in daha
benzer egilimler ortaya koymakta, ancak Linear Regression modeli yine
daha dalgal1 bir yap1 sergilemektedir. XGBoost modeli ise daha dengeli
ve daha gercek¢i bir tahmin egrisi lretmis, gelecekteki tiiketim
degisimlerini daha iyi yansitmugtir. Ozellikle 2024 ve 2030 yillar
arasinda belirgin bir artis trendi gozlemlenmekte, ardindan 2032
civarinda bir tepe noktasina ulasildigi ve sonrasinda diisiis trendinin

basladig1 goriilmektedir.

3.3.Bulgularin su yonetimi stratejilerine etkisi ve oneriler

Yapilan ¢alismada, Istanbul'un su tiiketimi ve yagis tahminleri icin
cesitli yapay zeka modelleri kullanilarak gelecekteki egilimler
ongorilmiistiir. Elde edilen bulgular, su yoOnetimi stratejilerinin
sekillendirilmesi i¢in 6nemli veriler sunmaktadir. Bu bulgulardan yagis
tahminleri, belirli donemlerde 6nemli degisimlerin olacagint ve bu
degisimlerin su arzi1 lizerinde dogrudan etkili olacagin1 gostermektedir.
Ozellikle 2036 y1l1 civarindaki yagis artislari, su rezervuarlarinin doluluk
oranlarinin artabilecegi ve buna bagl olarak su yonetimi onlemlerinin
rahatlatilabilecegi bir doneme isaret etmektedir. Ancak hemen ardindan
gelen azalan yagis egilimleri, gelecekte yasanabilecek su kitlig1 riskini
azaltmak i¢in erken planlama ve su tasarrufu onlemlerinin alinmasi
gerektigini gostermektedir.

Su tiiketimi tahminlerine gore ise, 2024 ve 2030 yillar1 arasinda
onemli bir artig trendi 6ngdriilmekte ardindan 2032 civarinda bir zirve
noktasina ulagilacagi ve sonrasinda diisiis egilimine girilecegi tahmin
edilmektedir. Bu durum, kisa vadede su talebinin artmasiyla su arz ve

talep dengesinin saglanmasinin zorlasabilecegini ve daha etkili su
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yoOnetimi stratejilerine ihtiya¢ duyulacagini gostermektedir. Bu donemde
almacak oOnlemlerle, su tliketimi azaltilabilir veya talep daha
stirdiiriilebilir bir seviyede tutulabilir. Uzun vadede ise tiikketim diisiisii
ongoriilse de, iklim degisikligi ve niifus artis1 gibi faktorler géz oniinde
bulundurularak esnek ve dinamik su yonetim politikalarinin
gelistirilmesi 6nemlidir.

Bu baglamda, literatlirde onerilen yenilik¢i su yonetim ve tiretim
teknolojilerinin uygulanmasi 6nemli bir strateji olarak one ¢ikmaktadir.
Ornegin son yillarda yapilan arastirmalar Sekil 7°de goriilecegi iizere
giines enerjisiyle calisan atmosferik su ¢ikarma sistemi (SAWE) gibi
yeni teknolojilerin, su kitlig1 riski olan bolgeler icin alternatif olarak
oldukca ucuz maliyetli ¢oziimler sundugunu gostermektedir. SAWE
sistemi (Yang vd., 2024), havadaki nemi emerek tatl suya doniistiirmek
i¢in glines enerjisini kullanir ve tamamen pasif bir sekilde ¢alisir. Sistem,
cam elyaf membran (GFM) malzemesinden yapilan bir kiitle tasima
kopriisii (MTB) yapisina sahiptir ve bu yapiya yerlestirilen higroskopik
lityum klortir (LiCl) ¢6zeltisi ile nemi yakalar. Glines enerjisiyle calisan
bu sistem, ek enerji veya bakim gerektirmeden, diisiik bagil nem
oranlarinda bile su iiretimini siirdiirebilme kapasitesine sahiptir. Bu
ozellikleri sayesinde SAWE sisteminin, su kaynaklarinin siirli oldugu
Istanbul gibi biiyiik metropoller i¢in 6nemli bir diisiik maliyetli alternatif

olabilecegi dngoriilmektedir.
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Ayrica diger su tiretim ve yonetim teknolojileri de dikkate
alinmalidir. Ozellikle Istanbul gibi su kaynaklarmin smirl olabilecegi
kiy1 sehirlerinde, deniz suyunun aritilmasi etkili bir ¢6ziim olarak 6ne
ctkmaktadir. Deniz suyu aritma yontemleri, tuz ve diger mineralleri
deniz suyundan uzaklastirarak icilebilir su elde edilmesini saglar. Ters
ozmoz ve termal aritma teknikleri gibi yontemler, bu siirecte yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ters ozmoz, deniz suyunu yiiksek basing altinda
yar1 gecirgen bir membran aracilifiyla filtreleyerek tuzun ve diger
¢oziinmiis maddelerin ayrilmasini saglar, boylece icilebilir su elde edilir.
Termal aritma ise, deniz suyunu buharlagtirarak  buharin
yogunlastirilmasiyla tatli su elde edilmesi siirecine dayanmaktadir. Bu
teknikler, Istanbul'un su arzin1 artirmak ve su kitlig1 riskini azaltmak icin
alternatif ve siirdiiriilebilir ¢oziimler sunabilir.

Yagmur suyu toplama sistemleri de su yoOnetimi stratejilerinde
onemli bir yer tutmaktadir. Istanbul gibi yiiksek niifus yogunluguna

sahip sehirlerde yagmur suyunun dogrudan c¢atilardan veya 0Ozel
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ylzeylerden toplanarak depolanmasi, igme suyu, sulama veya giinliik
kullanim i¢in uygun bir su kaynagi olusturabilir. Bu yontem diistik
maliyetli ve kolay uygulanabilir olmasi sebebiyle, suyun temin
edilmesinin zor oldugu bdlgelerde oOzellikle etkilidir. Yagmur suyu
toplama sistemleri, su talebini azaltarak mevcut su kaynaklarinin
korunmasina ve verimli bir sekilde kullanilmasina katki saglayabilir.
Yeralt1 suyu kullanimi ise su rezervlerinin artirilmasi ve acil su
ihtiyacinin ~ karsilanmasi  icin  6nemli  bir  ydntem  olarak
degerlendirilebilir. Yeralt1 su kaynaklari, dogal olarak yeraltinda
depolanan tatli su rezervlerine ulasilmasini saglar. Ancak, bu kaynaklarin
asir1 tiiketilmesi durumunda yeralt1 su seviyelerinin diismesi ve bunun
sonucunda ¢evresel sorunlarin ortaya ¢ikmasi gibi riskler bulunmaktadir.
Bu nedenle, yeralt1 sularinin siirdiiriilebilir bir sekilde yonetilmesi ve

asir1 kullanimin 6nlenmesi 6nemlidir.

4. Sonuglar

Yapilan analizler istanbul’daki su tiiketimi ve yagis verilerinin
gelecege yonelik tahminlerinin hem kisa hem de uzun vadeli su yonetimi
stratejilerinin ~ belirlenmesinde 6nemli bir rol oynayabilecegini
gostermektedir. Zaman serisi modellemeleri ve farkli yapay zeka
teknikleri kullanilarak elde edilen bulgular, su arz ve talep dengelerinin
daha etkin bir sekilde yonetilmesine olanak tanimaktadir.

Elde edilen sonuglara gore gelecekteki su tiiketiminde kisa vadede
artis ongoriilmekte ve bu artisin 2030'lara kadar devam edecegi, ardindan
diisiis egilimine girecegi tahmin edilmektedir. Bu diisiis, son yillarda
yasanan niifus artis hizindaki yavaglamanin etkisiyle iliskili olabilir.

Ozellikle Istanbul gibi biiyiik sehirlerde niifus artis hizinin diismesi, su
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talebinin azalmasina veya daha stabil bir seyir izlemesine neden olabilir.
Ancak yinede deneysel tahminler, 6zellikle kisa vadede su talebinin
kargilanmasi i¢in daha etkin su yonetimi politikalarinin uygulanmasinin
gerekli oldugunu gostermektedir. Yagis tahminleri ise belirli donemlerde
artis ve azalis egilimleri gostermekte olup, su rezervuarlarinin dinamik
bir sekilde yonetilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Hem yagis hem
de su tiiketimi verilerindeki bu Ongoriiler, su kaynaklarinin daha
stirdiiriilebilir bir sekilde yoOnetilmesine olanak saglayacak stratejik
planlamalar yapilmasi gerektigini vurgulamaktadir.

Modellerin performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan MAE
ve RMSE gibi metrikler Linear Regression modelinin daha basit
egilimleri yakalamakta bagarili oldugunu, ancak daha karmasik ve biiytik
dalgalanmalar iceren verilerde SVR ve XGBoost’'un daha yiiksek
dogruluk sundugunu géstermistir. Ozellikle XGBoost modeli, hem yagis
hem de tiiketim tahminlerinde daha 1yi sonuclar sergilemis ve bu modelin
gelecekteki su  yonetimi tahminlerinde daha etkin bir sekilde
kullanilabilecegine isaret etmistir.

Istanbul’un gelecekteki su arz ve talep dengelerinin daha etkin
yonetilebilmesi i¢in yenilik¢i su iiretim ve tasarruf teknolojilerinin
uygulanmast 6nemlidir. Giines enerjisiyle calisan atmosferik su ¢ikarma
sistemi (SAWE) gibi yenilik¢i teknolojiler, su kitlig1 riskini azaltmak ve
su kaynaklariin stirdiiriilebilirligini saglamak acisindan diisiik maliyetli
¢Ozlimler sunabilir. Ayrica deniz suyu aritma, yagmur suyu toplama ve
yeralt1 suyu yonetimi gibi alternatif su {iretim yontemlerinin entegre bir

sekilde degerlendirilmesi gerekmektedir.
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Sonug olarak bu calisma, Istanbul’un su yénetimi politikalarinmn
gelecekteki iklim degisikligi, niifus artist ve su talebi gibi faktorlere
uyum saglayacak sekilde sekillendirilmesi gerektigini gostermektedir.
Elde edilen bulgular, hem kisa hem de uzun vadeli su yOnetimi
stratejilerinin belirlenmesine 151k tutmakta ve su kaynaklarmin daha
sirdiiriilebilir bir sekilde korunmasina yonelik O6nemli ¢ikarimlar
sunmaktadir. Gelecekte yapilacak ¢alismalarda, bu modellemelerin daha
genis verisetleri ve farkli bolgeler i¢in uygulanarak dogrulanmasi ve bu
sayede su yonetimi politikalarmin daha da  gelistirilmesi

hedeflenmektedir.
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Giris

Kurumsal bilgi giivenligi, giiniimiiz dijital diinyasinda kuruluslarin
varliklarini korumak ve is stirekliligini saglamak agisindan kritik bir role
sahiptir. Gelisen teknoloji ile birlikte artan veri akis1 ve dijitallesme
stiregleri, siber tehditlerin daha karmasik ve yaygin hale gelmesine neden
olmustur. Sirketler, miisteri bilgileri, finansal veriler, is stratejileri ve
diger kritik bilgiler gibi varliklarini koruma sorumlulugundadir. Bu
varliklarin glivenligi ihlal edildiginde, yalnizca finansal kayiplar degil,
ayn1 zamanda itibar zedelenmesi, miisteri giiveninin kaybi1 ve yasal
yaptirimlar gibi ciddi sonuglarla karsilasilabilir (Schatz, Bashroush ve
Wall, 2017).

Bilgi giivenliginin temel amaci, verilerin gizliligini, biitiinliiglini
ve erisilebilirligini saglamak olarak tanimlanabilir. Ancak, bilgi
giivenligi yalnizca teknik bir mesele degil, ayn1 zamanda organizasyonel
bir sorumluluk olarak da ele alinmalidir. Her ne kadar teknik ¢éziimler
bu alanda 6nemli rol oynasa da, insan faktorii, giivenlik politikalar1 ve
farkindalik egitimi gibi unsurlarin da aym derecede Onemi
bulunmaktadir (Von Solms ve Van Niekerk, 2013).

Bu calismanin temel amaci, kurumsal bilgi giivenligini saglamak
icin ¢ok katmanli bir giivenlik yapisinin nasil tasarlanabilecegini
incelemektir. Cok katmanli bir gilivenlik yapisi, farkli giivenlik
onlemlerinin bir arada kullanilmasiyla giivenlik tehditlerine kars1 daha
gliclii bir savunma saglar. Bu calismada, ISO 27001 standardi
cercevesinde bir Bilgi Giivenligi Yonetim Sistemi (BGYS) kurulumu,
erisim kontrol sistemleri, ag giivenligi ve farkindalik egitimi gibi cesitli

giivenlik katmanlar ele alinacaktir. Bu yaklasimla amag, kuruluslarin
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bilgi giivenligi tehditlerine karsi proaktif bir savunma mekanizmasi
olusturmasina katki saglamaktir.

Calismada ilk olarak, Bilgi Giivenligi Yonetim Sistemi (BGYS)
Kurulumu baglig: altinda, ISO 27001 standardinin detaylari ele alinacak
ve risk yOnetimi stratejilerinin nasil uygulanacagi agiklanacaktir. Bu
boliim, kuruluslarin giivenlik politikalarii nasil olusturabilecekleri ve
mevcut riskleri nasil degerlendirebileceklerine dair rehberlik sunacaktir.
Erisim Kontrol Sistemleri bashginda, yetkilendirme ve kimlik
dogrulama stiregleri lizerinde durulacak; ¢ok faktorlii kimlik dogrulama
(MFA) gibi giivenlik Onlemlerinin uygulanmasi ve kritik verilerin
sifrelenmesi konulari tartisilacaktir. Ugiincii olarak, Ag Giivenligi ve
Segmentasyonu bdliimiinde, giivenlik duvarlari, saldir1 tespit ve 6nleme
sistemleri (IDS/IPS) gibi teknolojiler ile ag segmentasyonu kavrami
incelenecek ve bu giivenlik katmanlarinin ag altyapisinda nasil
uygulanabilecegi agiklanacaktir. Giivenlik Farkindalik Egitimi basligi,
insan faktoriiniin gilivenlik acgiklarina neden olma potansiyelini ele
alarak, personel egitiminin Onemini vurgulayacaktir. Bu kapsamda
sosyal miihendislik saldirilar1 ve phishing testlerinin etkili kullanimi
orneklendirilecektir. Bir sonraki bolim olan Olay Miidahale ve
Yedekleme Planlari, olast giivenlik ihlalleri durumunda hizli miidahale
edilmesini saglayacak planlarin nasil hazirlanacagini ve veri yedekleme
stireclerinin nasil yonetilecegini anlatacaktir. Zararli Yazilimlara Kars1
Koruma béliimiinde, giincel antiviriis ve anti-malware yazilimlarinin
kullanim1 ile gilivenlik yamalarinin 6nemi tartisilacaktir. Bu bolim,
zararli yazilimlara karst korunmanin teknik detaylarina odaklanacaktir.

Veri Kaybi Onleme (DLP) Sistemleri bashginda, hassas verilerin
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sizmasini 6nlemek i¢in kullanilabilecek teknolojik ¢ozlimler lizerinde
durulacaktir. E-posta ve bulut tabanli sistemlerde veri kaybini engelleyen
stratejiler detaylandirilacaktir. Son olarak, Yasal Uyum ve Denetim
boliimiinde, kurumsal bilgi giivenligi politikalarinin yerel ve uluslararasi
yasal mevzuatlara (6rnegin KVKK ve GDPR) nasil uyumlu hale
getirilecegi ve diizenli denetim siireclerinin nasil ylriitiilece8i ele
aliacaktir. Bu yapi1, kurumsal bilgi giivenligi icin gereken tiim unsurlari
kapsamli bir sekilde ele almakta ve ¢ok katmanl glivenlik yaklagiminin

nasil entegre bir ¢6ziim sundugunu detaylandirmaktadir.

1.Bilgi Giivenligi Yonetim Sistemi (BGYS) Kurulumu

Bilgi Giivenligi Yonetim Sistemi (BGYS), kuruluslarin bilgi
varliklarimi glivence altina almak i¢in olusturdugu, sistematik bir
yaklasima dayanan yonetim cergevesidir. Bu sistem, bilgi gilivenligi
stireglerini belirleyerek, tehditlere karsi koruma saglamak, riskleri
minimize etmek ve yasal uyumlulugu saglamak amaciyla
olusturulmustur (Humphreys, 2008). BGYS'nin temel amaci, bilgi
varliklarinin gizliligini, biitlinliigiinii ve erisilebilirligini korumak ve bu
dogrultuda politika ve prosediirlerin olusturulmasini saglamaktir
(ISO/IEC 27001, 2013).

BGYS, yalnizca teknik ¢6ziimlerden ibaret degildir; organizasyon
genelinde politikalarin, stireglerin  ve farkindalik programlarinin
uygulanmasini da kapsar. Bu nedenle BGYS, yonetimden calisanlara
kadar tiim kurumun dahil oldugu bir yap1 olusturur. Yonetim seviyesinde
karar alma mekanizmalarinin bilgi giivenligiyle entegre edilmesi,
sistemin basaris1 agisindan hayati dnemdedir. ISO 27001 standard,

BGYS kurulumunun en yaygin kabul goren uluslararas: standardidir ve
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kurumlarin sistematik bir risk yonetimi yaklagimi ile bilgi giivenligini
saglamasina yardime1 olur (Calder & Watkins, 2015).

BGYS kurulumu sirasinda, bilgi giivenligi politikalarinin
olusturulmasi ve uygulanmasi1 kritik bir adimdir. Bu politikalar,
kurulusun bilgi giivenligi hedeflerini ve stratejilerini belirlerken, ayni
zamanda uyulmasi gereken kurallar1 ve sorumluluklar: tanimlar. Politika
olusturulurken risk analizi siirecleri temel alinmali ve tehditlere karsi
alimacak onlemler net bir sekilde belirlenmelidir (Stallings & Brown,
2018).

Ayrica, BGYS kurulumu sirasinda siirekli iyilestirme siireci de goz
oniinde bulundurulmalidir. Bu sistem, yalmizca statik bir yap1 degil,
stirekli izleme, degerlendirme ve giincellemeyi gerektiren dinamik bir
siirectir. I¢ ve dis denetimlerle sistemin etkinligi diizenli olarak gézden
gecirilmelidir (Polizzi ve Scanella, 2023). Bu yaklasim, BGYS'nin
sadece anlik ¢oziimler sunmasini degil, siirekli gelisen tehdit ortamina
kars1 esnek ve siirdiiriilebilir olmasin1 saglar. Bilgi giivenligi yonetim
sistemi kurulumu kapsaminda ISO 27001 standardinin ve risk yonetim

slirecinin benimsenmesi ve uygulanmasi gerekmektedir.

1.1. ISO 27001 Standardi

ISO 27001 standardi, bilgi giivenligi yOnetim sistemlerinin
(BGYS) kurulmasi ve isletilmesi icin diinya c¢apinda kabul goren
uluslararasi bir standarttir. Bu standart, kuruluslarin bilgi varliklarint
koruma altina alarak risk yOnetimi siirelerini sistematik bir sekilde
uygulamasin1 amaglar (ISO/IEC 27001, 2013). ISO 27001, bilgi
glivenliginin saglanmasi i¢in gerekli olan politikalarin, silireglerin ve

kontrollerin uygulanmasina rehberlik eder ve boylece kurumlarin bilgi
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giivenligi tehditlerine karst hazirlikli olmasini saglar (Humphreys,
2008).

ISO 27001 standardi, bilgi giivenliginin {i¢ temel unsurunu
korumaya yonelik stratejiler sunar: gizlilik, biitlinliikk ve erisilebilirlik.
Gizlilik, bilgilere yalnizca yetkili kisilerin erismesini saglar; biitlinliik,
bilgilerin dogrulugunu ve tamhigim korur; erisilebilirlik ise yetkili
kisilerin bilgilere ihtiya¢ duyduklarinda ulagabilmesini garanti eder
(Calder & Watkins, 2015). Bu ii¢ unsur, bilgi giivenliginin her alaninda
standart kapsaminda diizenlenir ve kontrol edilir.

ISO 27001, bir kurumun BGY S'sini etkin bir sekilde yonetebilmesi
i¢in "Planla-Uygula-Kontrol Et-Onlem Al" (PUKO) dongiisiine dayanur.
Bu dongii, siirekli iyilestirmeyi hedefleyerek BGY S'nin giincel tehditlere
kars1 etkinligini siirekli kilar (Stallings & Brown, 2018). Ilk asama olan
"Planla", bilgi gilivenligi hedeflerinin ve risk yoOnetimi stratejilerinin
belirlenmesini igerir. "Uygula" asamasi, bu hedeflerin ve stratejilerin
hayata gecirilmesini saglarken, "Kontrol Et" asamasi, uygulamalarin
etkinliginin 6l¢iilmesi ve degerlendirilmesini kapsar. Son agama olan
"Onlem Al" ise tespit edilen eksikliklerin diizeltilmesini ve sistemin
stirekli iyilestirilmesini saglar (ISO/IEC 27001, 2013).

ISO 27001 standardinin bir diger énemli 6zelligi, risk bazli bir
yaklasimi benimsemesidir. Bu, kurumlarin bilgi giivenligi risklerini
tanimlamasini, bu riskleri Onceliklendirmesini ve uygun giivenlik
kontrollerini uygulamasini saglar. ISO 27002 gibi ek rehber dokiimanlar
da bu siiregte hangi giivenlik kontrollerinin uygulanacagina dair ayrintili

bilgi saglar (ISO/IEC 27002, 2013).
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ISO 27001'in uyum siireci, kurulusglar i¢in 6nemli avantajlar sunar.
Standart, yalmzca yasal ve diizenleyici gereklilikleri karsilamakla
kalmaz, ayni zamanda miisterilere ve paydaslara bilgi giivenligi
acisindan giiven verir.  Standart, bilgi giivenligi  yOnetimini
yapilandirirken, ayni zamanda uluslararasi is birliklerinde giiven insa
edilmesine yardimeci olur (Calder & Watkins, 2015). Bdoylelikle, ISO
27001 uyumu, kuruluslarin itibarini ve rekabet giiciinii artiran bir unsura

dontstr.

1.2. Risk Yonetimi

Risk yonetimi, bilgi giivenligi yonetim sistemlerinin (BGYS) en
kritik bilesenlerinden biridir ve kurumlarin kars1 karsiya kaldig bilgi
giivenligi tehditlerini tanimlama, degerlendirme ve bu tehditlere karsi
uygun stratejileri gelistirme siirecini kapsar (Calder & Watkins, 2015).
Bu siire¢, kurumlarin bilgi varliklarini giivence altina almak icin
potansiyel tehditleri, zafiyetleri ve bu tehditlerin is siireclerine olan olast
etkilerini belirlemesine olanak tanir (ISO/IEC 27005, 2018). Risk
yonetimi, ISO 27001 standardinin merkezi bir unsuru olarak, sistematik
bir risk degerlendirmesi ve uygun kontrol dnlemlerinin uygulanmasini
gerektirir.

Risk yonetimi siireci genellikle bes ana asamadan olusur: risk
tanimlama, risk analizi, risk degerlendirmesi, riskin kontrol altina
alinmasi ve siirekli izleme. Risk tanimlama asamasinda, kurulusun bilgi
varliklar1 ve bu varliklara yonelik tehditler belirlenir. Bu tehditler hem i¢
hem de dis kaynakli olabilir; 6rnegin, siber saldirilar, sosyal miihendislik
veya dogal afetler gibi (Stallings & Brown, 2018). Risk analizi

asamasinda, tanimlanan her bir tehdidin, bilgi varliklart tizerindeki
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potansiyel etkisi ve olasiligi degerlendirilir. Bu degerlendirme, riskin is
stireclerine olan olumsuz etkisini dlgmeyi ve onceliklendirmeyi saglar
(Bohme & Schwartz, 2010).

Risk degerlendirmesi, analiz edilen risklerin kabul edilebilir olup
olmadigina karar verilen asamadir. ISO 27001’e gore, risklerin kabul
edilebilir seviyede olup olmadigini belirlemek i¢in kurumun risk istahi
g6z oniinde bulundurulur (ISO/IEC 27005, 2018). Risk istahi, kurumun
hangi diizeydeki riskleri kabul edebilecegini tanimlar ve bu dogrultuda
kararlar alinir. Eger bir risk kabul edilemez seviyede bulunursa, riskin
kontrol altina alinmasi i¢in stratejiler gelistirilir. Bu stratejiler arasinda
riskin azaltilmasi, riske karsi sigorta yapilmasi veya riskten tamamen
ka¢inma gibi 6nlemler bulunur (Humphreys, 2008).

ISO 27001 standardi, risklerin azaltilmasi i¢in uygulanabilecek
uygun giivenlik kontrollerinin secilmesini de kapsar. ISO 27002
standardi, bu giivenlik kontrollerinin nasil uygulanacagina dair ek
rehberlik saglar (ISO/IEC 27002, 2013). Kontrollerin belirlenmesi ve
uygulanmasi asamasinda, tehditlerin ve zafiyetlerin biiyiikliigiine gore
dogru énlemler alinmahdir. Ornegin, bir kurulusun kritik verileri i¢in
sifreleme kullanmak, veri kaybi ve yetkisiz erisim risklerini minimize
edebilir.

Risk yonetimi, bir defaya mahsus yapilan bir islem degil, siirekli
izlenmesi ve giincellenmesi gereken bir siirectir. Tehdit ortami siirekli
degistigi i¢in, risklerin siirekli izlenmesi ve risk yonetim planlarinin buna
gore giincellenmesi gerekir (Peltier, 2016). Bu nedenle, BGYS'nin
etkinligi diizenli i¢c ve dis denetimlerle gdzden gecirilerek risklerin

kontrol altinda tutulmasi saglanmalidir (Malaescu ve Steve, 2015).
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2. Erisim Kontrol Sistemleri

Erisim kontrol sistemleri, bir kurulugun bilgi varliklarina erisimin
yonetilmesi ve korunmasinda kritik bir rol oynar. Bilgi giivenligi
yonetim sisteminin (BGYS) temel unsurlarindan biri olan bu sistemler,
yalnizea yetkili kisilerin belirli bilgilere ve sistemlere erisebilmesini
saglar (Stallings & Brown, 2018). Erisim kontrolii, bilginin gizliligini,
biitiinltiglinii ve erisilebilirligini koruma ilkelerini destekleyen 6nemli bir
giivenlik katmanidir (ISO/IEC 27002, 2013).

Erisim kontrol sistemlerinin temel amaci, kullanicinin kimligini
dogrulamak, yetkilendirme siireclerini yonetmek ve kullanicilarin sadece
yetkili olduklar1 bilgilere erismelerini saglamaktir (Bertino & Sandhu,
2005). Bu amagla kullanilan kimlik dogrulama ydntemleri, kullanicilarin
kimliklerini kanitlamalar1 i¢in ¢esitli dogrulama faktorlerini igerir. Bu
dogrulama faktdrleri arasinda sifreler, biyometrik veriler, akilli kartlar ve
iki faktorli kimlik dogrulama (2FA) veya ¢ok faktorlii kimlik dogrulama
(MFA) gibi giivenlik yontemleri yer alir (He ve Wang, 2014).

Erisim kontrol politikalart, kullanicilarin rollerine,
sorumluluklarina ve is ihtiyaglarina gore yapilandirilmahdir. Bu
kapsamda, Role Dayal1 Erisim Kontrolii (Role-Based Access Control -
RBAC), genis capta kullanilan bir modeldir. RBAC, kullanicilara belirli
roller atayarak, bu rollerin sahip oldugu yetkiler dahilinde erisim haklar1
tanimlar. Bu model, biiylik organizasyonlarda erisim haklarinin merkezi
bir sekilde yonetilmesini kolaylagtirir ve veri glivenligi risklerini azaltir
(Ferraiolo & Kuhn, 1992).

Modern erisim kontrol sistemleri, siber giivenlik tehditlerinin

gelismesiyle birlikte siirekli olarak giincellenmekte ve daha karmasik
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hale gelmektedir. Ozellikle bulut tabanli sistemlerin yayginlasmasi,
erisim kontrol teknolojilerinin daha dinamik ve esnek olmasini
gerektirmistir (Almorsy, Grundy, & Miiller, 2016). Bulut sistemlerinde
erisim kontrolleri hem kullanicilarin giivenligini saglamak hem de
uzaktan erisim senaryolarini giivenli bir sekilde yonetmek i¢in gelismis
kimlik dogrulama mekanizmalarina dayanir.

Sonu¢ olarak, erisim kontrol sistemleri, bilgi varliklarinin
giivenligini saglamak i¢in kritik bir yap1 tasidir. Bu sistemler,
yetkilendirme ve kimlik dogrulama siireclerinin yani sira, kritik verilerin
sifrelenmesi islemini kapsar. Gelisen teknolojiyle birlikte, erisim kontrol
sistemlerinin de evrilmesi ve yeni tehditlere karsi giiclii bir savunma

mekanizmasi sunmasi gerekmektedir.

2.1. Kimlik Dogrulama ve Yetkilendirme

Kimlik dogrulama ve yetkilendirme, bilgi giivenliginin temel yap1
taglarindan biri olarak, bir kullanicinin kimligini dogrulamak ve bu
kullanicinin belirli kaynaklara erisim haklarini yonetmek igin kritik
sireglerdir (Stallings & Brown, 2018). Kimlik dogrulama, bir
kullanicinin sistemlere erisim talep ettiginde kimligini kanitlamasi
stirecidir. Yetkilendirme ise dogrulanmis bir kimligin hangi kaynaklara,
verilere veya hizmetlere erisim yetkisine sahip oldugunu belirleyen
mekanizmadir (Bertino & Sandhu, 2005).

Kimlik dogrulama, kullanicinin kimligini belirlemek i¢in
genellikle birden fazla dogrulama faktoriine dayanir. Bu faktorler {i¢ ana
kategoride toplanir: bilinen bir sey (sifre veya PIN), sahip olunan bir sey
(akillh kart, giivenlik tokeni) ve biyometrik veri (parmak izi, retina

taramasi). Giliniimiizde en yaygin kullanilan yontemler arasinda cok
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faktorlii kimlik dogrulama (MFA) ve iki faktorlii kimlik dogrulama
(2FA) bulunmaktadir. MFA, bir kullanicinin birden fazla dogrulama
faktoriinii kullanarak kimligini kanitlamasini zorunlu kilar ve bdylece
kimlik dogrulama stirecini daha giivenli hale getirir (Song vd., 2018).

Kimlik  dogrulamanin  etkinligi,  kullanilan  faktoérlerin
karmagikligina ve gilivenilirligine baghdir. Sifreler yaygin olarak
kullanilan bir kimlik dogrulama ydntemiyken, siber saldirilar ve sifre
calma girisimlerine kars1 zayif kalabilirler. Bu nedenle biyometrik veriler
veya akilli kartlar gibi fiziksel faktorlerin kullanimi, giivenlik risklerini
azaltma ac¢isindan daha giivenilir bir ¢6ziim sunar (Almorsy, Grundy &
Miiller, 2016).

Yetkilendirme siireci ise, bir kullanicinin hangi verilere ve
kaynaklara erisebilecegini belirler. Bu siirecte genellikle Role-Based
Access Control (RBAC) ve Attribute-Based Access Control (ABAC)
gibi erisim kontrol modelleri kullanilir (Ferraiolo & Kuhn, 1992).
RBAC, kullanicilara belirli roller atayarak bu rollerin sahip oldugu
yetkiler dogrultusunda erigsim saglar. ABAC ise daha esnek bir model
olup, kullanicinin belirli 6zelliklerine, ¢evresel kosullara veya erisim
taleplerine gore dinamik yetkilendirme sunar (Hu, Ferraiolo & Kuhn,
2015).

Yetkilendirme politikalari, bilgi glivenligini saglamak igin kritik
oneme sahiptir. Dogru bir yetkilendirme siireci, kullanicilarin yalnizca
ihtiya¢c duyduklart bilgilere erismesini saglarken, yetkisiz erisimleri
onler. Ozellikle hassas verilerin korunmasinda, kullamicilara verilen
erisim haklarinin diizenli olarak godzden gecirilmesi ve denetlenmesi

gerekmektedir (Stallings & Brown, 2018).
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Ozetlemek gerekirse, kimlik dogrulama ve yetkilendirme, bir
kurulusun bilgi varliklarint korumak i¢in giiclii ve entegre bir giivenlik
mekanizmast saglar. Bu slireclerin basarisi, dogru teknolojilerin,
politikalarin ve stirekli iyilestirme siire¢lerinin uygulanmasina baghdir.
Gelisen siber tehdit ortam1 gz Oniine alindiginda, kimlik dogrulama ve
yetkilendirme sistemlerinin  diizenli olarak gilincellenmesi ve

giiclendirilmesi kritik 6nem tagimaktadir.

2.2. Kritik Verilerin Sifrelenmesi

Kritik verilerin sifrelenmesi, bilgi glivenligi stratejilerinin temel
unsurlarindan biridir ve verilerin gizliligini korumak amactyla kullanilan
en etkili yontemlerden biri olarak kabul edilir. Sifreleme, verilerin
yetkisiz kisiler tarafindan okunmasini 6nlemek i¢in verileri okunamaz
bir formata doniistiiren bir siirectir (Stallings, 2017). Bu yontem,
Ozellikle hassas bilgilerin korunmasinda, veri aktarimi ve depolama
stireglerinde kritik rol oynar.

Sifreleme, iki ana bilesenden olusur: simetrik ve asimetrik
sifreleme. Simetrik sifreleme yontemlerinde hem sifreleme hem de sifre
¢ozme islemleri i¢in ayni anahtar kullanilir. Bu yontem hizli ve basit
olmasma ragmen, anahtarin giivenli bir sekilde iletilmesi zorluk
yaratabilir. Buna karsin asimetrik sifreleme yontemlerinde, bir ¢ift
anahtar kullanilir: birisi sifreleme i¢in (genel anahtar), digeri ise sifre
¢Ozme i¢in (6zel anahtar). Bu yontem, anahtar yonetimi agisindan daha
giivenli olsa da simetrik sifrelemeye gore daha yavas olabilir (Katz &
Lindell, 2014).

Kritik verilerin sifrelenmesi, yalnizca veri ihlallerini 6nlemekle

kalmaz, aym1 zamanda yasal ve diizenleyici gereklilikleri yerine
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getirmeye de yardimci olur. Ornegin, Kisisel Verilerin Korunmasi
Kanunu (KVKK) ve Genel Veri Koruma Yonetmeligi (GDPR) gibi yasal
diizenlemeler, kigisel verilerin korunmasi i¢in gerekli sifreleme
yontemlerinin kullanilmasini1 zorunlu kilar (Voigt & Von dem Bussche,
2017). Sifreleme, hem verilerin depolandig1 sistemlerde (durumsal veri
sifrelemesi) hem de veri aktarimi sirasinda (iletim sirasindaki sifreleme)
uygulanabilir.

Sifreleme teknolojilerinde kullanilan protokoller de giivenligi
saglama agisindan biiyiik neme sahiptir. Ozellikle veri iletimi sirasinda
kullanilan Secure Sockets Layer (SSL) ve Transport Layer Security
(TLS) protokolleri, verilerin giivenli bir sekilde aktarilmasini saglar. Bu
protokoller, sifreleme algoritmalar1 kullanarak ag {izerindeki veri akisini
koruma altina alir ve yetkisiz erisimlere karsi bir savunma mekanizmast
olusturur (Rescorla, 2001).

Kiritik verilerin korunmasinda sifreleme politikalarinin dogru bir
sekilde uygulanmasi biiyiik 6nem tasir. Verilerin siniflandirilmasi, hangi
bilgilerin sifrelenmesi gerektigini belirlemeye yardimci olur. Hassas
bilgiler (6rnegin, finansal veriler, miisteri bilgileri, saglik kayitlari)
genellikle  oOncelikli  olarak  sifrelenmelidir.  Ayrica, sifreleme
anahtarlarinin yonetimi de giivenligin devamlilig1 agisindan kritik bir
stiregtir. Anahtarlarin giivenli bir sekilde saklanmasi ve diizenli olarak
yenilenmesi, olas1 giivenlik agiklarini Onlemeye katkida bulunur
(Kessler, 2019).

Kiritik verilerin sifrelenmesi, modern bilgi giivenligi sistemlerinin
ayrilmaz bir pargasidir. Sifreleme teknolojileri, veri ihlallerine karsi

giiclli bir savunma saglarken, yasal uyum gereksinimlerini de karsilar.
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Gelisen teknoloji ve artan siber tehditler g6z 6niinde bulunduruldugunda,
sifreleme politikalarinin diizenli olarak gézden gegirilmesi ve giivenlik

standartlarina uygun hale getirilmesi gerekmektedir.

3. Ag Giivenligi ve Segmentasyonu

Ag giivenligi, bir kurulugun bilgi varliklarin1 koruma stratejisinde
en temel unsurlardan biridir. Dijitallesme siireciyle birlikte kurumsal
aglar daha karmasik hale gelmis, bu da ag giivenliginin Onemini
artirmistir. Ag glivenligi, sistemlerin, cihazlarin ve verilerin siber
tehditlere karsi korunmasini saglayarak agdaki iletisim kanallarini
giivenli tutmayi amagclar (Stallings & Brown, 2018). Modern siber
tehditlerin artmasiyla birlikte, kurumsal aglarin korunmasinda yalnizca
giivenlik duvarlar1 veya saldirt tespit sistemleri (IDS/IPS) yeterli
olmamaktadir; daha gelismis ve c¢ok katmanli giivenlik ¢oziimleri
gereklidir.

Ag giivenliginin temel amaci, kurum i¢i ve dist tehditlerin
belirlenmesi, bu tehditlere kars1 6nleyici tedbirler alinmasi ve saldirilarin
basarili olmasi durumunda hizli miidahale imkani1 saglamaktir (Hong-
pin, 2009). Kurumsal aglar, birden fazla bileseni ve sistemi birbirine
bagladig1 igin, saldirtya ugrama riski tasir. Ozellikle ag trafiginin
izlenmesi, siipheli aktivitelerin tespit edilmesi ve ag yapilandirmasinin
giivenlik risklerine gore optimize edilmesi, etkin bir ag giivenliginin
temel unsurlaridir (Ramaiah vd., 2018).

Bu kapsamda, ag segmentasyonu, ag giivenligini gili¢lendirmek
icin sikca kullanilan bir stratejidir. Ag segmentasyonu, ag1 daha kiigiik
ve izole edilmis boliimlere ayirarak, kritik sistemlerin ve hassas verilerin

korunmasini saglar. Segmentasyon, yalnizca belirli kullanicilarin ve
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sistemlerin kritik ag boliimlerine erisimine izin verir ve bdylece bir
saldirinin agin tamamina yayilmasini engeller (Lippmann ve ark., 2005).
Ozellikle, ag segmentasyonu uygulamalar1 sayesinde, bir bolgedeki
giivenlik ihlali, diger ag segmentlerini etkilemeden izole edilebilir ve
miidahale siiresi kisaltilir.

Bu bilgiler 151ginda ilk olarak, kurumsal bilgi giivenligini
saglamada kullanilan giivenlik duvari ve saldir1 tespit/Gnleme sistemleri,

daha sonra da ag segmentasyonu konusu ele alinacaktir.

3.1. Giivenlik Duvari ve Saldir1 Tespit/Onleme Sistemleri

Gilivenlik duvar1 ve saldir1 tespit/onleme sistemleri (IDS/IPS),
kurumsal ag giivenliginin kritik bilesenleri arasinda yer alir. Giivenlik
duvarlari, ag trafigini izleyerek, belirlenen kurallara gore trafigin hangi
kisimlarinin kabul edilecegine veya reddedilecegine karar verirken;
saldir1 tespit sistemleri (IDS) ve saldir1 6nleme sistemleri (IPS) ise
sipheli veya zararli faaliyetleri tanimlar ve bunlara karsi proaktif
onlemler alir (Stallings & Brown, 2018).

Giivenlik duvarlari, hem dis tehditlere kars1 bir bariyer olusturur
hem de i¢ agin boliimlerini birbirinden izole ederek izinsiz erisimleri
sinirlar. Glivenlik duvarlar iki ana tiirde siniflandirilabilir: donanim
tabanli ve yazilim tabanh giivenlik duvarlari. Donanim tabanl giivenlik
duvarlar genellikle daha yiiksek performans sunarken, yazilim tabanli
giivenlik duvarlari, esnekligi ve kolay yonetilebilirligi ile tercih edilir
(Konikiewicz ve Markowski, 2017). Giivenlik duvarlari, ag trafigini
kontrol etmek icin ¢esitli yontemler kullanir; bunlar arasinda durumsal
filtreleme (stateful filtering) ve proxy tabanli filtreleme yer alir.

Durumsal filtreleme, paketlerin kaynagini ve hedefini izlerken, proxy
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tabanl filtreleme ise gelen trafigi ayrintili analiz ederek giivenli olup
olmadigini degerlendirir (Youssef ve Bouhoula, 2011).

Ancak giivenlik duvarlari, genellikle yalnizca trafiin disaridan
iceriye dogru olan kismini kontrol eder. Bu nedenle, saldirt tespit
sistemleri (IDS), agda meydana gelen siipheli faaliyetleri algilayarak
giivenlik duvarlarinin eksikliklerini tamamlar. IDS'ler, ag tizerindeki
trafigi stirekli izler ve olasi saldirilara karsi bir alarm mekanizmasi saglar
(Wang vd., 2023). Saldir1 tespit sistemleri genellikle iki tiirdiir: imza
tabanli ve anomali tabanli IDS'ler. Imza tabanli sistemler, bilinen saldir1
modellerine dayali olarak siipheli aktiviteleri tanimlar; anomali tabanli
sistemler ise normal ag davranisindan sapmalari tespit ederek potansiyel
saldirilar1 belirler (Stallings & Brown, 2018).

Saldir1 6nleme sistemleri (IPS), IDS'lerin aksine, yalnizca
saldirilart tespit etmekle kalmaz, ayni zamanda saldir1 girisimlerini
engellemek i¢in aktif 6nlemler alir. [PS'ler, ag trafigini analiz eder ve
zararl trafigi tespit ettiklerinde bu trafigi otomatik olarak durdurur veya
engeller (Pratama vd., 2018). Bu sistemler hem i¢ hem de dis tehditlere
kars1 agin daha giivenli olmasim saglar. IPS'ler genellikle giivenlik
duvarlanyla birlikte ¢alisarak, giivenlik politikalarinin ihlali durumunda
saldirilarin yayilmasimi engeller ve tehditlere karsi daha hizli tepki
verilmesini saglar (Wang ve Li, 2013).

Giivenlik duvarlar1 ve IDS/IPS sistemlerinin entegrasyonu,
kurumsal aglarin ¢ok katmanli bir giivenlik stratejisiyle korunmasina
olanak tanir. Bu sistemler birlikte kullanildiginda, ag giivenligi hem dig
tehditlere kars1 hem de i¢ tehditlere karst daha direngli hale gelir. Ayrica,

bu sistemlerin diizenli olarak gilincellenmesi ve tehdit istihbarati
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verileriyle beslenmesi, modern siber saldir1 tekniklerine karsi
savunmanin etkinligini artirir (Akujuobi ve Ampah, 2007).

Sonu¢ olarak, giivenlik duvarlart ve saldir1 tespit/onleme
sistemleri, bir kurumun bilgi varliklarin1 koruma agisindan hayati 6neme
sahiptir. Gelisen tehdit ortami goz Oniinde bulunduruldugunda, bu
sistemlerin diizenli olarak izlenmesi, giincellenmesi ve tehditlere hizli

tepki verebilecek kapasiteye sahip olmasi gerekmektedir.

3.2. Ag Segmentasyonu

Ag segmentasyonu, kurumsal ag gilivenligini gii¢lendirmek
amactyla kullanilan kritik bir stratejidir. Segmentasyon, biiyiik bir ag1
daha kiigiik, izole boliimlere ayirarak, giivenligi artirmak ve yonetimi
kolaylastirmak i¢in uygulanir. Ag segmentasyonu, saldirilara karsi
direnci artirirken, ag icindeki farkli sistemler ve cihazlar arasindaki
trafigin kontrol edilmesini saglar (Lippmann ve ark., 2005). Bu yontem,
ozellikle kritik verilerin ve sistemlerin korunmasi i¢in hayati bir 6nlem
olarak kabul edilir.

Ag segmentasyonu, agdaki farkli boliimler arasinda bir izolasyon
olusturarak, saldirilarin bir boliimden digerine yayilmasini onler. Bu
sayede, herhangi bir giivenlik ihlali meydana geldiginde, yalnizca ihlal
edilen segment etkilenir ve diger segmentler korunmus olur (Stallings &
Brown, 2018). Ornegin, bir kurulusta finansal verilerin bulundugu
segment, genel kullanic1 verilerinin bulundugu segmentten izole
edilerek, yetkisiz erisimlerin oniine gecilebilir. Ayni sekilde, operasyonel
sistemler ile yonetim sistemlerinin ayrilmasi da gilivenlik risklerini

minimize eder.
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Ag segmentasyonu genellikle Virtual Local Area Networks
(VLAN) gibi teknolojiler kullanilarak gergeklestirilir. VLAN'lar, fiziksel
olarak ayni ag iizerinde bulunan cihazlarin mantiksal olarak farkli ag
segmentlerine ayrilmasini saglar. Bu mantiksal ayrim, gilivenlik
politikalarinin her segment i¢in ayri olarak uygulanmasina olanak tanir.
VLAN'lar ayrica, ag performansini artirmak ve yonetimi kolaylastirmak
i¢in de kullamlir (Anyasi vd., 2018). Ornegin, bir kurulus, ¢alisanlarin
kisisel cihazlarini i¢eren bir VLAN ile kritik verilerin islendigi kurumsal
cihazlarin bulundugu baska bir VLAN olusturabilir. Boylelikle, bir
segmentte yasanan bir ihlal diger segmentleri etkilemez.

Bir bagka segmentasyon yontemi ise mikro segmentasyon olarak
bilinir. Mikro segmentasyon, geleneksel segmentasyon yontemlerinden
daha ayrintili bir giivenlik saglamak i¢in kullanilir. Her bir uygulama,
cihaz veya hizmet i¢in ayr giivenlik politikalar1 uygulanarak, agin en
kiiciik  bilesenlerine kadar giivenlik kontrolii saglanmir. Mikro
segmentasyon, Ozellikle bulut bilisim ortamlarinda ve veri
merkezlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontem, ag trafiginin
daha ayrintili izlenmesine olanak tanir ve her bir segmentin giivenligi
ayr1 ayr1 optimize edilebilir (O'Connor ve ark., 2018).

Ag segmentasyonu, ag giivenligini artirmanin yani sira yonetim
kolaylig1 da saglar. Farkli segmentlere uygulanan giivenlik politikalari,
agdaki trafigin izlenmesi ve yonetilmesi siirecini kolaylastirir. Ayrica, ag
segmentleri arasindaki veri trafigi, giivenlik gereksinimlerine gore
optimize edilebilir, bu da ag performansimi artirir. Ancak
segmentasyonun etkin bir sekilde uygulanabilmesi i¢in, segmentler arasi

trafigin gilivenligini saglamak amaciyla giivenlik duvarlari, erigim
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kontrol sistemleri ve sifreleme gibi ek giivenlik ¢oziimlerinin de
kullanilmasi gerekir (Stallings & Brown, 2018).

Sonug olarak, ag segmentasyonu, kurumsal aglarin gilivenligini
artirmak ve yOnetim siireglerini optimize etmek i¢in giiclii bir stratejidir.
Segmentasyon sayesinde, ag tizerindeki kritik sistemler izole edilerek,
giivenlik agiklar1 minimuma indirgenir. Gelisen siber tehdit ortaminda,
ag segmentasyonu stratejilerinin diizenli olarak gézden gegirilmesi ve
giincellenmesi, giivenligin siirdiiriilebilirligi a¢isindan hayati 6nem

tasimaktadir.

4. Kurum Personellerinin Siber Giivenlik Farkindahk

Seviyelerinin Arttirilmasi

Kurum ve kuruluglar tarafindan alinmis, teknolojik giivenlik
onlemleri ne kadar gelismis olursa olsun, insan hatasi genellikle giivenlik
ihlallerinin ana nedeni olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Hadlington, 2017).
Bu nedenlekurum calisanlarin siber tehditler ve giivenlik politikalari
hakkinda bilinglenmeleri ve kurumun bilgi gilivenligi stratejisinde
proaktif bir rol oynamalar1 biiylik 6nem tagimaktadir.

Giivenlik farkindaligi, sadece ¢alisanlarin sifre yonetimi, kimlik
dogrulama gibi teknik giivenlik Onlemlerini nasil kullanacaklarini
bilmekten ibaret degildir. Ayn1 zamanda sosyal miihendislik saldirilari,
kimlik av1 (phishing) girisimleri, kotii niyetli yazilimlar ve diger siber
tehditler hakkinda da bilgi sahibi olmalarin1 gerektirir. Ozellikle sosyal
mithendislik saldirilari, kurumsal gilivenlik tehditlerinin biiylik bir
kismin1 olusturmaktadir ve c¢alisanlarin bu tiir saldirilara Kkarsi
korunmasi, etkili bir giivenlik farkindalik egitimi ve dilizenli sosyal

mithendislik testleri ile miimkiindiir (Mitnick & Simon, 2011).
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4.1. Siber Giivenlik Farkindahk Egitimleri

Siber giivenlik farkindalik egitimleri, kurumsal bilgi giivenligi
stratejisinin en Onemli unsurlarindan biridir ve c¢alisanlarin bilgi
giivenligi farkindaligini artirarak, siber tehditlere kars1 daha direngli bir
kurum kiiltiirii olusturmay1 hedefler. Cogu giivenlik ihlalinin temelinde
insan hatast yer aldigindan, teknik onlemler kadar etkili bir personel
egitimi de hayati onem tasir (Hadlington, 2017). Calisanlar, siber
tehditlerin sadece teknik degil, sosyal miihendislik gibi insan odakli
yonleriyle de miicadele edebilmelidir.

Bu egitimlerde oncelik, ¢calisanlarin glivenlik politikalarina uygun
davranmalarin1 saglamaktir. Bu baglamda, calisanlarin giiclii sifre
olusturma ve yonetme, kimlik dogrulama yontemlerini dogru kullanma
ve glivenli cihaz kullanimi gibi temel giivenlik becerilerini 6grenmesi
gerekir (Sommestad ve ark., 2014). Ayrica, ¢alisanlarin siber tehditleri
tanima ve bu tehditlere kars1 nasil tepki verecekleri konusunda bilgi
sahibi olmalari kritik dneme sahiptir. Ornegin, phishing e-postalarini
ayirt etme, slipheli baglantilardan kacinma ve sosyal miihendislik
girisimlerine kars1 dikkatli olma, personel egitimlerinin odak noktalar
arasinda yer almalidir.

Etkili bir personel egitimi programi, yalnizca bir defaya mahsus
gerceklestirilen bir etkinlik olmamalidir. Siber tehditler siirekli degistigi
icin, glivenlik farkindalik egitimlerinin diizenli olarak tekrarlanmasi ve
giincellenmesi gerekmektedir (Alshaikh, 2020). Egitimler, ¢alisanlarin
giinliik 1s siireclerinde karsilasabilecekleri ger¢ekei senaryolar tizerinden
yuriitilmeli ve her seviyeden c¢alisana hitap edecek sekilde

uyarlanmalidir. Ust yonetimden operasyonel calisanlara kadar tiim
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personelin bu egitimlere katilmasi, bilgi giivenliginin kurumsal bir
sorumluluk olarak benimsenmesine yardimci olur (Tsohou ve ark.,
2015).

Simiilasyonlar ve pratik testler, personel egitiminin etkinligini
artiran unsurlardan biridir. Ornegin, diizenli olarak gergeklestirilen
kimlik av1 (phishing) testleri, calisanlarin bu tiir saldirilara nasil tepki
verdiklerini 6lger ve eksik olduklari alanlarda ek egitim saglayarak
giivenlik farkindaligini pekistirir (Warkentin & Willison, 2009). Ayni
sekilde, saldir1 senaryolar1 ve giivenlik ihlali simiilasyonlar1 da
calisanlarin siber tehditlere karsi nasil daha etkin bir sekilde tepki
verebileceklerini 6gretir.

Siirekli egitim ve bilin¢lendirme, personelin giivenlik tehditlerine
kars1 farkindalik seviyesini artirirken, ayni zamanda giivenlik kiiltiirtiniin
gliclenmesine katki saglar. Egitim programlari, c¢alisanlarin bilgi
giivenligi konusundaki bilgi ve becerilerini siirekli olarak giincellemek
icin dijital araglar, interaktif egitim modiilleri ve ¢evrimigi kurslar gibi
yenilik¢i yontemlerle desteklenmelidir (Herath & Rao, 2009). Bu
sayede, calisanlar siber tehditlere karsi her zaman tetikte kalacak ve
giivenlik aciklarini en aza indirmek i¢in bilingli hareket edecektir.

Sonug olarak, siber giivenlik farkindalik egitimleri, kurumsal bilgi
giivenliginin basarisi i¢in kritik bir unsurdur. Etkili bir egitim programu,
sadece teknik becerilerin gelistirilmesiyle smirli kalmamali, ayni
zamanda calisanlarin giivenlik bilincini artirarak siber tehditlere karsi
proaktif bir savunma mekanizmasi olusturmalarini saglamalidir. Bu

dogrultuda, siirekli glincellenen ve gercekei senaryolara dayali egitimler,



105 | MUHENDISLIK BILIMLERINDE GUNCEL ARASTIRMALAR VE DiSIPLINLERARASI
UYGULAMALAR

kurumlarin bilgi giivenligi risklerini minimize etmesine yardimci

olacaktir.

4.2. Phishing Testleri

Phishing (kimlik av1) saldirilari, gliinimiizde en yaygin kullanilan
sosyal miihendislik saldirt yontemlerinden biridir ve kuruluslarin bilgi
giivenligi tehditleri arasinda Onemli bir yer tutar. Bu saldirilar,
kullanicilar1 yaniltarak hassas bilgileri (sifreler, kredi kartt numaralar
vb.) ele gecirmeyi hedefler. Phishing saldirilarinin bu denli etkili
olmasinin temel sebebi, insan davraniglarint manipiile ederek giivenlik
ac1g1 yaratmasidir (Sheng ve ark., 2010). Bu nedenle, phishing testleri,
giivenlik farkindalik egitimlerinin 6nemli bir parcasi olarak kurumlarda
diizenli olarak uygulanmali ve ¢alisanlarin bu tiir saldirilara karst nasil
tepki verdikleri ol¢tilmelidir.

Phishing testleri, bir kurumun c¢alisanlarinin  kimlik awvi
saldirilarina kars1 farkindalik seviyesini test etmek ve olasi zayif
noktalar1 belirlemek i¢in kullanilan etkili bir yontemdir. Bu testler,
calisanlara sahte ama gergekei e-postalar gonderilerek kimlik avi
girisimlerine nasil tepki verdiklerini gézlemlemeyi amaglar (Caputo ve
ark., 2014). Gergekei senaryolar iizerinden gerceklestirilen bu testler,
calisanlarin phishing saldirilarina karsi giivenlik biling diizeylerini artirir
ve eksik olduklar1 konular1 belirleyerek gerekli egitimlerin verilmesine
olanak tanir.

Phishing testlerinin amaci, c¢alisanlarin bu tiir saldirilan
taniyabilme yeteneklerini gelistirmek ve yanliglikla hassas bilgileri ifsa
etmelerinin Online ge¢mektir. Calisanlar, genellikle phishing e-

postalarin1 gilivenilir kaynaklardan gelen mesajlar olarak algiladiklar
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i¢in bu testler, ger¢ek saldir1 senaryolarina karsi pratik yapma imkani
sunar (Parsons ve ark., 2015). Testlerde basarisiz olan ¢alisanlar, hangi
sinyalleri gbdzden kagirdiklarini 6grenir ve gelecekte daha dikkatli
olmalar1 saglanir. Bu siireg, kurumlarin giivenlik ag¢iklarini gidermek i¢in
etkili bir yol sunar.

Phishing  testleri, aym  zamanda ¢alisanlarin  kisisel
sorumluluklarin1 anlamalarina da yardimci olur. Kurum ig¢i farkindaligin
artmasi ve giivenlik kiiltlirlinlin yayginlagsmasi i¢in bu testler diizenli
olarak yapilmalidir. Calisanlarin bu tiir testlerde basarili olmalari, sadece
kendi giivenlikleri i¢in degil, ayn1 zamanda kurumsal bilgi varliklarinin
korunmasi agisindan da kritik dneme sahiptir (Alshaikh, 2020). Ustelik
test sonuglari, iist yonetim ve giivenlik ekiplerine, bilgi giivenligi
politikalarinin ne kadar etkili oldugunu degerlendirme firsat1 sunar.

Ancak phishing testleri, yalnizca sonuglara dayali bir cezalandirma
araci olarak kullanilmamalidir. Calisanlart motive etmek ve daha bilingli
bir giivenlik kiiltiirii olusturmak icin bu testler, egitim programlarinin bir
parcast olarak yapilandirilmalidir (Jakobsson & Myers, 2006). Yanlis
davranislar cezalandirmak yerine, calisanlara dogru bilgi ve farkindalik
saglanmali, boylece bu tiir saldirilara kars1 daha direngli bir savunma
hatt1 olusturulmalidir.

Sonug olarak, phishing testleri, ¢alisanlarin siber tehditlere karst
farkindaligim1 artirmak ve giivenlik acgiklarini tespit etmek i¢in
vazgecilmez bir aragtir. Diizenli ve kapsamli phishing testleri,
kurumlarin giivenlik stratejilerini giiclendirmelerine ve calisanlarin bu

tiir tehditlere karsi daha bilingli bir sekilde hareket etmelerine yardimci
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olur. Bu nedenle, phishing testlerinin etkin bir giivenlik farkindalik

programinin temel bir unsuru olmas1 gerekmektedir.

5. Olay Miidahale ve Yedekleme Planlar:

Olay midahale ve yedekleme planlari, kurumsal bilgi giivenligi
yonetiminin kritik unsurlarindandir. Her ne kadar siber tehditlere karsi
gelismis giivenlik Onlemleri alinsa da, olasi bir giivenlik ihlali
durumunda etkin bir olay miidahale planina sahip olmak, zararlarin
minimuma indirilmesi ve operasyonlarin hizli bir sekilde normale
dondiiriilmesi i¢in gereklidir (Kévrestad, 2018). Ayni sekilde, diizenli ve
giivenli bir yedekleme plani olusturmak, veri kaybi riskine kars1 gii¢lii
bir savunma saglar. Bu iki unsur, bilgi giivenligi yonetiminin proaktif ve
reaktif yonlerini dengeleyen hayati araclardir. Kurumlarin bu siiregleri
etkin bir sekilde uygulamalari, veri kaybini ve operasyonel kesintileri
minimuma indirerek bilgi giivenligi risklerini azaltir. Diizenli egitimler,
testler ve glincellemeler sayesinde, kurumlar bu planlan siirekli

gelistirebilir ve olas1 siber saldirilara karsi daha dayanikli hale gelebilir.

5.1. Olay Miidahale Plani

Olay miidahale plani, bir giivenlik ihlali veya siber saldir
durumunda kurumlarin hizli ve organize bir sekilde tepki vermesini
saglayan bir c¢ercevedir. Etkili bir olay miidahale plani, kurumun bilgi
varliklarin1 korumak, giivenlik ihlallerinin etkisini sinirlamak ve olay
sonrasinda operasyonlarin en kisa stirede normale déonmesini saglamak
icin hayati 6neme sahiptir (Lamis, 2010). Bu plan, giivenlik ihlallerinin
sadece tespit edilmesini degil, ayn1 zamanda bu ihlallere kars1 proaktif

ve stratejik adimlar atilmasini saglar.
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Olay miidahale siireci genellikle alt1 asamadan olusur: hazirlik,
tespit, sinirlama, yok etme, kurtarma ve inceleme (SANS Institute,
2019). Hazirlik agsamasi, olay miidahale ekiplerinin egitilmesini, gerekli
ara¢ ve yazilimlarin hazirlanmasint ve olay aninda nasil hareket
edilecegine dair prosediirlerin olusturulmasini kapsar. Bu asama,
herhangi bir ihlal ger¢eklesmeden Once yapilacak hazirliklart ve
senaryolarin dnceden belirlenmesini icerir. Hazirlik asamasi ne kadar
kapsamli olursa, olay aninda miidahale o kadar hizl1 ve etkili olur.

Tespit agamasi, olas1 bir glivenlik ihlalinin fark edilmesiyle baslar.
Bu asamada, saldirmmin veya anormal faaliyetin izlenmesi ve
kimliklendirilmesi amaglanir. Tespit siirecinde, saldirinin hangi sistemler
tizerinde gerceklestigi ve hangi verilerin risk altinda oldugu belirlenir.
Giivenlik duvarlari, saldiri tespit/onleme sistemleri (IDS/IPS) ve SIEM
(Security Information and Event Management) sistemleri bu asamada
kritik bir rol oynar (Stallings & Brown, 2018).

Sinirlama asamasi, gilivenlik ihlalinin yayilmasim1i 6nlemek
amactyla saldirinin izole edilmesini hedefler. Bu asamada, saldirinin
etkisini sinirlamak icin sistemlere erisim kisitlanir ve saldirinin diger
sistemlere yayilmasi engellenir. Hizli smirlama, olay miidahalesinin
basarisinda kritik bir faktordiir ¢linkii saldirinin biiyiimesi engellenerek
daha biiyiik zararin 6niine gecilir (Kraemer ve ark., 2009).

Yok etme asamasi, saldirinin kaynagmin ortadan kaldirilmasi
siirecidir. Bu asamada, zararli yazilim veya saldir1 6geleri sistemden
temizlenir ve saldirinin daha fazla zarar vermesi engellenir. Ayni

zamanda, bu asamada saldirinin tekrar yasanmamasi icin gerekli
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giivenlik 6nlemleri de devreye alinir. Saldir1 kaynagi sistemden tamamen
temizlenmeden kurtarma asamasina ge¢ilmemelidir.

Kurtarma agamasi, sistemlerin normal operasyonlarina
dondiirilmesini igerir. Bu asamada, sistemler yeniden yapilandirilir ve
saldir1 sirasinda zarar gormiis veriler, yedeklerden geri yiiklenir.
Kurtarma asamasi, sistemlerin giivenli bir sekilde yeniden ¢alisir hale
getirilmesi i¢in dikkatli planlanmalidir. Herhangi bir agik birakilmamasi
adina, yeniden yapilandirilan sistemlerin giivenlik testlerine tabi
tutulmasi dnemlidir (Nelson ve ark., 2019).

Son asama olan inceleme asamasi, saldirinin neden ve nasil
gerceklestiginin analiz edilmesini icerir. Bu asamada, olay miidahale
stirecindeki eksiklikler degerlendirilir ve gelecekte benzer saldirilarin
onlenmesi i¢in yeni gilivenlik politikalar1 ve prosediirler gelistirilir.
Ayrica, olaydan elde edilen dersler, olay miidahale planlarinin
giincellenmesi ve iyilestirilmesi i¢in kullanilmalidir (SANS Institute,
2019).

Olay miidahale planinin basarisi, sadece IT ekiplerinin miidahale
hiziyla degil, tim kurum genelinde benimsenmis olan giivenlik
farkindalig1 ile de dogrudan iligkilidir. Tiim c¢alisanlar, olay miidahale
planlarinin 6nemini kavramali ve bu planlara uygun hareket etmelidir.
Ayrica, olay miidahale planlarinin diizenli olarak gdzden gecirilmesi, test
edilmesi ve degisen tehdit ortamina gore giincellenmesi, planin
etkinligini artiracaktir (Thompson, 2018).

Sonug olarak, olay miidahale plani, bilgi glivenliginin korunmasi
icin kritik bir savunma mekanizmasidir. Etkin bir olay miidahale plani,

siber saldirilara karst kurumun hizli ve organize bir sekilde tepki
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vermesini saglar. Bu planlarin diizenli olarak test edilmesi, giivenlik
ihlallerinin etkilerini minimize etmek ve kurumun giivenlik stratejilerini

stirekli iyilestirmek i¢in hayati dneme sahiptir.

5.2. Veri Yedekleme

Veri yedekleme, kurumsal bilgi giivenligi stratejisinin temel
unsurlarindan biridir ve kritik verilerin kaybina kars1 en etkili savunma
mekanizmalarindan birini olusturur. Veri kayiplari; donanim arizalari,
siber saldirilar, insan hatalar1 veya dogal felaketler gibi birgok sebepten
kaynaklanabilir. Bu nedenle, her kurumun sistematik ve giivenli bir
yedekleme plani olusturmasi hayati 6nem tasir (Nelson ve ark., 2019).
Etkili bir yedekleme stratejisi, verilerin hizli ve giivenli bir sekilde geri
yuklenmesini saglayarak operasyonel siirekliligi teminat altina alir.

Veri yedekleme yontemleri, genellikle ii¢ ana kategoriye ayrilir:
tam yedekleme, artimli yedekleme ve fark yedekleme. Tam yedekleme,
tiim sistemin veya veritabaninin tamamen yedeklenmesini igerir. Bu
yontem, en kapsamli veri yedekleme seklidir, ancak zaman alic1 olabilir
ve blyiik miktarda depolama alani gerektirir (Nakamura vd., 2017).
Artimli yedekleme, yalnizca son yedeklemeden bu yana degisen verileri
yedekler. Bu yontem, daha az depolama alam kullanirken yedekleme
stiresini de kisaltir. Fark yedekleme ise, son tam yedeklemeden bu yana
degisen tiim verileri yedekler, bodylece artimhi yedeklemenin
avantajlarini sunarken, veri geri yiikleme siirecini hizlandirir (Nelson ve
ark., 2019).

Giivenilir bir yedekleme plani olusturmanin temel unsurlarindan
biri, yedeklerin gilivenli bir sekilde saklanmasi ve diizenli olarak test

edilmesidir. Verilerin sifrelenmis bir ortamda saklanmasi, yedeklerin
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fiziksel galinma veya yetkisiz erisime kars1 korunmasini saglar. Ozellikle
bulut tabanli yedekleme hizmetleri, verilerin giivenli bir sekilde uzak
sunucularda depolanmasint ve ihtiyag duyuldugunda erisilebilmesini
miimkiin kilar (Guo vd., 2023). Bunun yani sira, yedekleme planlarinin
diizenli olarak test edilmesi, yedeklerin gercekten ise yarayip
yaramadigini dogrulamak acisindan kritik bir siirectir. Test edilmeyen bir
yedekleme plani, acil bir durumda geri yiikleme basarisizligiyla
sonuglanabilir ve veri kaybin1 6nleyemez (Stallings & Brown, 2018).

Yedekleme siklig1, verilerin 6nem derecesine ve degisim hizina
bagl olarak belirlenmelidir. Kurumlar, kritik verileri giinliik olarak
yedeklerken, daha az Onemli veriler haftalik veya aylik olarak
yedeklenebilir. Bu, yedekleme siiresini ve depolama gereksinimlerini
optimize ederken, veri giivenligini saglamaya yardimeci olur. Ozellikle
finansal veriler veya miisteri bilgileri gibi hassas veriler i¢in daha sik
yedekleme yapilmasi onerilir (Nelson ve ark., 2019).

Yedekleme planlarinin bir diger 6énemli unsuru, verilerin cografi
olarak farkli bolgelerde saklanmasidir. Ozellikle dogal afetler veya
bolgesel elektrik kesintileri gibi durumlar goéz Oniine alindiginda,
verilerin fiziksel olarak farkli yerlerde saklanmasi, olas1 riskleri
minimize eder. Bu nedenle, bir¢ok kurum, yerel yedeklemenin yani sira
uzak sunucular veya bulut tabanli yedekleme ¢oziimlerini de kullanir
(Ma ve Yang, 2018).

Sonug¢ olarak, veri yedekleme, kurumlarin bilgi gilivenligi
stratejilerinin olmazsa olmaz bir pargasidir. Verilerin diizenli olarak
yedeklenmesi ve bu yedeklerin giivenli bir sekilde saklanmasi, olas1 veri

kayiplarimin 6niine gecer. Yedekleme planlarmin diizenli olarak test



MUHENDISLIK BILIMLERINDE GUNCEL ARASTIRMALAR VE DISIPLINLERARAS!
UYGULAMALAR | 112

edilmesi ve cografi olarak farkli bolgelerde yedeklerin saklanmasi,
kurumlarin veri giivenligini saglamasi ve operasyonel siirekliligi

korumasi agisindan hayati neme sahiptir.

6. Zararh Yazihimlara Kars1 Koruma

Zararli yazilimlar, kurumlarin bilgi giivenligi agisindan karst
karsiya kaldig1 en biiylik tehditlerden biridir. Bu yazilimlar, sistemlere
izinsiz erigim saglamak, verileri sifrelemek, silmek veya calmak gibi
cesitli zararl aktiviteler gergeklestirmek amaciyla kullanilir (Stallings &
Brown, 2018). Kurumlar, giderek karmasiklasan bu tehditlere kars1 etkili
bir koruma saglamak icin zararl yazilimlara kars1 koruma yontemlerini
cok katmanli bir giivenlik stratejisine entegre etmelidir.

Zararh yazilim tiirleri arasinda virtsler, solucanlar, trojanlar, fidye
yazilimlar1 (ransomware), casus yazilimlar (spyware) ve rootkitler gibi
birgok farkli tehdit bulunur. Ozellikle fidye yazilimlari, verileri
sifreleyerek kurumlardan fidye talep eden saldirilar olarak giintimiizde
bliyiik bir risk teskil etmektedir (Symantec, 2019). Bu tiir saldirilara kars1
koruma saglamak i¢in, siirekli olarak gilincellenen antiviriis ve anti-
malware yazilimlar kullanmak zorunlu hale gelmistir.

Zararl yazilimlara kars1 korunmada sifirinci giin saldirilart (zero-
day attacks) da dikkate alinmasi gereken bir tehdittir. Bu saldirilar, heniiz
kesfedilmemis veya diizeltme yapilmamis giivenlik aciklarini hedef alir.
Bu tiir saldirilara karst korunmanin en etkili yolu, giivenlik agiklarinin
diizenli olarak taranmast ve sistem giincellemelerinin aninda
uygulanmasidir (Al-Rushdan vd., 2019). Kurumlar, isletim sistemleri ve
uygulamalar i¢in stirekli olarak giivenlik yamalar1 ve gilincellemeler

uygulamalidir.
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6.1. Antiviriis ve Anti-malware Yazilimlarinin Kullanilmasi

Antivirlis ve anti-malware yazilimlari, zararli yazilimlara karsi
koruma saglamak icin temel giivenlik araglaridir ve kurumsal bilgi
giivenligi stratejisinin dnemli bir bilesenini olusturur. Bu yazilimlar,
sistemlerde zararli yazilim tespiti, kaldirilmast ve tehditlerin
engellenmesi siireclerini yonetir. Zararl yazilimlar, veri ihlali, kimlik
hirsizlig1 ve sistem performansinin bozulmasi gibi ciddi sonuglara yol
acabilir. Bu nedenle, kurumsal aglar ve cihazlar {izerinde antiviriis ve
anti-malware ¢Ozlimlerinin etkin bir sekilde kullanilmasi kritik 6neme
sahiptir (Stallings & Brown, 2018).

Antiviriis yazilimlari, viriisler, solucanlar, truva atlar1 gibi bilinen
tehditleri tespit etmek ve engellemek icin zararli yazilim imzalarina
dayanir. Bu yazilimlar, veritabanlarinda bulunan zararli yazilim
imzalarim ag ve cihazlardaki dosyalarla karsilastirarak siipheli
aktiviteleri tespit eder (Rahumed vd., 2011). Anti-malware yazilimlari
ise sadece viriislerle degil, ayn1 zamanda fidye yazilimlari (ransomware),
casus yazilimlar (spyware) ve reklam yazilimlari (adware) gibi daha
genis bir tehdit yelpazesine kars1 koruma saglar. Her iki yazilim tiirii de
sistem giivenligini saglamada 6nemli roller oynar, ancak yeni tehditlerin
sirekli olarak ortaya ¢ikmasi, bu yazilimlarin diizenli olarak
giincellenmesini zorunlu kilar.

Giincellemeler ve yeni tehditlere kars1t adaptasyon, antiviriis ve
anti-malware yazilimlarinin etkinligini koruyabilmesi i¢in ¢ok
onemlidir. Yeni tehditler ortaya ciktik¢a, yazilimlarin zararli yazilim
imzalar1 ve tehdit algilama algoritmalar siirekli olarak giincellenmelidir.

Bu giincellemeler, 6zellikle sifirinci giin saldirilart (zero-day attacks)
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gibi heniiz bilinmeyen agiklarin hedeflendigi durumlarda, tehditlerin
onlenmesinde biiylik rol oynar (Yogi, 2023). Giincellenmeyen
yazilimlar, yeni tehditlere karsi savunmasiz hale gelir ve kurumlarin bilgi
giivenligini ciddi sekilde tehlikeye atabilir.

Antiviriis ve anti-malware yazilimlarinin performansi, sadece
tehdit imzalarina dayali olarak degil, ayn1 zamanda davranissal analiz ve
makine 6grenmesi gibi ileri diizey tehdit algilama tekniklerine dayali
olarak da artirnllmaktadir. Davranigsal analiz, sistemdeki olagan disi
hareketleri ve silipheli aktiviteleri izleyerek zararli yazilimlarin daha hizli
tespit edilmesini saglar. Makine 6grenmesi tabanli ¢oziimler ise tehditleri
onceden tanimlanmis imzalar olmadan, ge¢cmis veri ve modellemeler
kullanarak taniyabilir. Bu tiir ¢oziimler, 6zellikle yeni ortaya ¢ikan ve
heniiz tanimlanmamis tehditler i¢in etkili bir savunma mekanizmasi
sunar (Rieck, 2011).

Cok katmanl giivenlik stratejisinin bir parcasi olarak antiviriis ve
anti-malware yazilimlari, ag giivenligi duvarlar (firewall), saldir tespit
sistemleri (IDS/IPS) ve kimlik dogrulama mekanizmalartyla entegre
edilmelidir. Bu entegrasyon, sadece yazilimlarin degil, genel gilivenlik
mimarisinin etkinligini artirir. Ozellikle bilyiik kurumsal aglarda,
antiviriis yazilimlarinin  tek basma yeterli koruma saglamadigi
bilinmektedir. Bu nedenle, antivirlis ¢6ziimlerinin diger giivenlik
katmanlariyla birlikte calisarak sistemdeki tehditlerin biitiinsel bir
sekilde ele alinmas1 saglanmalidir (Stallings & Brown, 2018).

Sonu¢ olarak, antivirlis ve anti-malware yazilimlari, zararh
yazilimlara karsi savunmanin temelini olusturan kritik glivenlik

araglaridir. Bu yazilimlarin etkin kullanimi ve diizenli gilincellenmesi,
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siber saldirilara karsi koruma saglarken, sistemlerin glivenligini ve
performansini da optimize eder. Ancak bu yazilimlarin tek basina yeterli
olmadigi unutulmamali, ¢ok katmanli bir giivenlik stratejisi iginde

stirekli izleme ve gelismis tehdit algilama teknikleri ile desteklenmelidir.

6.2. Giivenlik Giincellemeleri

Giivenlik giincellemeleri, kurumsal bilgi giivenligi stratejisinin en
temel unsurlarindan biridir ve yazilim ve donanimlarda ortaya cikan
giivenlik aciklarinin kapatilmasi i¢in kritik bir rol oynar. Giivenlik
aciklari, siber saldirganlar tarafindan sistemlere izinsiz giris yapmak,
verileri ele gegirmek veya zarar vermek amaciyla kullanilir. Bu tiir
saldirilara karst korunmanin en etkili yollarindan biri, yazilim ve
sistemlerin diizenli olarak giincellenmesi ve giivenlik yamalarinin
uygulanmasidir (Stallings & Brown, 2018).

Giivenlik giincellemeleri, yazilim saglayicilar1 tarafindan tespit
edilen giivenlik agiklarina yonelik yayimlanan yamalardir. Bir¢ok siber
saldir1, bilinen giivenlik aciklarin1 hedef alir, bu nedenle bu yamalarin
uygulanmamasi sistemleri ciddi sekilde savunmasiz hale getirebilir.
Ozellikle sifirmcr giin saldirilar1 (zero-day attacks), sistemlerin daha
once bilinmeyen agiklarini hedef alarak gergeklestirildigi icin, glivenlik
giincellemelerinin diizenli uygulanmasi1 bu tiir saldirilarin etkisini
azaltabilir (Symantec, 2019). Herhangi bir acik tespit edildiginde, bu
ac181 kapatmak icin gelistirilen giivenlik yamalarinin hizla uygulanmasi
gereklidir.

Otomatik giivenlik gilincelleme sistemleri, kurumlar icin kritik bir
onlem olarak kullanilabilir. Bu sistemler, manuel giincelleme

islemlerinde olusabilecek gecikmeleri ortadan kaldirarak, giivenlik
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yamalarimin hizli ve etkin bir sekilde uygulanmasini saglar. Ancak,
otomatik giincellemeler uygulanmadan once detayli bir test siireci
ylriitiilmesi onemlidir, zira bazi giincellemeler, yazilim veya sistem
islevlerinde uyumsuzluklara neden olabilir (Sawadogo, 2020). Bu tiir
sorunlar, sistem kararliligini etkileyebilecegi i¢in her yamanin ilgili
sistemlerde test edilmesi ve uygulanmasi tavsiye edilir.

Giivenlik giincellemelerinin basarisi, sadece igletim sistemleri igin
degil, aym1 zamanda kullanilan uygulamalar, ag cihazlari, giivenlik
duvarlar1 ve yonlendiriciler gibi donanim ve yazilimlar i¢in de gecerlidir.
Bir¢cok kurum, sistem giincellemelerini sadece masaiistii ve sunucu
diizeyinde uygularken, ag cihazlar1 ve diger altyap1 unsurlarin1 goz ardi
edebilir. Oysaki, bu cihazlardaki giivenlik aciklar1 da siber saldirilara
kars1 onemli bir tehdit olusturur (Kraemer ve ark., 2009). Bu nedenle,
tiim sistem bilesenlerinin gilincellemelerinin diizenli olarak kontrol
edilmesi ve uygulanmasi, sistem giivenligi agisindan kritik 6neme
sahiptir.

Yedekleme ve test siirecleri, gilivenlik giincellemelerinin
uygulanmasinda dikkat edilmesi gereken diger 6nemli faktorlerdir. Bir
giincelleme uygulamadan once, ilgili sistemlerin yedeklenmesi, olasi bir
uyumsuzluk veya sorun durumunda sistemlerin geri yiiklenebilmesini
saglar. Ayrica, uygulanan giincellemelerin sistem iizerindeki etkileri test
edilmeli ve giincellemelerin sistem performansi ve giivenligi tizerindeki
etkileri degerlendirilmelidir (Nelson ve ark., 2019).

Giivenlik giincellemelerinin zamaninda uygulanmamasi, siber
saldirilara agik bir sistem yaratabilir ve veri kaybi, hizmet kesintisi veya

itibar zedelenmesi gibi ciddi sonuglara yol acabilir. WannaCry fidye
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yazilimi saldirisi, bilinen bir giivenlik acigin1 hedef alarak 2017'de
kiiresel 6lgekte binlerce isletme ve kurumu etkilemis, bu da giivenlik
giincellemelerinin ihmal edilmesinin nasil yikicr etkiler yaratabilecegini
gostermistir (Symantec, 2019). Bu olay, gilivenlik giincellemelerinin
zamaninda uygulanmasinin 6nemini bir kez daha vurgulamaktadir.
Sonug olarak, giivenlik giincellemeleri, sistemlerin siber tehditlere
kars1 korunmasi ve giivenlik agiklarinin minimize edilmesi i¢in hayati
bir 6neme sahiptir. Giivenlik yamalarinin diizenli olarak uygulanmasi,
otomatik giincelleme sistemlerinin kullanilmasi ve giincellemelerin test
edilmesi, glivenlik giincellemelerinin etkinligini artirmak ve kurumlarin

bilgi glivenligi stratejisini gliclendirmek i¢in gerekli adimlardir.

7. Veri Kayb1 Onleme (DLP) Sistemleri

Veri Kayb1 Onleme (Data Loss Prevention - DLP) sistemleri,
hassas verilerin yetkisiz kisilere sizmasini engellemek ve veri
giivenligini saglamak amaciyla gelistirilmis giivenlik ¢oziimleridir.
Kurumlarin dijital varliklari, 6zellikle miisteri bilgileri, finansal veriler
ve fikri miilkiyet gibi kritik bilgiler, giinlimiiziin karmasik siber tehdit
ortaminda korunmasi gereken en onemli varliklar arasindadir. DLP
sistemleri, bu tiir hassas verilerin yanlislikla ya da kasitli olarak disariya
sizdirilmasin1 6nlemeye yonelik olarak kullanilir (Stallings & Brown,
2018).

DLP sistemlerinin temel islevi, hassas bilgilerin tanimlanmasi,
izlenmesi ve korunmasidir. DLP teknolojileri, hem veri depolama
ortaminda (at-rest) hem de veri aktarimi sirasinda (in-transit) verilerin
glivenligini  saglamak amaciyla kullanilir.  Verilerin  nereye

gonderildigini, kim tarafindan erisildigini ve nasil islendigini izleyerek,
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herhangi bir veri ihlali veya sizinti girisiminde aninda miidahale
edilmesine olanak tanir (Wang, 2017). DLP ¢o6ziimleri, 6zellikle e-posta
sistemleri, bulut hizmetleri ve tasinabilir cihazlar {izerinden veri
sizintisint engelleme konusunda kritik bir rol oynar.

DLP sistemleri, veri siniflandirmasi ve veri akisinin izlenmesi gibi
tekniklerle calisir. Kurumlar, dncelikle hangi verilerin kritik oldugunu
tanimlamal1 ve bu verilere uygun giivenlik politikalar1 gelistirmelidir.
Veri smiflandirmasi, verilerin dnemine gore kategorize edilmesi ve her
kategorinin farkli giivenlik politikalariyla korunmasi anlamina gelir.
DLP teknolojisi, bu smiflandirilmis verileri siirekli izleyerek, herhangi
bir kural ihlali veya anormal aktivite tespit ettiginde miidahale eder
(Symantec, 2019). Ornegin, bir calisanin kritik miisteri bilgilerini
kurumsal e-posta yerine kisisel bir e-posta adresine gondermeye
calismasi, DLP sistemi tarafindan tespit edilip engellenebilir.

E-posta ve bulut tabanli sistemlerde veri sizintis1 en yaygin veri
kayb1 tehditlerinden biridir. E-posta araciligiyla yanliglikla hassas
bilgilerin paylagilmasi, veri ihlallerinin en sik karsilasilan sebeplerinden
biridir. DLP ¢oziimleri, e-posta igeriklerini tarayarak ve belirli anahtar
kelimeleri, veri kaliplarini ya da sifrelenmis bilgileri analiz ederek hassas
verilerin yetkisiz kisilere iletilmesini engeller (Faiz vd., 2020). Ayni
sekilde, bulut hizmetlerinde kullanilan DLP ¢6zlimleri, verilerin giivenli
bir sekilde saklanmasini saglar ve verilerin yetkisiz bulut depolama
hizmetlerine aktarilmasini 6nler.

DLP sistemlerinin en 6nemli avantajlarindan biri de kullanici
davraniglarini izleme ve analiz etme yetenegidir. Bu, olasi veri ihlallerini

onlemek i¢in hem igeriden gelen tehditlere kars1 bir giivenlik katmani
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olusturur hem de c¢alisanlarin farkinda olmadan yaptiklar1 hatalar
azaltmaya yardimci olur. Ornegin, bir kullanici biiyiik miktarda veri
kopyalamaya c¢alistiginda veya disariya dosya transferi yaptiginda, DLP
sistemi bu davranisi izler ve gerektiginde otomatik miidahalede bulunur
(Nelson ve ark., 2019).

DLP sistemleri ayrica yasal uyum gereksinimlerini kargilamada da
onemli bir rol oynar. Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu (KVKK),
Genel Veri Koruma Yonetmeligi (GDPR) ve diger ulusal ve uluslararasi
veri koruma yasalari, kurumlarin hassas verileri korumasini zorunlu
kilmaktadir. DLP ¢oziimleri, bu yasal diizenlemelere uyum saglamaya
yardimci olur ve olasi veri ihlallerinde kurumlarin yasal sorumluluklarini
yerine getirmesini saglar (Voigt & Von dem Bussche, 2017).

Sonug olarak, DLP sistemleri, kurumlarin hassas verilerini koruma
altina almak ve veri sizintilarini 6nlemek i¢in vazgegilmez bir aragtir. E-
posta ve bulut tabanl sistemlerde veri kaybini engelleyen bu ¢oziimler,
aynt zamanda kullanict davraniglarini izleyerek i¢ tehditlere karsi da
giiclii bir savunma sunar. Gelisen tehdit ortaminda, DLP sistemlerinin
etkin kullanimi, veri ihlallerini 6nlemek ve yasal uyumlulugu saglamak

acisindan kritik 6neme sahiptir.

Sonuc¢lar

Bu calisma, kurumsal bilgi giivenliginin saglanmasina yonelik ¢ok
katmanli bir giivenlik yapisinin 6nemini ve bu yapinin nasil etkin bir
sekilde uygulanabilecegini ortaya koymustur. Dijitallesmenin hiz
kazanmasi ve siber tehditlerin her gecen giin daha karmasik hale gelmesi,
kurumlarin sadece teknik Onlemlerle degil, ayni zamanda insan

faktoriine yonelik stratejilerle de glivenligi saglamalarint zorunlu
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kilmaktadir. Giivenlik duvarlari, saldir1 tespit/Gnleme sistemleri
(IDS/IPS), ag segmentasyonu, kimlik dogrulama ve yetkilendirme
stiregleri, zararli yazilimlara karst koruma ve veri kaybi1 6nleme (DLP)
sistemleri gibi gilivenlik katmanlarinin entegrasyonu, bilgi giivenligi
stratejisinin temel taslarini olusturmaktadir.

Calisma boyunca, her bir giivenlik katmaninin iglevi ve kurum
icindeki kritik 6nemi detaylandirilmistir. Ozellikle ISO 27001 standard:
cergevesinde kurumsal bilgi giivenligi yonetim sistemlerinin (BGYS)
nasil yapilandirilmasi gerektigi ve risk yonetimi siireglerinin etkin bir
sekilde nasil uygulanabilecegi agiklanmistir. Bu baglamda, erisim
kontrol sistemlerinin veri giivenliginde oynadig: kilit rol, ag gilivenligi
coziimlerinin siber tehditlere karst sagladigi koruma ve farkindalik
egitimlerinin insan hatalarin1 minimize etmedeki 6nemi vurgulanmistr.

Zararlh yazilimlara kars1 koruma ve giivenlik giincellemelerinin
diizenli bir sekilde uygulanmasi, siirekli gelisen tehdit ortamina karsi en
etkili savunma yontemleri arasinda yer almistir. Antivirlis ve anti-
malware yazilimlartyla desteklenen gilivenlik ¢oziimleri, sistemlerin
giivenligini saglarken, ¢cok katmanl gilivenlik stratejisi ile tiim kurumsal
yapinin biitiinciil bir sekilde korunmasit miimkiin hale gelmistir. Veri
kayb1 6nleme (DLP) sistemlerinin kullanimi ise, hassas verilerin yetkisiz
erisimlerden korunmasi ve veri ihlallerinin 6nlenmesi agisindan kritik bir
Oonlem olarak sunulmustur.

Bu baglamda, bilgi giivenligine yonelik tehditlerin giderek daha
karmasik ve zorlayici hale geldigi giiniimiizde, kurumlarin sadece
teknolojik ¢oziimlerle yetinmeyip, ayn1 zamanda giivenlik politikalarini

diizenli olarak gozden gecirmeleri ve giincellemeleri gerekmektedir.
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Olay miidahale planlarinin = olusturulmasi ve veri yedekleme
stratejilerinin uygulanmasi, olas1 veri kayiplarina karst operasyonel
stirekliligi saglamak agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

Sonug olarak, bu ¢aligma, kurumsal bilgi giivenligini saglamak i¢in
sadece teknolojik 6nlemlerle degil, ayn1 zamanda biitiinciil bir giivenlik
anlayisiyla hareket edilmesi gerektigini gostermistir. Glivenlik
farkindalik egitimlerinin, giivenlik giincellemelerinin ve yedekleme
planlarinin diizenli olarak uygulanmasi, bilgi giivenligi stratejisinin
stirdiiriilebilirligi acisindan biiylik 6nem arz etmektedir. Bu yaklasim,
kurumsal aglarin ve verilerin korunmasini saglarken, kurumlarin bilgi

giivenligi risklerine kars1 daha dayanikli hale gelmesini saglayacaktir.
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1. Derin Ogrenme Nedir?

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin bir alt dal olarak, biiyiik veri
setlerinden 0grenme yetenegi ile dikkat ¢ekmektedir. Derin 6grenme,
makine O6grenmesinin bir alt dalidir ve yapay sinir aglart kullanarak
verilerden 6grenme siirecini ifade eder. Derin 6grenme, 6zellikle biiyiik
veri setleri iizerinde karmasik modeller olusturmak i¢in kullanilir. Bu
yontem, ¢ok katmanli sinir aglar1 (derin sinir aglar1) araciligryla verilerin
ozelliklerini otomatik olarak 6grenir ve bu sayede goriintii tanima, dogal
dil isleme, ses tanima gibi bircok alanda yiiksek basarimlar elde

eder.Sekil 1 ‘de derin 6grenmenin blok diyagrami gosterilmistir.

1980S-ERA NEURAL NETWORK DEEP LEARNING NEURAL NETWORK

Output
layer

Output
‘George'

Identify
combinations.
or features

Identify
light/dark

pixel value Identify id
Links carry signals N edg, F

from one node es ——
to another, boosting

Lot i BEF “Es =2 GHE
== SEE NEJ N5F BEH

=)

Sekil. Derin 6grenme blok diyagrami(Anonim)

Derin §grenmenin temel bilesenleri sunlardir:

1. Sinir Aglar1: Yapay sinir aglari, birbirine bagl diiglimlerden
olusur. Her diigiim, gelen bilgiyi isler ve sonuglar1 bir sonraki
katmana iletir. Derin 6grenme aglari, ¢ok katmanli (derin) sinir
aglanyla calisir.

2. Katmanlar (Layers): Bir derin 6grenme modelinde giris

katmani, gizli katmanlar ve c¢ikis katmani bulunur. Girig
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katman1 veriyi alirken, c¢ikis katmani sonucu verir. Gizli
katmanlar ise veriyi isleyerek anlamli temsil diizeylerine
ulagilmasini saglar.

3. Aktivasyon Fonksiyonlari: Bu fonksiyonlar, sinir aginin
katmanlar arasinda 6grenebilmesini saglar. En ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonlart ReLU, Sigmoid ve Tanh'tir.

4. Geri Yayilhm (Backpropagation): Egitim sirasinda modelin
hatalarim1 analiz edip agirliklarint giincellemesini saglayan
yontemdir.

5. Optimizasyon Algoritmalari: Modelin 6grenme siirecinde
hata oranini1 azaltmak i¢in kullanilan algoritmalardir. En
popliler optimizasyon algoritmalar1 arasinda Stochastic
Gradient Descent (SGD) ve Adam bulunur.

Derin 6grenme modelleri, biiylik veri setleri ve giiclii donanimlar

(6rnegin, GPU'lar) ile daha verimli ¢alisir ve 6grenme siirecinde verinin

karmagik yapisin1 yakalayabilir.

2.Derin Ogrenmenin Tarihsel Gelisimi

Derin 6grenmenin tarihsel gelisiminin adimlart  Sekil 2°de

gosterilmistir.
D“?Pr”::nll rﬂ;vort
Multi-layered m stk
soncve [T (Backprapagation)

Perceptron

Gokden Age Dark Age (Al Winter")

Electronic Brain

1957 985 1985
1950 1 960 1 970 1980 1990 2000 2010

lfi HE ﬂm ”"‘? A’ﬂ 26

‘.‘0.0

‘ ‘ —J— L J 0 .

Sekil 2.Tarihsel gelisimi(Anonim 2)
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2.1. Erken Donemler (1940-1980)

Derin 6grenmenin temelleri, 1940'larda Warren McCulloch ve
Walter Pitts'in yapay sinir aglar iizerine yaptig1 ¢alismalarla atilmigtir
(McCulloch ve Pitts, 1943). 1958'de Frank Rosenblatt, "Perceptron" adi
verilen ilk yapay sinir agini gelistirmistir (Rosenblatt, 1958). Ancak, bu
erken donemlerdeki calismalar sinirli veri ve hesaplama giicii nedeniyle

beklenen basariy1 elde edememistir.

2.2. Tk Teorik Temeller

1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts, sinir hiicrelerinin
matematiksel bir modelini gelistirmistir. Bu model, sinir hiicrelerinin
(noronlarin) belirli bir sekilde birbirleriyle etkilesimde bulunarak bilgi
isledigini 6ne stirmiistiir (McCulloch ve Pitts, 1943). Bu ¢aligsma, yapay
sinir aglarinin teorik temellerini atmis ve daha sonraki aragtirmalara

ilham vermistir.

2.3. Perceptron'un Gelisimi

1958 yilinda Frank Rosenblatt, "Perceptron" adi verilen ilk yapay
sinir agini tanitmistir. Perceptron, iki katmanli bir yapiya sahip olup, giris
katmanindaki verileri igleyerek ¢ikis katmanina ileten basit bir modeldir
(Rosenblatt, 1958). Rosenblatt, bu modelin 6grenme yetenegine sahip
oldugunu ve belirli gérevleri yerine getirebilecegini gostermistir. Ancak,
Perceptron'un sinirlamalari, 6zellikle dogrusal olarak ayrilabilir olmayan
verilerle basa ¢ikma yetenegi eksikligi, bu donemde derin 6grenme

alanindaki ilerlemeleri sinirlamistir (Minsky ve Papert, 1969).

2.4. 11k Elestiriler ve Stmrlamalar
1969 yilinda Marvin Minsky ve Seymour Papert, "Perceptrons"

adli kitaplarinda, Perceptron'un sinirlamalarini ele almiglardir. Bu kitap,
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yapay sinir aglari iizerine yapilan arastirmalara biiyiik bir darbe vurmus
ve bir¢ok arastirmacinin bu alandan uzaklagmasina neden olmustur
(Minsky ve Papert, 1969). Bu donemde, yapay zeka ve makine 6grenimi
alaninda yasanan bu duraklama, "Al kis1" olarak adlandirilan bir doneme

yol agmustir.

2.5. Yeniden Canlanma Cabalar

1980'lerin basinda, yapay sinir aglarina olan ilgi yeniden
canlanmaya baglamistir. Bu donemde, geri yayilim algoritmasi
(backpropagation) gibi yeni tekniklerin gelistirilmesi, sinir aglarinin
daha karmasik yapilar haline gelmesine olanak tanimistir (Rumelhart ve
ark., 1986). Bu gelismeler, derin 6grenmenin temellerini atmis ve sonraki

yillarda daha karmasik modellerin ortaya ¢ikmasina zemin hazirlamistir.

2.6. Yeniden Canlanma (1980-2000)

1980'lerde, Geoffrey Hinton ve arkadaslari, geri yayilim
algoritmasini (backpropagation) gelistirerek sinir aglarinin egitiminde
onemli bir adim atmiglardir (Rumelhart ve ark., 1986). Bu donemde, sinir
aglar1 daha karmasik yapilar haline gelmeye baslamis ve daha fazla
katman eklenmistir. Ancak, bu dénemde de derin 6grenme, sinirl

uygulama alanlar ile sinirli kalmistr.

2.6.1. Geri Yayilim Algoritmasi

1986 yilinda, David Rumelhart, Geoffrey Hinton ve Ronald
Williams, geri yayilim algoritmasini tanitmistir. Bu algoritma, ¢ok
katmanli sinir aglarinin egitiminde etkin bir sekilde kullanilabilen bir
yontemdir (Rumelhart ve ark., 1986). Geri yayilim, sinyallerin ag
icindeki noronlardan gecerek ¢iktt ve hata hesaplamasi ile geri

dondiiriilmesini saglamakta, boylece agin agirliklarinin glincellenmesine
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olanak vermektedir. Bu teknik, derin 6grenmenin yeniden canlanmasinin

kilit bir pargasi olmustur.

2.6.2. Cok Katmanh Aglar ve Derin Ogrenme

1980'lerde, sinir aglar1 daha karmasik ve ¢ok katmanli yapilar
haline gelmeye baglamisti. Bu donem boyunca, ¢ok katmanh
algilayicilar (multi-layer perceptrons) ile birlikte daha derin aglar
tizerinde ¢aligmalar artmistir (Hinton ve ark., 2006). Hinton ve
arkadaglari, derin aglarin daha derin katmanlara sahip olmasinin, daha
karmagik verileri ve kavramlart Ogrenme yetenegini artirdigini

gostermistir.

2.6.3. Gelisen Uygulama Alanlar

1980'lerin sonlarina dogru, yapay sinir aglari, birkag¢ farkli alanda
uygulamaya girmeye baslamistir. Ozellikle, yiiz tanima, ses tanima ve el
yazist tanima gibi alanlarda ilk basarili uygulamalar gergeklestirilmistir
(LeCun ve ark., 1989). Bu donemde, yapay sinir aglari, diger makine
o0grenmesi tekniklerine gore daha iyi performans gosterdigi alanlarda

taninmustir.

2.6.4. i1k Derin Ogrenme Modelleri

1990'larda, daha karmasik ve derin sinir aglari {izerinde ¢aligsmalar
hiz kazanmistir. Bu donemde, "Convolutional Neural Networks" (CNN)
gibi 6zel ag mimarileri gelistirilmistir. Yliz tanima alaninda yapilan
calismalar, CNN'lerin etkili performansini ortaya koymustur (LeCun ve
ark., 1998). Bu tiir aglar, goriintii isleme alaninda 6nemli ilerlemelere

zemin hazirlamistir.
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2.6.5. Yontemlerin Simirlamalan ve Diisiis

Ancak, 1990'larin ortalarinda, derin 6grenme alanindaki ilgi yine
de smirlamalarla karsilagmistir. Sinir aglarimin egitimi, biiylik veri
setlerine ve yiiksek hesaplama giiciine ihtiya¢ duymakta, bu yiizden bazi
arastirmacilar alternatif yontemlere yonelmistir (Schmidhuber, 2015).
Bu siireg, ilgi azalmasina yol agmig ve "Al kis1" benzeri bir duruma

neden olmustur.

2.7. Biiyiik Veri ve Hesaplama Giicii (2000-2010)

2000'lerin basinda, internetin yayginlagsmasi ve biiyiik veri
setlerinin ortaya ¢ikmasi, derin 6grenmenin gelisimini hizlandirmistir
(Dean ve ark., 2012). Ayrica, grafik igsleme birimleri (GPU'lar) sayesinde
hesaplama giiciindeki artis, daha karmagsik modellerin egitilmesine
olanak tanimistir. 2012'de Hinton ve ekibi, ImageNet yarismasinda derin
o6grenme ile biiyiik bir basar1 elde ederek bu alandaki ilginin artmasina

yol agmustir (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012).

2.7.1. Biiyiik Veri Fenomeni

2000'lerin basinda, internet ve dijital teknolojilerin yayginlagmasi,
biiylik veri olarak adlandirilan devasa veri setlerinin olugsmasina sebep
olmustur. Cesitli kaynaklardan (sosyal medya, sensor verileri, ticaret
verileri) elde edilen bu veriler, derin 6grenme algoritmalarinin egitilmesi
i¢in zengin bir kaynak sunmustur (Zikopoulos ve Eaton, 2011). Biiyiik
veri, modelin dogrulugunu ve genel performansini artirarak uygulama

alanlarin1 genisletmistir.

2.7.2. Hesaplama Giiciindeki Artis
Grafik Islem Birimleri (GPU'lar), derin &grenme siireglerinde

bliylik bir etki yaratmistir. NVIDIA gibi firmalar, yiiksek paralel
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hesaplama yetenekleri olan GPU'lar1 gelistirmistir. Bu grafik islemcileri,
biiyiik veri setleri lizerinde derin sinir aglarinin daha hizli ve verimli bir
sekilde egitilmesine olanak tanimistir (Krdahenbiihl ve ark., 2016). Bu

gelisme, ozellikle derin 6grenme alaninda devrim yaratmistir.

2.7.3. Hinton ve Ekibinin Basarisi

2012 yilinda, Geoffrey Hinton ve ekibi, ImageNet yarismasinda
derin 6grenme yontemleriyle biiyiik bir basar1 elde etmistir (Krizhevsky,
Sutskever, & Hinton, 2012). Hinton un ekibi, derin konvoliisyonel sinir
ag1 (CNN) kullanarak goriintii tanima alaninda O6nemli bir sigrama
yapmis ve bu basari, derin O0grenmeye olan ilgiyi biiyiik Olgiide
artirmistir. Bu donemde {retilen sonuclar, derin 6grenmenin gergek

diinya uygulamalarindaki potansiyelini gozler niine sermistir.

2.7.4. Derin Ogrenme Uygulamalari

2000-2010 yillar1 arasinda derin Ogrenme, cesitli uygulama
alanlarinda fark edilmeye baslamigtir. Bunun yani sira, ses tanima, dogal
dil isleme (NLP), goriintii analizi ve oyun programlama gibi bir¢cok
alanda onemli gelismeler kaydedilmistir (Bengio, Lecun, & Haffner,
2007). Ornegin, Google ve Apple gibi biiyiik teknoloji sirketleri, sesli
asistanlar ve gOriintii tanima hizmetleri gibi uygulamalarla bu

teknolojileri benimsemislerdir.

2.7.5. Hedeflemeler ve Araglar

Bu donemde, derin 6grenme alaninda pek ¢ok yeni ara¢ ve
kiitiiphane gelistirilmeye baslamis, TensorFlow, PyTorch ve Caffe gibi
framework'ler, arastirmacilara ve gelistiricilere biiyiik kolaylik

saglamistir (Abadi ve ark., 2016; Paszke ve ark., 2019). Bu cerceveler,
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derin 6grenme uygulamalarinin daha erisilebilir ve verimli olmasini

saglamis, arastirma ve uygulama siireclerini hizlandirmistir.

2.8. Giiniimiizde Derin Ogrenme (2010-Giiniimiiz)

Son yillarda, derin 6grenme, goriintii isleme, dogal dil isleme ve
oyun gibi bir¢cok alanda devrim yaratmistir (LeCun, Bengio, & Haftner,
2005). Google'in AlphaGo projesi, derin 6grenmenin karmasik stratejik
oyunlarda nasil kullanilabilecegini gostermistir (Silver ve ark., 2016).
Ayrica, otomatik siiriis, saglik hizmetleri ve finans gibi sektorlerde de

derin 6grenme uygulamalar1 hizla yayginlasmaktadir.

2.8.1. Derin Ogrenme Algoritmalarindaki Gelismeler

2010 sonrast donemde, derin 6grenme ile ilgili birgok yeni mimari
gelistirilmistir. Ozellikle derin konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) ve
tekrar eden sinir aglar1 (RNN) gibi yapilar, goriintii ve dil isleme
alanlarinda onemli ilerlemelere olanak tanimistir (LeCun, Yoshuat, &
Bengio, 2015). Ornegin, GoogLeNet ve ResNet gibi mimariler, daha
derin ve daha verimli aglar olusturmak icin gelistirilmistir (Szegedy ve

ark., 2015; He ve ark., 2016).

2.8.2. Uygulama Alanlar1
Derin 6grenme, bir¢ok sektdrde devrim yaratmustir. One ¢ikan
alanlar arasinda:
e Goriintii Tanmmma: 2015 yilinda, ResNet yapisi, ImageNet
yarismasini kazanarak goriintii tanima alaninda biiyiik bir basari
elde etmistir (He ve ark., 2016).
e Dogal Dil Isleme: BERT (Bidirectional Encoder

Representations from Transformers) gibi modeller, dil
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anlayisim gelistirmis ve ¢ok sayida dogal dil isleme gorevinde
en iyi sonuglar1 elde etmistir (Devlin ve ark., 2019).

e Otomatik Siiriis: Tesla ve Waymo gibi sirketler, derin 6grenme
sayesinde otonom arag teknolojilerini gelistirmistir (Bojarski ve
ark., 2016).

e Saghk Hizmetleri: Derin 0grenme, tibbi goriintiilemede
hastalik teshisini ve saglik takibini kolaylastirmistir (Esteva ve
ark., 2017).

2.8.3. Etik ve Giivenlik Konular:

Derin 6grenmenin yayginlagsmasina paralel olarak, etik ve giivenlik
endiseleri de artmustir. Veri gizliligi, algoritmalarin 6nyargilari, ve karar
alma siireclerinin seffaflig1 gibi konular, arastirmalarin ve uygulamalarin
onemli bir parcasi haline gelmistir (O'Neil, 2016). Al sistemlerinin
giivenilirligi ve adilligi konusundaki tartismalar, arastirmacilar ve

uygulayicilar arasinda yogunlagmustir.

2.8.4. Arastirma ve Ticarilesme

2010'dan bu yana derin Ogrenme, sadece akademik bir alan
olmanin Otesine gegerek ticarilesmeye baslamistir. Cesitli teknoloji
firmalar1, derin 6grenme tabanli iirlin ve hizmetler gelistirmekte olup, bu
da sektordeki yenilikleri hizlandirmaktadir (Jordan ve Mitchell, 2015).
Ozellikle bulut bilisim hizmetleri, kiiciik ve orta dlgekli isletmelerin

derin 6grenme tekniklerini benimsemesine yardimci olmustur.

2.8.5. Gelecek Perspektifi
Gelecekte, derin 6grenmenin gelisimi devam edecektir. Zayif ve
giiclii yapay zeka arasindaki sinirlar daha da bulanik hale gelecektir. Yeni

algoritmalar, veri setleri ve hesaplama teknikleri ile derin 6grenme
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uygulamalariin daha verimli ve etkili hale getirilmesi beklenmektedir

(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

2.9. Gelecek Perspektifi

Derin 6grenmenin gelecegi, daha verimli algoritmalar, daha biiyiik
veri setleri ve daha giiclii hesaplama kaynaklan ile sekillenecektir.
Ayrica, etik ve giivenlik konular1 da derin 6grenme uygulamalarinin

gelisiminde onemli bir rol oynamaktadir (O'Neil, 2016).

2.9.1. Model Gelisiminde Yeni Yontemler

Gelecekte, derin Ogrenme alaninda daha verimli ve etkili
algoritmalarin gelistirilmesi dngoriilmektedir. Ornegin, "Transformers"
modelinin basarisi, dogal dil isleme disindaki alanlarda da benzer
yapilarin kullanilmasina yol agabilir (Vaswani ve ark., 2017). Ayrica,
daha az veri ile daha iyi sonuglar elde etmeyi hedefleyen “few-shot” ve
“zero-shot” 6grenme yaklasimlart da gelisim asamasindadir (Lake ve

ark., 2015).

2.9.2. Hesaplama Giiciiniin ve Altyapimin Gelisimi

Hesaplama giiclindeki arti, derin 6grenme uygulamalarim1 daha
erisilebilir ve etkili hale getirmeye devam edecek. Bulut bilisim
hizmetleri, 6zellikle kiigiik ve orta olgekli isletmelerin biiylik veri
setlerini analiz etmesine olanak taniyacaktir. Bunun yani sira, kuantum
hesaplama gibi yeni teknolojiler, karmasik modelleme ve optimizasyon
sorunlarinin ¢éziimiinde devrim yaratma potansiyeline sahiptir (Farhi ve

ark., 2017).
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2.9.3. Etik ve Sosyal Sorumluluk

Yapay zeka ve derin 6grenme uygulamalart ile iliskili etik ve
sosyal sorumluluk konulari, giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir.
Veri gizliligi, onyargi ve adalet gibi konular, kamuoyunun dikkatini
cekmektedir (O'Neil, 2016). Gelecekte, bu sorunlara yanit vermek igin
daha saglam diizenlemelerin ve seffaflik  mekanizmalarinin

olusturulmasi 6nem arz edecektir.

2.9 4.Interdisipliner Calismalar

Derin 0grenme, yalnizca bilgisayar bilimi alaninda degil, aym
zamanda saglik, finans, miihendislik ve sosyal bilimler gibi bir¢ok
disiplinde uygulanmaktadir. Gelecekte, interdisipliner isbirliklerinin
artmasi, derin 6grenme tekniklerinin daha genis kapsamli ve etkili bir
sekilde kullanilmasina olanak tamyacaktir (Gil ve ark., 2019). Ornegin,
yapay zeka destekli saglik hizmetleri, kisisellestirilmis tip

uygulamalarinda 6nemli bir rol oynayabilir.

2.9.5. insan-Makine isbirligi

Gelecek perspektifinde, derin O08renmenin insan-makine
etkilesimlerini gelistirme potansiyeli bulunmaktadir. Otomasyonun
artmast, insanlarin yaratici ve stratejik diisiinme becerilerinin daha fazla
vurgulandig1 bir calisma ortami olusturabilir (Brynjolfsson ve McAfee,
2014). Bu durum, is giicii dinamiklerini degistirebilir ve yeni is alanlar1
olusturabilir.

Derin 6grenme, yapay zeka alaninda 6nemli bir doniim noktasidir
ve tarihsel gelisimi, bu teknolojinin potansiyelini ve gelecekteki
yonelimlerini anlamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Gelecekte, derin

o0grenmenin daha fazla alanda devrim yaratmasi beklenmektedir.
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3.Tarimda Derin Ogrenme

Derin 0grenme, tarimda gesitli tarimsal siirecleri gelistiren ve
sektordeki uzun siliredir devam eden zorluklart ele alan gelismis
hesaplama teknikleri sunarak devrim niteliginde bir etki yaratmaktadir.
Uygulamalari, bitki gelisiminden hastalik tespitine, yabani ot ve zararl
yonetimine kadar genis bir yelpazeye yayilmakta ve kaynak kullanimini
optimize ederken siirdiiriilebilir uygulamalar1 tesvik etmektedir.
Tarimsal alan, niifus artis1 ve iklim degisikligi nedeniyle artan taleplerle
karst karsiya kaldik¢a, derin 68renme teknolojileri verimliligi ve
uretkenligi artirmak icin kritik bir rol oynamakta ve modern tarim
stratejilerinin ayrilmaz bilesenleri haline gelmektedir. Derin 6grenme
algoritmalarinin, 6zellikle Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN'ler) gibi
tekniklerin kullanimi, hassas bitki tanimlama ve simiflandirma imkan
sunarak farkli bitki ¢esitlerinin daha 1yi izlenmesini ve yonetilmesini
saglamaktadir. Ayrica, bu modeller ¢evresel verileri, hava durumu
desenleri ve toprak kosullar1 gibi verileri analiz ederek ciftcilerin {iriin
verimlerini tahmin etmelerine olanak taniyan Ongoriicii analizlere
katkida bulunmaktadir. Derin 6grenmenin Nesnelerin Interneti (IoT)
teknolojileri ile entegrasyonu, gercek zamanli karar verme yeteneklerini
daha da artirarak giftgilerin sulama, zararli yonetimi ve hastaliklart
zamaninda midahalelerle yonetmelerine yardimci olmaktadir. Ancak,
tarimda derin 6grenme kullaniminda bazi zorluklar vardir. Veri yonetimi,
algoritma performansi ve altyapr baglantis1 ile ilgili sorunlar, bu
teknolojilerin bircok kirsal alanda uygulanmasini karmagsik hale
getirmektedir. Ayrica, dijital araglara olan bagimlilik, ozellikle bu
yenilikleri etkili bir sekilde kullanma kaynaklari ve bilgisi olmayan

kiiciik ¢iftciler arasinda mevcut esitsizlikleri artirabilir. Tarim sektorii
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gelismeye devam ederken, bu zorluklarin iistesinden gelmek, derin
O0grenmenin potansiyelinden tam anlamiyla yararlanmak ve gelecekte
stirdiiriilebilir tarim uygulamalarini saglamak icin kritik 6dneme sahip

olacaktir.

3.1.Derin Ogrenmenin Tarimda Uygulamalari

Derin 6grenme, tarimda devrim niteliginde bir teknoloji olarak
ortaya ¢ikmis ve c¢esitli siirecleri onemli oOlclide gelistirmistir.
Uygulamalar1 genis ve cesitlidir ve tarim sektoriiniin karsilastigi birgok

zorlugu ele almaktadir.

3.1.1.Bitki Yonetimi

Derin 6grenmenin tarimda birincil uygulamalarindan biri bitki
yonetimidir. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler) gibi teknikler, bitki
tanimlama ve siniflandirma ig¢in kullanilmakta, farkli bitki ¢esitlerinin
daha verimli izlenmesini ve yOnetilmesini saglamaktadir (Altalak ve
ark.,2022;Wang ve ark.,2023). Ayrica, derin 6grenme modelleri hava
durumu desenleri ve toprak kosullar1 gibi ¢esitli kaynaklardan veri analiz

ederek iiriin verimini tahmin edebilir (Araujo ve ark.,2023).

3.1.2.Hastalik Tespiti

Derin 6grenme, tarim sektoriinde bitki hastaliklarinin tespitinde
o6nemli bir rol oynamaktadir. Son yillarda, yapay zeka algoritmalarinin,
ozellikle derin 6grenme (DL) ve makine 6grenimi (ML) tekniklerinin,
bitki hastaliklarinin tanimlanmasinda ve siniflandirilmasinda kullanimi
artmistir. Bu baglamda, derin 6grenme yontemleri, geleneksel el ile
yapilan gozlemlerden daha hizli ve dogru sonuglar sunarak, tarim
tiretkenligini artirma potansiyeline sahiptir (Li ve Zhang, 2021). Bitki

hastaliklarinin tespitinde kullanilan derin 6grenme teknikleri arasinda,
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konvoliisyonel sinir aglart (CNN) o6ne ¢ikmaktadir. CNN'ler, goriintii
isleme alaninda oldukca etkili olup, bitki yapraklarindaki hastaliklarin
belirtilerini tanimada yiiksek dogruluk oranlar1 saglamaktadir. Ornegin,
Naranjo-Torres ve arkadaslari, konvoliisyonel sinir aglar1 kullanarak
ahududu hastaliklarin1 tespit eden bir sistem gelistirmistir (Naranjo-
Torres ve ark., 2021). Ayrica, Roy ve digerleri, domates yaprak
hastaliklarint belirleyebilmek i¢in yenilik¢i bir PCA DeepNet modeli
kullanmiglardir (Roy ve ark., 2023). Bu tiir calismalar, derin 6grenme
tekniklerinin bitki hastaliklarinin tespitinde ne kadar etkili oldugunu
gostermektedir. Derin 6grenme uygulamalari, bitki hastaliklarinin erken
tespiti i¢in biiyiik veri setleri kullanmaktadir. Ornegin, Pandian ve
arkadagslari, 147,500 goriintii igeren bir veri seti ile derin konvoliisyonel
sinir ag1 (DCNN) modelini egitmislerdir (Pandian ve ark., 2022). Bu tiir
bliyiik veri setleri, modelin genel performansini artirmakta ve farklh
hastalik tiirlerini daha iyi ayirt etmesine olanak tanimaktadir. Ayrica,
Mavridou ve digerleri, makine gorme sistemlerinin tarimda nasil
kullanilabilecegini ve bu sistemlerin bitki hastaliklarinin tespitindeki
rollinii incelemislerdir (Mavridou ve ark., 2019). Bitki hastaliklarinin
tespitinde kullanilan diger bir 6nemli yontem ise goriintii artirma
teknikleridir. Bu teknikler, modelin egitim siirecinde veri setinin
cesitliligini artirarak, modelin genelleme yetenegini giiclendirmektedir
(Pandian ve ark., 2022). Bitki yaprak hastaliklarinin tespitinde CNN'lerin
kullanimini incelemis ve bu yontemlerin gelecekteki tarim uygulamalari
icin biiyiik bir potansiyele sahip oldugunu belirtmistir (Saini, 2019).
CNN'ler, goriintii isleme alaninda yiiksek basari oranlari ile
taninmakta ve bitki yapraklarindaki hastalik belirtilerini etkili bir sekilde
siniflandirmaktadir (Yan ve ark., 2020; Li ve Zhang, 2021). Bitki
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hastaliklarinin tespitinde derin 6grenme uygulamalari, biiyiik veri setleri
kullanarak modelin egitimini ger¢eklestirmektedir. Chen ve ark., (2021)
yalnizca 25 etiketli 6rnekle daha 6nce goriilmemis bitki hastaliklarin
tespit eden bir meta-6grenme yontemi gelistirmistir. Bu yoOntem,
%93.9'luk bir dogruluk orani elde etmistir. Bu tiir ¢alismalar, derin
o0grenme tekniklerinin sinirlt veri ile bile etkili sonuglar elde
edebilecegini gostermektedir. Transfer 6grenme yonteminin tarimda
hastalik ve zararl tanimada yiiksek dogruluk sagladigini belirtmektedir.
Arastirmalarinda, sinirli sayida hastalik ve zararl goriintiisii ile %97.49'a
kadar tanima dogrulugu elde edilmistir (Yin ve ark., 2020). Bu durum,
transfer 0grenmenin tarim uygulamalarinda nasil etkili bir sekilde
kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Ayrica, derin 6grenme ile bitki
hastaliklarinin tespitinde goriintii artirma teknikleri de 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu teknikler, egitim siirecinde veri setinin ¢esitliligini
artirarak modelin genelleme yetenegini gii¢clendirmektedir (Sun ve ark.,
2023). K-means kiimeleme ile goriintii 6zelliklerini ¢ikararak CNN
kullanarak bitki hastaliklarini tanimlamislardir (Sultana ve ark., 2020).
Konvoliisyonel Sinir Aglarn  (CNN) gibi teknikler, goriinti
siniflandirmasi ve nesne tespiti gibi c¢esitli bilgisayarla gorme
gorevlerine basarityla uygulanmistir. Bu yontemler, gorsel verilerin
analizi yoluyla bitki hastaliklarin1 tanimada 6zellikle etkilidir. Ancak,
derin 6grenme modelleri genellikle biiyiik veri setlerine ihtiya¢ duyar;
bu da mobil tarim uygulamalar i¢in dagitimda zorluklar yaratabilir.
Devam eden aragtirmalar, cografi bilgi ve tarihsel hastalik insidansi1 gibi
cesitli veri kaynaklarimi entegre eden hafif modeller gelistirmeye

odaklanmaktadir (Anonim 3; Yousaf ve ark.,2023).
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Derin 6grenmenin Nesnelerin Interneti (IoT) ile entegrasyonu,
hassas tarim uygulamalarin1 doniistiirmektedir. Drone'lar, akilli sensorler
ve otomatik makineler gibi yeni teknolojiler, tarimsal operasyonlari
optimize etmek i¢in gelismis algoritmalarla birlestirilmektedir. Bu
yenilikler, kaynak tahsisi, zararli yonetimi ve bitki izleme ile ilgili karar
verme siireglerini gelistiren gercek zamanli veri toplama ve analizine
olanak tanimaktadir. Ornegin, arastirmacilar, gesitli IoT cihazlarindan
elde edilen verileri analiz edebilen derin 6grenme mimarilerini
arastirmaktadir; bu da tarimsal uygulamalarin hassasiyetini ve
verimliligini artirmaktadir (Lian ve ark.,2024 ;Anonim 6). Hidayah ve
ark. (2022) yilinda 4 grup iiriin {izerinde derin 6grenme ile hastalik tespiti
lizerine yaptiklart caligmada domates, patates, patlican ve biberi
kullanmiglardir. Toplam 16580 goriintiiden olusan veri kiimesini 100
epoch ve 16 batch boyutu ile egitmislerdir. Derin 6grenme modelleri
karsilastirmast sonucunda en iyi sonucu YOLOvVS modelinde tespit
ettiklerini vurgulamigladir. YOLOvVS5 modelinin ortalama hassasiyetin
%94,2 olarak bulmugladir. Haque ve ark. (2022) yilinda olusturduklar
patlican ic¢in hastalik tespiti sistemlerinde derin 6grenmenin ¢esitli
modelleri ile c¢alisma yapmislardir. Kullandiklart derin 6grenme
modellerinde VGG16, Inception V3, VGG 19, MobileNet,
NasNetMobile ve ResNet50°dir. Egitim setini patlican i¢in 9 hastalik
tiirinden olusturmuslardir. Test seti sonuglarina gore %99 yakin bir
oranda basari elde ettiklerini vurgulamisglardir.

Wang ve ark.(2022) hiyar i¢in hastalik tespiti i¢in YOLOVS5s derin
modeline dayali bir hiyar kok-ur nematodu tespit modeli
gelistirmislerdir. Bu modelin salatalik kok-nematodu tespitinde 1yi bir

performans elde ettigini vurgulamisladir.
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Fu ve ark. (2022) yilinda soya fasulyesi fenotipi tanimlanmasi
tizerine YOLO-v5 agina dayanan algilama sistemi iizerine yaptiklar
caligmada hassasiyeti yaklastk %6 artarak soya fasulyesi
poplilasyonunda 200 bitki igindeki tespiti %88,14 hassasiyet
bulmuslardir.

Celtik yapraklarindaki hastaliklarin erken teshisi i¢in derin
O0grenme modellerinin kullanim1 incelenmistir. Bu c¢aligma, derin
O0grenme tabanli sistemlerin tarimda nasil bir rol oynayabilecegini
gostermektedir (Ozdemir, 2023). Celtik bitkisi hastaliklarinin tespitinde
evrisimli sinir aglarinin (CNN) etkinligini vurgulamis, bu tiir sistemlerin
otomatik teshis siireglerine katki sagladigini belirtmistir (Okten ve
Yiizgeg, 2022). Derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemlerinin bitki
yapraklarindaki hastaliklarin  tespitinde nasil  kullanilabilecegini
aciklamislardir, bu da tarimda otomasyonun 6nemini pekistirmektedir
(Yaman ve Tuncer, 2022). Sonug olarak, derin 6grenme teknikleri, bitki
hastaliklarinin tespitinde devrim niteliginde bir degisim yaratmaktadir.
Bu yontemler, hem dogruluk oranlarini artirmakta hem de tarim
uygulamalarimi daha verimli hale getirmektedir. Gelecekte, bu
teknolojilerin daha fazla entegrasyonu ile tarim sektoriinde hastalik

yonetimi ve liretkenlik artirilabilir.

3.1.3.Yabani Ot ve Zararh Yonetimi

Bir diger onemli derin 6grenme uygulamasi, yabani ot ve
zararhlarin tanimlanmasidir. Derin 6grenme teknolojileri, bitkiler ile
cesitli yabani ot tiirleri arasinda ayrim yapmay1 kolaylastirarak herbisit
uygulamalarini optimize eder ve kaynak kullanim verimliligini artirir

(Anonim 6 ;Jafar ve ark.,2024). Bu yetenek, kimyasal kullanimini en aza
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indirerek siirdiiriilebilir uygulamalar1 destekler. Yabanci ot tespiti ve
siiflandirmast i¢in kullanilabildiginden, hedefe yonelik ve hassas
yabanci1 ot kontrol dnlemleri alinabilir (Cicco ve ark., 2017).

Zhang ve ark.(2022) SE-YOLOv5x derin o6grenme modeli
kullanarak tarlada yabanci ot-liriin siniflandirmasi1 yapmislardir.
Calismada SE-YOLOv5x modeli kullanilarak, sirastyla %97,6, %95,6,
%97,1 ve %97,3 hassasiyet, geri ¢agirma, ortalama hassasiyet (mAP) ve
F1-skor degerleri ile yabanci ot ve marul bitki tanimlamasi sonucuna
ulagilmigtir. SE-YOLOvV5x modeli ile marul gévdesinin tarladaki ¢ikis
noktalarinin yerini %97,14 dogrulukla bulunmustur.

Lopez-Correa ve ark.(2022) domates mahsullerinde olusan
yabanci ot tiirlerini otomatik olarak tespit etmek ve siniflandirmak igin
derin 6grenme tabanli yontem gelistirmislerdir. Derin 6grenme modelleri
olarak YOLOvV7 ve Faster-RCNN kullanmiglardir.

Zhang ve Wang (2019), bitki hastaliklarinin tespitinde derin
O0grenme yoOntemlerinin etkinligini vurgulamaktadir. Konvoliisyonel
Sinir Aglar1 (CNN) gibi modeller, tarim alanlarindaki goériintiileri analiz
ederek yabanci otlar ve zararlilar1 tanimlamak ig¢in kullanilabilir. Bu
sayede, ciftciler erken miidahale firsati bulabilirler. Kumar ve Singh
(2021), tarimda derin 6grenmenin uygulamalarin1 ve potansiyelini ele
alarak, bu teknolojilerin veri analizi siire¢lerini nasil doniistiirdiigiinii
gostermektedir.

Ferentinos (2018), zararlilarin ve yabanci otlarin tespit edilmesiyle
otomatik ilaglama sistemlerinin nasil calistigin1 agiklamaktadir. Bu
sistemler, yalnizca ihtiya¢ duyulan alanlara ila¢ uygulayarak kaynaklari
daha verimli kullanma imkan1 sunmaktadir. Derin 6grenme, tarimda su,

giibre ve pestisit kullanomini optimize ederek siirdiiriilebilir tarim
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uygulamalarim1 destekler. Liu ve Zhang (2020), bu teknolojilerin
cevresel etkileri azaltma ve maliyetleri diislirme potansiyelini
vurgulamaktadir. Bu sayede, ciftciler daha bilingli kararlar alabilir ve

kaynaklarin1 daha etkili bir sekilde yonetebilir.

3.1.4.Su Stresi Tespiti

Derin 6grenme teknikleri, bitkilerde su stresini degerlendirme
yetenegini artirmaktadir. IHA'lar ve ¢ok spektral kameralar gibi veri
kaynaklarmi kullanarak, bu algoritmalar bitki sagligini izleyebilir ve
cevresel kosullara dayali sulama ihtiyaglarini tahmin edebilir (Aratjo ve
ark.,2023;Lian ve ark.,2024). Bu tir bilgiler, ¢ift¢ilerin sulama
uygulamalarini optimize etmelerine olanak tanir ve su kaynaklarini
korurken iiriin verimliligini slirdiirmelerine yardimei olur. Liu ve Zhang
(2020), derin 6grenmenin su yonetimi siireclerini nasil doniistiirdiigiinii
vurgulamaktadir. Bu sayede, ciftciler su kaynaklarim1 daha verimli
kullanabilir ve ¢evresel etkileri azaltabilir. Dronlar ve uzaktan algilama
teknolojileri, tarim alanlarinin izlenmesine olanak tanir. Bu teknolojiler,
bitki sagligin1 ve su stresini degerlendirmek i¢in yiiksek ¢oziiniirliikli
goriintiiler saglar (Mohanty ve ark., 2016). Siirdiiriilebilir su yonetimi
stratejileri, su kaynaklarimin korunmasmi ve verimli kullanilmasini
saglar. Bu stratejiler arasinda yagmur suyu hasadi, sulama dongiilerinin
optimize edilmesi ve su tasarruflu tarim tekniklerinin uygulanmasi yer

alir (Zhang ve Wang, 2019).

3.1.5.Hava Tahmini ve Cevresel izleme
Derin 6grenme, tarimsal planlama icin hayati 6neme sahip hava
tahmininde de rol oynamaktadir. Tarihsel hava verilerini ve mevcut

cevresel kosullart analiz ederek, derin 6grenme modelleri ciftgilerin
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ekim ve hasat zamanlariyla ilgili bilingli kararlar almalarina yardimci
olan dogru tahminler saglayabilir(Altalak ve ark.,2022;Wang ve
ark.,2023). Derin 6grenme modelleri uydu goriintiileri, hava durumu
verileri ve toprak sensorleri gibi ¢esitli kaynaklardan gelen verileri analiz
ederek mahsul yonetimi uygulamalarim1 optimize etmeye yonelik
icgoriiler ve Oneriler saglayabilir. Bu, verim tahmini, sulama planlamasi
ve besin yonetimi gibi gorevleri icerir (Ampatzidis, 2018; Jin ve ark.,

2020).

3.1.6.Akill izleme Sistemleri

Derin 6grenmenin akilli izleme sistemlerine entegrasyonu,
bitkilerin gercek zamanli gozlemlenmesine olanak tanir. Tarlalarda
konuslandirilan sensorler, toprak nemi, besin seviyeleri ve bitki sagligi
hakkinda veri iletebilir ve bu veriler derin 6grenme algoritmalari
tarafindan islenerek hassas tarim stratejilerini bilgilendirebilir (Lian ve
ark.,2024). Bu entegrasyon, daha iyi kaynak ydnetimini tesvik eder ve
tirtin verimliligini maksimize eder. Tarimda derin 6grenmenin bir diger
kullanim1 siniflandirmadir. Modelleri otomatik meyve ve sebze
siniflandirmast i¢in kullanilmis, kalite ve olgunluga gore daha hizli ve
daha dogru siniflandirmaya olanak saglamaktadir (Aji ve ark., 2019). Sa
ve ark. (2023) yilinda derin 6grenme modeli ile yaptiklart meyve tespit
sistemi ¢alismalarinda R-CNN modelini kullanmisladir. Rahnemoonfar
ve ark. (2023) yilinda yaptiklar1 derin 6grenme modeli ile cherry
domatesinin dal iizerinde saymmini %93 dogruluk ile tahmin etmislerdir.
Wang ve ark. (2019) yilinda mango meyvesinin aga¢ lizerinde sayimi
calismalarinda egitim modeli olarak YOLO kullanarak denemeler

yapmigladir. Lee ve ark.(2022) yilinda domates icin ¢iceklenme



149 | MUHENDISLIK BILIMLERINDE GUNCEL ARASTIRMALAR VE DISIPLINLERARASI
UYGULAMALAR

donemini baz alarak hasat tahmin sistemi ¢alismalarinda YOLOvV2 ve
YOLOv3 modellerini kullanmisladir. Liu ve ark (2022) yilinda otomatik
kuskonmaz hasat sistemi calismalarinda DA-Mask RCNN derin
o6grenme modelinin kullanarak precision, recall ve F1-score degerlerini
0.993,0.971,0.982 olarak tespit etmislerdir. Bu degerlere gore modelin
uygunlugunu dogramigladir. Abeyrathna ve ark.(2023) robotik hasat
sistemleri i¢in hangi derin Ogrenme modelinin uygulugunu
incelemislerdir. Karsilastirtlan modeller ' YOLOv4, YOLOvVS ve
YOLOvV7 derin 6grenme modelleridir. Bu tiir sistemlerde kullanilacak
modellerin YOLOvVS5 ve YOLOvV7 modeli oldugunu vurgulamisladir.
(Wu ark.,2022) yilinda boynuz mantarlarinin otomatik siniflandirilmasi
lizerine bir calisma yapmisladir. Calismalarinda YOLOvS5'in tek asamali
nesne tespiti ile PSPNet'in semantik segmentasyonunu entegre
etmiglerdir. Calisma sonucunda entegre sistemin gercek zamanh
simiflandirma yaptigini tespit etmislerdir. Rong ve ark.(2022) robotik
karpuz hasadi i¢in kavrayict ve kesme cihazindan olusan 6zel bir ug
tasarlamisladir. Gelistirdikleri YOLOv5s-CBAM modeli ile yapilan test
sonucunda karpuz meyvelerini %89,8 dogrulukla bulmuslardir. Hasat

basar1 orani, konumlandirma hatasi ile %85,0 olarak tespit etmislerdir.

3.1.7.0tomasyon ve Robotik

Tarimda  otomasyon ve robotik  entegrasyonu, tarim
uygulamalarinda Onemli bir doniisiimii temsil etmektedir. Birgok
arastirma projesi, tarimsal verimliligi ve etkinligi artirmak i¢in robotik
platformlarin kullanimini arastirmistir. Teknolojideki ilerlemeler, bazi
robotik tarim faaliyetlerinin ticari olarak uygulanabilir hale gelmesini

saglamistir. Insansiz kara araglar1 ve insansiz hava araclari, hassas bitki
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koruma alaninda 6n planda yer almakta ve ger¢ek zamanli olarak yabani
otlar1 tespit etme ve ele alma yetenegine sahiptir(Albahar ve ark.,2023).

3.1.8.Tarimda Isbirlikci Robotlar

Isbirlik¢i robotlar veya cobot'lar, Ag5.0'n gelistirilmesinde kritik
bir rol oynamasi beklenmektedir. Bu robotlar, ergonomiyi gelistirmek ve
insan operatorlerle caligma alanini paylasmak iizere tasarlanmistir.
Ozellikle organik gida iiretiminde, kimyasal olmayan zararli kontrol
yontemleri ve verimli hasat sistemleri kullanarak gelismis uygulamalara
sahiptirler. Insansiz kara araglar1 ve insansiz hava araclan
teknolojilerinin birlesimi, tarim gorevlerinde verimliligi ve operasyonel
sinerjiyi artiran Coklu Robot Filosu Sistemleri (MFS) olusturmasi

beklenmektedir(Albahar ve ark.,2023).

3.1.9.Akillh Teknolojilerin Etkisi

Alkalli sensorlerin, IoT ekosistemlerinin ve makine 6grenimi (ML)
algoritmalarinin  ortaya ¢ikisi, tarimsal disiplinleri daha da
dijitallestirmektedir. Bu yenilikler, geleneksel tarimsal sensorlerin
gercek zamanli veri isleme ve analiz yapabilen Al destekli akill
sensorlere doniismesini saglamaktadir. One ¢ikan ornekler arasinda
Sony'nin IMX500 ve IMXS501 goriintii tabanli Al sensdrleri
bulunmaktadir; bu sensorler hizli veri edinimi ve isleme imkani sunarak
karar verme stire¢lerini ve operasyonel verimliligi artirmaktadir(Albahar

ve ark.,2023).

3.1.10.Ger¢ek Zamanh Kinematik (RTK) Teknolojisi
Tarim otomasyonundaki bir diger Onemli yenilik, tarimsal
makineler i¢in santimetre diizeyinde hassasiyet saglayan Gergek

Zamanli Kinematik (RTK) teknolojisidir. Bu teknoloji, ¢iftcilerin
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tarlalarin1 dogru bir sekilde haritalandirmalarina ve araglarini kalict
trafik yollarina yonlendirmelerine olanak tanir, bu da toprak hasarini
azaltir ve daha 1yi toprak saglig1 yonetimi ile verimliligi artirir (Salman
ve ark.,2023). Dogru konumlandirma ve otomasyonun birlesimi, kaynak

kullanimin1 optimize ederken insan hatalarini en aza indirir.

3.1.11.0tonom Tarim Makineleri

Otonom tarim makinelerinin, John Deere'in Al destekli traktorleri
gibi, ortaya c¢ikisi, sektoriin robotik tarima dogru kaydigim
gostermektedir. Bu makineler, yakit tiiketimini optimize etmenin yani
sira, ekimden hasada kadar cesitli gorevleri yliksek hassasiyetle ve
minimum insan miidahalesi ile gerceklestirebilmektedir. Bu teknolojik
evrim, is giicii eksikliklerini ve kaynak kisitlamalarini ele alirken,
genigleyen kiiresel niifus i¢in gida giivenligini saglamak amaciyla
robotik tarim pazarinda yenilik yapan bir¢cok girisimei tarafindan

desteklenmektedir(Anonim 7).

3.1.12.Gelecek Beklentileri

Derin 6grenmenin tarima entegrasyonunun, teknoloji alanindaki
ilerlemeler ve tarimsal zorluklarin artan karmasikligi ile birlikte
oniimiizdeki yillarda 6nemli Slgiide evrilmesi beklenmektedir. Anahtar
egilimlerden biri, hassas tarim uygulamalarin1 gelistirmek icin
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler) ve Tekrarlayan Sinir Aglarn
(RNN'ler) gibi derin 06grenme modellerinin uygulanmasidir. Bu
modeller, bitki siniflandirmasi, verim tahmini ve zararli tespiti gibi
gorevlerde 6zellikle etkilidir ve cift¢ilerin kaynak kullanimini optimize
eden ve irlin verimliligini artiran veri odakli kararlar almalarina olanak

tanir (Aratjo ve ark.,2023).
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3.1.13.Akilli Tarim ve IoT Entegrasyonu

Derin 6grenmenin Nesnelerin Interneti (IoT) teknolojileri ile
birlesimi, tarimsal uygulamalar1 devrim niteli§inde degistirmesi
beklenmektedir. Al isleme yeteneklerine sahip akilli sensorler, gercek
zamanli veri toplama ve analizine olanak taniyacaktir. Bu, c¢evresel
degisikliklere uyum saglayan otonom sistemlerin gelistirilmesine yol
acabilir ve optimal tarim kosullarim1 saglamaktadir (Albahar ve
ark.,2023). Isbirlik¢i robotlar (cobot'lar), cesitli tarim gorevlerinde
yardimc1 olmak ilizere tasarlanmakta ve ergonomiyi gelistirerek

verimliligi artirmaktadir.

3.1.14.iklim Degisikligi ile Miicadele

Arastirmacilar, derin O0grenmenin tarimi iklim degisikligine
uyarlamadaki roliine de odaklanmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarini
kullanan Karar Destek Sistemleri (DSS), ¢ift¢ilerin ger¢cek zamanli hava
durumu ve toprak verilerine dayali olarak sulama programlamasi ve bitki
yonetimi ile ilgili bilingli se¢imler yapmalarina yardimci olabilir
(Mesias-Ruiz ve ark.,2023). Bu tiir sistemler, degisen iklim kosullarinin
getirdigi zorluklara yanit veren siirdiiriilebilir tarim uygulamalarinin

gelistirilmesi i¢in gereklidir.

3.1.15.Gelecek Arastirma Yonleri

Mevcut ilerlemelere ragmen, uzmanlar akilli tarim alaninin hala
emekleme asamasinda oldugunu ve derin 6grenmenin operasyonel
arastirma teorileri ile entegrasyonu i¢in daha fazla arastirma yapilmasi
gerektigini  savunmaktadir(Mesias-Ruiz  ve ark.,2023.  Gelecek
caligmalar, tarimsal verimliligi optimize etmek i¢in insansiz hava araglari

ile daha sofistike makine Ogrenimi algoritmalarinin ve bunlarin
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kombinasyonlarinin arastirilmasini beklemektedir. Bu, yenilik¢i tarim
coziimleri araciligryla gida giivenligini artirmay1 hedefleyen Tarim 4.0
hedeflerine  ulasmak ic¢in  biiyiilk veri setlerinin  analizini

icermektedir(Mesias-Ruiz ve ark.,2023;Yousaf ve ark.,2023).

3.1.16.Tarimsal Karar Destek Sistemleri

Derin 6grenmenin tarimda dikkate deger bir uygulamasi, ¢ift¢ilerin
bilingli kararlar almasina yardimci olmak i¢in tasarlanmig Karar Destek
Sistemleri (DSS) gelistirilmesidir. Recio ve ark. (2003) tarafindan
kullanilan AgriSupport II sistemi, isletme maliyetleri, karlilik analizi,
programlama ve kaynak tahsisi i¢in ¢oziimler sunarak tarimsal {iretim
siireclerini gelistirmektedir. Sistem, cesitli tarimsal gorevler i¢in en
diistik maliyetli secenegi Onermek amaciyla tiim uygulanabilir
operasyonel modlar1 hesaplamak ve analiz etmek igin CPLEX
optimizasyonunu kullanmaktadir. Bu tiir gelismis araglarin uygulanmasi,
ciftgilerin yatirim maliyetlerini en aza indirirken daha biiyiik verimlilik

elde etmelerini saglamaktadir (Mesias-Ruiz ve ark.,2023).

3.1.17.Kiiciik Ciftcilerin Ekonomik Giiclendirilmesi

Ayrica, tarimda derin 6grenmenin basarili uygulamalari, kiiclik
ciftcilerin ekonomik olarak giiclendirilmesi i¢in hayati 6neme sahiptir.
Finansal kaynaklara erigimi farkli yontemlerle (kooperatif vb.) artirarak,
kiiciik ciftciler kaliteli girdilere ve modern tarim uygulamalarina yatirim
yapabilirler. Bu finansal destek, kii¢iik isletmelerin tarimda uygulanabilir
operasyonlara gecisini destekler; bu da gelisen ekonomilerde verimlilik
ve slirdiiriilebilirlik izerinde 6nemli bir etki yaratabilir. Derin 6grenmeyi
kullanan ¢iftciler; riskleri daha iyi yoneterek piyasa firsatlarindan daha

fazla faydalanabilirler (Lian ve ark.,2024; Anonim 7).
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4.Sonug¢

Derin 6grenme, tarim sektoriinde devrim niteliginde bir etki
yaratarak, ¢esitli tarimsal siireclerin gelistirilmesine olanak tanimaktadir.
Bu ¢alisma, derin 6grenmenin tarimda nasil uygulandigini ve sagladigi
faydalar1 kapsamli bir sekilde ele almistir. Ozellikle, bitki ydnetimi,
hastalik tespiti, yabani ot ve zararli yOnetimi, su stresi tespiti, hava
tahmini ve cevresel izleme gibi alanlarda derin 6grenme tekniklerinin
kullanimi, tarimsal verimliligi artirmakta ve kaynak kullanimini
optimize etmektedir.

Derin 6grenme algoritmalarinin, 6zellikle Konvoliisyonel Sinir
Aglart (CNN'ler) gibi tekniklerin, bitki hastaliklarinin erken tespiti ve
zararhillarin yonetimi konusundaki etkinligi, tarimda otomasyon ve
robotik uygulamalar ile birlestiginde, ¢iftgilere daha bilingli kararlar
alma imkan1 sunmaktadir. Ayrica, bu teknolojilerin Nesnelerin Interneti
(IoT) ile entegrasyonu, ger¢ek zamanli veri toplama ve analiz yaparak
tarimsal operasyonlarin optimize edilmesine katkida bulunmaktadir.

Ancak, derin 6grenmenin tarimda uygulanmasi bazi zorluklarla
karst karstyadir. Veri yonetimi, algoritma performansit ve altyapi
baglantist  gibi  sorunlar, bu teknolojilerin kirsal alanlarda
benimsenmesini karmasik hale getirebilir. Ayrica, dijital araglara olan
bagimlilik, kiiciik ciftciler arasinda mevcut esitsizlikleri artirabilir. Bu
nedenle, tarim sektoriiniin gelisimi i¢in bu zorluklarin iistesinden
gelinmesi kritik bir 6neme sahiptir.

Sonug olarak, derin 6grenme, tarimda stirdiiriilebilir uygulamalarin
saglanmasi ve verimliligin artirilmasi agisindan biiylik bir potansiyele
sahiptir. Gelecekte, bu teknolojilerin daha fazla entegrasyonu ile tarim

sektoriinde hastalik yonetimi ve iiretkenlik artirilabilir. Ayrica, kiiclik
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ciftcilerin ekonomik giiclendirilmesi i¢in derin O6grenme tabanl
coziimler gelistirilmesi, tarimsal iiretkenligi ve siirdiirtilebilirligi artirma

agisindan onemli bir adim olacaktir.
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1. Giris

Termik motorlarda enjektorler yanma odasi igerisine yakit
karisimini piiskiirtme donanimlaridir. Bir benzin enjektorii aslinda bir
selenoid valftir. Enerjilendirildiginde acilarak yakiti yanma odasina
puskiirtiir. Enjektorlerin caligma voltaj1 araligir 0- 12 volt arasindadir.
Motorda en az silindir sayis1 kadar enjektdr bulunur. Enjektoriin agik
kaldig: siire oldukga kisadir ve milisaniye mertebesinde dl¢tilebilir (H.
N. Gupta, 2012; S. Gupta & Patidar, 2020).

Piiskiirtme 3 farkli sekilde olabilir. Bunlardan biri olan “es zamanl
puskiirtme” sisteminde sadece bir transistor tiim enjektorlerin sasi hattini
kontrol eder ve tiim enjektdrler ayn1 anda piiskiirtme gerceklestirir. ikinci
puskiirtme tipi olan “ikiz piiskiirtme” veya “yar1 sirali piiskiirtme”
sisteminde kumanda 2 transistor ile gergeklesir. 1. ve 3. silindirlerin
enjektorleri ayni anda piiskiirtme yaparken 2. ve 4. silindirlerin
enjektorlerinde piiskiirtme aymi anda gerceklesir. “Sirali piiskiirtmeli”
enjektor sistemlerinde ise her bir silindirin enjektorii i¢in bagimsiz bir
transistor bulunmaktadir ve her enjektor ayr1 bir transistor ile kontrol
edilir. Dort silindirli bir motorda sirali pliskiirtme 1-3-4-2 seklinde
silindir sirasiyla gerceklesir. Gliniimiizde yaygin olarak kullanilan direkt
enjeksiyonlu piliskiirtme sistemlerinde sirali piiskiirtme yontemi
gecerlidir. Enjektorler yakiti pliskiirttiikleri yere gore de ikiye ayrilirlar.
Bunlardan birisinde yakit yanma odasi igerisine piiskiirtliirken bir
digerinde ise yakit yanma odasinin portuna piiskiirtiiliir (Duronio et al.,
2020; Joe Chintagunti & Kumar Agarwal, 2024). Sekil 1’de bir benzin

enjektoriine ait kesit ¢izimi verilmistir.
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PP Baglanti Portu

Yakit Girisi
Selenoid Valf s :

Sekil 1. Enjektdr kesit goriintiisii (medcom.id, 2024)

Enjektorde baglant1 portu iki uglu bir soketten olusmaktadir ve
elektriksel baglantilar enjektér solenoid valfini enerjilemektedir.
Enerjilenen solenoid wvalfte piston hareket etmekte ve enjektor
ignesinden yakit ¢ikis1 saglanmaktadir.

Enjektorden puskiirtilen yakitin miktar1 3 farkli faktoére bagh
olarak degisir. Bunlar sirasiyla yakit basinci, enjektor delik cap1 ve son
olarak da enjektor ignesinin acik kaldigi siiredir. Yakit basinct ve
enjektor delik capr motor liretici firma tarafindan belirlenir ve motor
Omrii siiresince degismezler. Motor silindirine uygulanacak yakit miktari
icin degisken tek parametre enjektoriin acik kalma siiresidir (Erkus ve
ark., 2015; Joe Chintagunti & Kumar Agarwal, 2024).

Enjektoriin agilma periyodu ve agik kalma siiresi Electronic
Control Unit (ECU) tarafindan belirlenmektedir. Enjektorlerin agik
kalma siireleri motorun yapisina, ECU ayarlarina ve motorun sensdrleri
tarafindan ECU’ya iletilen verilere bagl olarak degisebilir (Otiaba et al.,
2011). Motor devri ve enjektor acik kalma siiresindeki degisimler
ECU’nun saglikli calismasina dair 6nemli bilgiler icermesi bakimindan

ariza tespitinde kullanilabilir. Termik motorlarda enjektor agik kalma
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stiresini hesaplamak, motorun performansin1 ve yakit verimliligini
optimize etmek icin Onemlidir. Bunun igin enjektdriin uglarindan
elektriksel sinyali dl¢erek motor devrini ve enjektor agik kalma siiresini
Olcen elektriksel donanim 6nemli bir ihtiyaca yanit verebilir.

Otomobillerde yapilacak elektriksel dlgmeler ile ariza tespitine
dayanan 6lgme sistemleri literatiirde siklikla incelenmis ve Onerilmistir
(Kilig & Mevsim, 2024). Ozellikle enjektdre dair elektriksel ve optik
Olcmelere dair sistemler de literatiirde yer almistir. Soid ve Zainal igten
yanmali motorda enjektérden ¢ikan yakit spreyinin yapisinin Olgiilesi
i¢cin optic bir yontem Onerdiler (Soid & Zainal, 2011). Wieclawski ve
arkadaglar1 Hall Effect akim 6l¢me donanimi1 kullanarak enjektor akimini
Olctiiler ve bu isaret {izerinden ariza analizi 6nerdiler (Wiectawski et al.,
2020, 2022). Gailis ve Pirs enjektor hata tespiti i¢in enjektdriin sesinin
ve enjektorden akan elektrik akiminin 6lgiilmesini ve analizini 6nerdiler.
Onlarin sisteminde ses 6lgmek i¢in bir kristal mikrofon ve akim 6lgmek
icin enjektdre seri bagli bir direng ve Olgme yiikselteci devresi
bulunmaktadir (Gailis & Pirs, 2013). Chen ve Zendong da enjektor
akimimi seri bir diren¢ iizerinden Olgmeyi Onermislerdir. Onlarin
sisteminde enjektdr akim isareti opampl filtre ve ylikselte¢ serisinin
ardindan bir mikrodenetleyicinin kesme terminaline uygulanmaktadir
(Chen & Zhang, 2011). Enjektor gerilimi 6lgerek motorun devrini ve
enjektor agik kalma siiresini 6l¢en bir sistem daha dnce Onerilmemistir.
Bu caligmada mikrodenetleyici tabanli bir motor devri ve enjektor agik
kalma siiresi 6lger sistem Onerilmektedir.

Bu c¢alismanin ikinci bdliimiinde Onerilmekte olan sistem
tanimlanmus, ti¢lincii boliimde deneysel sonuglar verilmis ve irdelenmis,

¢alisma sonug boliimii ile tamamlanmustir.
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2. Enjektor A¢cik Kalma Siiresi Olgme Sistemi

Modern motorlarda yer alan elektronik atesleme sistemleri
sayesinde enjektorler endiiktif yapili ve eletronik kontrollii vanalar
seklinde islev goriirler (H. N. Gupta, 2012). Enjektorlerin dakikadaki
acilma sayis1 motor devri ile uyumlu sekilde degisirken ayni1 zamanda
motorun performansi enjektorlerin agildiklarinda agik kalma siirelerine
de baglhidir. ECU hem enjektoriin dogru anda acilmasini hem de uygun
siire boyunca agik kalmasini belirler ve uygular (Otiaba ve ark, 2011).
Sekil 1°de goriildiigii gibi bir enjektor endiiktif icerige sahip bir solenoid
valf seklinde bir donanima sahiptir. Her bir enjektor iki uglu elektriksel
kontrol girisine sahiptir ve bu uglardan uygulanan gerilim ile valf agilir
ve enjektdr yakiti silindire veya silindir portuna piskiirtiir. Sekil 2°de
enjektorlerden birisinin uglarindan dijital osiloskop ile yapilmis dl¢iimle

alinmus gerilim degisimi gortilebilir.
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Sekil 2. Enjektor uglarindan Slgiilen igaret

Sekil 2’de goriilen egride enjektoriin yaklasik 4 ms siireyle agik
kaldig1 anlagilmaktadir. Bu agik kalma siiresi motorun devrine, motor

sicakligl, gaz pedali seviyesi ve motor iizerindeki yiikk gibi bir dizi
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degiskene bagli olarak ECU tarafindan belirlenmektedir. Ayrica
enjektoriin kapanmasinin ardindan enjektor endiiktif yapist kaynakl ters
yonlii gerilim dikmesi goriilebilmektedir. Enjektor uglarindaki gerilimin
-12 Vile +50 V arasinda degistigi dikkat ¢ekmistir.

Sekil 3’te bu calismada Onerilmekte olan mikrodenetleyici tabanl
enjektor acik kalma siiresi ve devir Olgme sistemine ait sema

goriilmektedir.
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Sekil 3. Mikrodenetleyici tabanli enjektor agik kalma siiresi 6lgme sistemi semast

Olgme sistemi mikrodenetleyici tabanlidir ve mikrodenetleyici
gelistirme kart1 olarak Arduino Nano se¢ilmistir (arduino.cc, 2024). Bu
gelistirme kartinin tercih edilme sebebi ise bu donanimin ucuz ve
giivenilir olmasinin yaninda Arduino kullanarak tasarim yapmanin kolay
ve yaygin olmasidir. Olgme sistemi enjektdr girislerine iki uglu bir
konnektor ile kolayca baglanabilmektedir. Arduino ve diger tiim
mikrodenetleyicilerin terminallerinin 0 V - 5 V gerilim araliginda
caligmalar1 sebebiyle analog bir devre ile enjektdr uglarindaki gerilim
araligr mikrodenetleyiciye uygun gerilim seviyelerine getirilmektedir.
Ayrica mikrodenetleyici endiiktif yiiklerin yarattigi elektriksel

giirtiltiilerden olumsuz etkilenmektedir. Bunu engellemek ve motor ile
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elektronik devreyi elektriksel yalitmak maksadiyla 4N25 optokuplorii
kullanilmistir (Semiconductors, 2002). Optokuplore bagli transistorlii
devre ile isaretin gerilim araligi mikrodenetleyici i¢in uygun gerilim
araligmma  getirilmektedir. =~ Bu  analog  devrenin = baglantis
mikrodenetleyicinin  genel maksath giris/¢ikis  terminallerinden
((General Purpose Input Output (GPIO)) birine yapilmaktadir
(arduino.cc, 2024).

Onerilen &6lgme sisteminde kullanilan panel LCD iizerinde
motorun devri ve enjektoriin acik kalma siiresi kullaniciya
bildirilmektedir. Ayrica bir grafik LCD {izerinde motor devri ve enjektor
acik kalma siiresi zaman ekseni lizerinde birlikte cizdirilmektedir.
Bilgisayar ile olan USB baglantist kullanilarak mikrodenetleyici motor
devri ve enjektor acik kalma siirelerini bilgisayara transfer etmektedir.
Kullanilan yazilim (Arduino IDE-Serial Plotter Tool (Documentation,
2024)) ile ilgili veriler bilgisayar ekraninda da grafik hale
getirilebilmektedir. Bu ¢alismada Onerilmekte olan Olgme sistemi
ProtoBoard tizerine kurulmustur. Kurulu 6l¢me sistemine ait fotograf

Sekil 4’te goriilebilir.

Sekil 4: Enjektor agik kalma siiresi ve devir 6l¢gme sistemine ait fotograf
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Sekil 4’de Arduino Nano mikrodenetleyici gelistirme kartinin
bilgisayar ile USB baglantis1 goriilmektedir. Bu baglant1 ile 6lgme
sistemi Olgme verilerini bilgisayara transfer etmektedir. Grafik LCD
lizerinde goriilen motor devri ve enjektor acik kalma siiresi egrileri es
zamanli olarak bilgisayar ekraninda da izlenebilmektedir. Sekil 4’de
goriilen panel LCD iizerinde ise s6z konusu bilgiler takip

edilebilmektedir.

3. Deneysel Sonuclar

Bu boliimde bu ¢alismada Onerilmekte olan 6lgme sistemine ait
deneysel sonuglar verilmektedir. Deneysel sonuglar dijital osiloskop ile
alinmis sonuglar ve Ol¢me sisteminden USB yoluyla alinmis ve
bilgisayar ekraninda goriintiilenmis enjektor agik kalma siiresi ve motor
devir egrileri seklindedir. Deneysel ¢alisma esnasinda 6lgmeler Hyundai
Sonata (2009) marka ve model aracin motoru iizerinde
gergeklestirilmistir. I1gili araca ait donamm bilgileri Tablo 1°de ayrintili

olarak verilmistir.

Tablo 1. Olgmelerin iizerinde gergeklestirildigi motor teknik dzellikleri (H.Company,
2009)

Motor tipi V-tipi, DOHC
Silindir adedi 6

Silindir Cap1 84 mm

Strok 75 mm

Toplam silindir hacmi 2.493 cc
Sikigltirma orani 10.0

Atesleme sirasi 1-2-3-4-5-6
Rolanti dev./dak. 700 £ 100
Enjektor Elektromanyetik tip
Enjektor direnci 20°C’de 13 - 16Q2
Yakit basinci kPa (psi) 270 (38)
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Deneysel 6lgme sistemi Sekil 4’te goriildiigii gibi protoboard
lizerine kurulmus ve sonuglar bu sekilde alinmistir. Sekil 5’te
Mikrodenetleyici gelistirme kartinin GPIO pininden alinan enjektor

elektriksel egrileri goriilmektedir.
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(b)
Sekil 5. Enjektor giris isaretleri a) Motor rolanti durumdayken, b) Motor devri

arttirilirken

Sekil 5’te alman egriler dogrudan enjektér uclarindan

alinmamistir. Sekil 2°de goriildiigii gibi enjektor uglarindaki gerilimin
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aralig1 mikrodenetleyicinin giris gerilim araligi olan 0 V - 5 V araliginin
oldukea disindadir. Ayrica onerilmekte olan 6lgme sisteminin motorun
elektriksel giiriiltiilerinden etkilenmesi riskleri de bulunmaktadir. Bu
sebeple optokuplor tabanli bir analog devre tasarlanmis ve kullanilmastr.
Bu sayede mikrodenetleyicili 6lgme devresi ile motorun elektriksel
altyapisi birbirinden elektriksel olarak yalitilmis, ayrica dlgiilen gerilim
mikrodenetleyici ¢alisma gerilim araligina getirilmistir. Sekil 5’teki
egriler bu analog devrenin ¢ikisindan yani mikrodenetleyici GPIO
pininden alimmistir. Sekil 5.a’da motorun rolanti devrindeyken
enjektorden alman isaret goriilmektedir. Bu sekilden enjektoriin
acilmasina dair periyot bilgisi tespit edilebilir. Dort zamanli termik
motorlarda 720° doniis esnasinda dort zaman gergeklesmektedir ve bu
durum bir ¢evrim olarak tanimlanmaktadir. Her bir ¢evrim sirasinda her
enjektor bir kez tetiklenmektedir. Motor bir ¢evrim esnasinda iki devir
yapmaktadir (Cammalleri et al., 2013). Buna gore enjektor periyodu ile

motor devri arasindaki matematiksel iliski Denklem 1°de verilmistir.
min-1 = 2x6O/Ti (1)

Burada min~?!

motor devri ve T; enjektor agilma periyodudur.
Sekil 5.a’da goriilen isarette yaklasik enjektor agilma periyodu 180 ms
civarindadir. Denklem 1’e gore motorun devrinin 666,6 RPM
(Revolutions per Minute) oldugu anlasilmaktadir. Bu devirde saniyede
motor 11,11 devir ile donmektedir. Dort zaman igin gecen stire ise 180
ms’dir.

Sekil 5.b’de motor Oncelikli olarak rolanti devrindeyken gaz

pedalina basilarak devir arttiritlmaktadir. Bu duruma dair sekilde enjektor
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acilma periyodunda azalma dikkat ¢ekmektedir. Gaz pedalin basilmasi
ile motor yonetim sisteminin motorun devrini arttirmasi enjektor agilma
periyodunun azalmasi ile sonug¢lanmaktadir.

Onerilmekte olan enjektdér agik kalma siiresi 6lger Arduino
mikrodenetleyicisi tabanhidir. Arduino kodlarmin yazilmasi ve
derlenmesi i¢in Arduino IDE kullanilmistir. Kullanilan IDE igerisinde
cesitli tasarim siiresince kullanilabilecek modiiller bulunmaktadir. Bu
toolboxlar ~ mikrodenetleyicinin ~ kodu  kosturdugu esnada
mikrodenetleyiciden veri ¢ekilmesi ve islenmesine de izin vermektedir.
USB yolu ile ger¢ek zamanl olarak bilgisayara tasinan veriler Arduino
IDE igerisindeki Arduino IDE Serial Plotter Tool Modiilii ile
grafiklenmistir. Hem motor devir sayisi hem de enjektoriin agik kalma

stiresi zaman ekseni ilizerinde ¢izdirilmistir. Motor devri ve enjektor agik

kalma siiresine dair grafik Sekil 6’da goriilebilir.

e swraw -

Sekil 6. Motor devri ve enjektor agik kalma siiresi degiskenlerinin Arduino IDE Serial

Plotter Tool programi ile alinmis egrileri
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Sekil 6’da mavi ile goriilen egri motor devrini, kirmizi ile goriilen
egri ise enjektdr agik kalma siiresini ifade etmektedir. Motor devri Sekil
6’da goriilen egrinin alinmasi esnasinda 3 defa arttirillmis ve her
seferinde yeniden rélanti devri seviyesine diismesi beklenmistir. Devir
artiglarinin baslangicinda yer alan dikmelerin gaz pedalina basilmasi
esnasinda ortaya c¢ikan elektriksel giirtiltiler kaynakli oldugu
degerlendirilmektedir. Motor devrinin artisa gegisi esnasinda enjektoriin
acik kalma siiresinin de hizlica arttig1 kirmizi renkli enjektor agik kalma
stiresi egrisinden goriilmektedir. Bunun sebebi motorun yiik altinda
thiyact olan yakit karistmi miktarinin artmasi olarak agiklanabilir.
Motorun istenen devre gelip plato yapmast ile enjektor agik kalma stiresi
de azalmaktadir. Ayrica motor devri azalirken de enjektor acik kalma
stiresi azalmaktadir. Bahsi gecen tiim siire¢ ECU tarafindan isletilmekte

ve gozetilmektedir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada enjektoriin uglarindaki elektriksel isareti Olgerek
motorun devrini ve enjektoriin agik kalma siiresini 6lgen, grafikleyen ve
kaydedilmesini saglayan bir donanim &nerilmistir. Onerilen donanim
Arduino mikrodenetleyici tabanlidir ve analog ve sayisal sistemleri bir
arada barmdirmaktadir. Olgme sistemi belirtilen degiskenleri kantitatif
olarak oOl¢erken aym1 zamanda zaman ekseni ilizerinde karsilastirmali
grafiklerini de verebilmektedir. Bilgisayara da transfer edilebilen datalar
sayesinde  degigskenlere ait  grafikler  bilgisayar = ortaminda
goriintiilenebilir, kaydedilebilir ve transfer edilebilir.

Enjektorlerin agik kalma stireleri ve her bir enjektoriin agilma

periyodu ECU sistemi tarafindan belirlenmekte ve degistirilmektedir. Bu
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parametreler motorun devri, gaz pedalina basilma diizeyi ve motor
tizerindeki yiik ile iliskili olarak motor yOnetim sistemi tarafindan
belirlenmektedir. Bu c¢alismada Onerilmekte olan sistem ile motor
yonetim sisteminin donanim ve yazilimmin arizalan tespit edilebilir.
Bunun yaninda otomotiv alaninda egitim ve uygulama yaptirilan
atolyelerde motor yonetim sisteminin ¢aligmasi ile ilgili egitim materyali
olarak da kullamlabilir. Kolaylikla bulunabilir malzemeler icermesi
sebebiyle 6grenciler veya ariza tespit sistemine ihtiyaci olan isletmeler
tarafindan kolaylikla olusturulabilir. Malzemelerin toplam maliyetinin
olduk¢a diisiik olmasi (25%’dan az) sebebiyle herkes tarafindan gok
sayida yapilip kullanilabilir.
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Giris

Son yillarda Yapay Zeka alaninda kaydedilen ilerlemelerin en
dikkat c¢ekici Orneklerinden biri, biiyilkk dil modellerinin (BDM)
gelisimidir. Bu modeller, dil isleme siireglerini sadece daha akilli ve
etkili hale getirmekle kalmamis, ayn1 zamanda miihendislik, saglik,
hukuk ve finans gibi ¢ok cesitli alanlarda devrim niteliginde yenilikler
getirmistir (Kaddour et al. 2023). BDM'ler, dogal dil isleme (NLP)
gorevlerinde sagladiklar1 istiin performansla dikkat ¢ekerken,
miihendislik gibi daha teknik disiplinlerde de kullanilmaya baslanmustir.
Bu boliimde, biiyiikk dil modellerinin miihendislik disiplinlerindeki
mevcut ve potansiyel uygulamalari, olusturduklar1 firsatlar ve
beraberinde getirdikleri teknik ve etik zorluklar ele alinacaktir. Ayrica
hazir bir BDM modelinin elimizde bulunan bir egitim setine gore egitilip
kullanilmas: siireci anlatilacaktir.

Detaylara girmeden once Biiyiikk Dil Modellerinin mithendislik
alaninda kullanimina genel olarak bakilmasi gerekmektedir. BDM'ler,
devasa miktarlarda veri ile egitilen ve dogal dilin karmasikliklarini
anlamak ve yeniden iiretmek i¢in gelistirilen yapay zeka modelleridir. Bu
modeller, dilin 6ngoriilebilir yapisint kullanarak yalmzca dil islemede
degil, ayn1 zamanda kod iiretimi, tasarim optimizasyonu, veri isleme gibi
miihendislik uygulamalarinda da basar1 saglamaktadir (Hou et al. 2023).

Miihendislik uygulamalarinda BDM'lerin kullanim potansiyeli,
Ozellikle karmasik problemlerin ¢oziimiinde ortaya ¢ikmaktadir. Hatta
BDM'ler miihendislik tasarim siireglerinin olmazsa olmazi bir arag
haline gelmistir demek ¢ok abartili olmayacaktir. Tasarimda olaganiistii
cOziimler iiretme, alternatifler gelistirme ve performans tahmini gibi

siireclerde dil modelleri, miihendislik ekiplerine degerli katkilar
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sunmaktadir. BDM'ler, tasarim parametrelerinin  metin tabanh
aciklamalarini igleyerek otomatiklestirilmis tasarim ve liretim ¢éziimleri
sunabilmektedir (Gopfert et al. 2024).

BDM'lerin basarisinin ardindaki temel faktorlerden biri, biiyilik
veri kiimeleri iizerinde egitilmeleridir. Bu modeller, devasa miktarlardaki
metin veri setleri iizerinden 6grenme siireclerini optimize eder. Ozellikle
miihendislik gibi verinin yogun bulundugu alanlarda, BDM'lerin egitimi
sirasinda dikkat edilmesi gereken faktorler, veri kalitesi ve gesitliligi
olarak one ¢ikmaktadir (An 2023). Modelin, veri igerisindeki desenleri
o0grenebilmesi ve bu bilgiyi miithendislik ¢ozlimlerine uygulayabilmesi,
egitimin  basarisindaki  kritik  unsurlardan  biridi. =~ BDM’nin
mithendislikte  kullanim alanlarindan  bazilarin1  asagidaki  gibi
stralanmas1 miimkiindiir:

¢ Yazilim miihendisligi alan1 (Wu et al. 2023).

e Veri madenciligi ve analitik siiregler (Zhang et al. 2023).

e Otonom Sistemlerde Dil Modelleri (Tagliabue et al. 2023).

¢ Bilimsel Arastirmalarda Otonom Sistemler (Boiko et al. 2023).

e Miihendislik Tasarim ve Simiilasyon Uygulamalar1 (Zheng et

al. 2023).

e Diger alanlar.

BDM'lerin verimli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in dogru sekilde
yonlendirilmeleri gerekmektedir. Bu noktada "prompt miithendisligi" adi
verilen siire¢ devreye girer. Ancak dogru yapilandirilmis komutlarla dil
modellerinden istenilen sonuglar elde edilebilir. Bu, miihendislik
uygulamalarinda dil modellerinin daha verimli ve isabetli ¢alismasini

saglar (Aljanabi et al. 2023).
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Her ne kadar biiyiik dil modelleri miihendislik siireclerinde 6nemli
katkilar sunsa da bazi siirlamalari bulunmaktadir. Ozellikle ¢ok biiyiik
veri kiimeleri ile egitilmeleri gerektigi i¢in yliksek hesaplama giicli ve
kaynak gereksinimi, bu modellerin yaygin kullanimini1 kisitlayan
faktorler arasindadir. Ayrica, modellerin bazen yanlis ya da hatali
sonuclar  Uretebilmesi, dikkatli bir sekilde denetlenmelerini
gerektirmektedir (Chowdhery et al. 2023).

Sonug olarak, biiyiik dil modelleri miihendislik alaninda devrim
yaratabilecek bir potansiyele sahiptir. Tasarimdan veri analizine kadar
genis bir yelpazede kullanilabilen bu modeller, miihendislik ekiplerinin
is siireclerini optimize etmelerine ve yenilik¢i ¢oziimler iiretmelerine
olanak tanmimaktadir. Ancak, bu teknolojinin tam potansiyelinin ortaya

¢ikabilmesi i¢in karsilasilan sinirlamalarin asilmasi gerekmektedir.

Dil Modellerine Genel Bakis

Biiytik dil modelleri (BDM), dogal dil isleme (NLP) alaninda
kullanilan temel yapilardir ve ¢esitli dil gérevlerini yerine getirmek i¢in
gelistirilmislerdir. 1lk dil modelleri, dilin istatistiksel 6zelliklerini
kullanarak kelime dizilerinin olasiliklarini hesaplayan n-gram modelleri
ve Markov zincirlerine dayaniyordu. Bu modeller, bir metindeki
kelimelerin sikliklarini inceleyerek, belirli bir kelimenin dncesindeki ya
da sonrasindaki kelimeleri tahmin etmeye ¢alistyordu (Douglas 2023).
Ancak, bu yaklagimlar simirli bellek kapasitesine sahip olduklarindan,
uzun baglamli iligkileri ve dilin karmagik yapisini anlamakta yetersiz
kaliyorlardi.

Bu eksiklikleri asmak i¢in gelistirilen derin 6grenmeye dayali

modeller, dilin daha derin yapilarim 6grenmeye basladi. ilk basta, RNN
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(Recurrent Neural Networks) ve LSTM (Long Short-Term Memory) gibi
yapilar kullanilarak daha karmagik dil modelleri gelistirildi. Bu modeller,
zaman i¢inde dilin dinamik yapisim anlamaya yonelik daha 1iyi
performans sergiledi; ancak dilin karmagikligini tam olarak ¢dzmek i¢in
yetersiz kaldilar. Transformer mimarisi ise bu sorunu biiyiik Olcilide
¢Ozdii ve biiylik dil modellerinin temelini olusturdu (Kaddour et al.
2023).

BDM'lerin evrimi, derin 6grenme ve Yapay Zeka teknolojilerinin
gelisimine paralel olarak hiz kazanmistir. Google tarafindan gelistirilen
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) ve
OpenAI’nin GPT (Generative Pretrained Transformer) serisi, BDM'lerin
en bilinen ornekleri arasinda yer alir. BERT, dilin iki yonlii anlamini
ogrenmeye yoOnelik bir yaklasim sunarken, GPT, dil modelleme
gorevlerini jeneratif bir sekilde ele almistir (Devlin 2018).

Transformer mimarisi, 0zellikle dikkat mekanizmasi (attention
mechanism) ile one ¢ikmaktadir. Birazdan detaylar1 verilecek olan bu
mekanizma, metindeki her kelimenin diger kelimelerle olan iligkisini
dinamik olarak 6grenme yetenegi saglar. Bu sayede, dil modelleri hem
kisa hem de uzun baglamlar1 dikkate alarak daha dogru tahminlerde
bulunabilir. Bu 6zellik, BERT ve GPT modellerinin 6zellikle biiyiik veri
setleri lizerinde egitildiginde yiiksek performans gostermesinin ana

nedenidir (Chowdhery ve ark. 2023).

Biiyiik Dil Modellerinin Teknik Mimarisi
BDM'lerin basarisinin arkasinda yatan ana yapi, vektorlestirme
siireclerinden baglar. Vektorlestirme, dilin sayisal temsillerini

olusturmak i¢in kullanilir ve dildeki her bir kelimenin veya karakterin,
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belirli bir matematiksel uzayda temsil edilmesini saglar. Bu sayede, dilin
sozdizimsel ve anlamsal yapilar sayisal verilere doniistiirtilebilir ve dil
modelleri tarafindan islenebilir hale gelir. Word2Vec ve GloVe gibi
yontemler, dilin bu matematiksel temsillerini elde etmek icin yaygin
olarak kullanilan yaklagimlardir (Douglas 2023). BDM'lerin basarisinin
arkasinda yatan diger bir ana yapi ise Transformer mimarisidir. Bu
mimari, biiylik dil modellerinin temelini olusturan en 6nemli yapilardan
biridir. Transformer, oOzellikle dikkat (attention) mekanizmasini
kullanarak metin igerisindeki kelimeler arasindaki iliskileri dinamik bir
sekilde Ogrenir ve baglamlar1t dikkate alarak metin islemlerini
gergeklestirir. Bu dikkat mekanizmasi, her kelimenin diger kelimelerle
olan iliskisini 6grenir ve modelin daha genis baglamlarda daha dogru
tahminler yapmasini saglar (Kaddour ve ark. 2023). Transformer
mimarisi sayesinde, biliylik veri setleri tizerinde ¢alisabilen dil modelleri
olusturulmus ve bu sayede biiyiik dil modellerinin performansi 6nemli
Olglide artmistir.

Transformer, dogal dil isleme (NLP) ve diger dil gorevlerinde yeni
bir ¢i8ir agarak, dil modellerinin basarisinda onemli bir rol oynamistir
(Luo ve ark. 2023). Transformer, biiyiik dil modellerinin omurgasidir.
Ozellikle dikkat mekanizmas1 (self-attention) sayesinde dilin
baglamlarinmi etkili bir sekilde isleyebilir. Sekil-1’de bir Transformer
modelinin mimarisi goriilmektedir. Sekil lizerinden modelinin temel
bilesenleri olan encoder ve decoder yapisi, ayrica self-attention ve multi-

head attention mekanizmalarini goriilebilir.
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Sekil 1: The Transformer - model architecture (Vaswani 2017)

Transformer’larin ¢aligmasini anlamak i¢in Sekil-1’de sunulan her

bir mekanizmanin incelenmesi gerekmektedir.

Encoder-Decoder Genel Yapisi

Transformer mimarisinde, model iki temel bilesenden olusur.
Bunlar Encoder ve Decoder bilesenleridir. Encoder, giris verisini alir ve
dilin temsili olan bir dizi vektor olusturur. Bu vektorler, metindeki
kelimelerin anlamlarin1 ve baglamlarini tagir. Decoder ise bu vektorleri

kullanarak yeni bir metin iiretir ya da mevcut metni isler (Zhu & Soricut
2021).

Encoder (sol taraf): Girdi dizisini isler ve girdinin anlamini temsil

eden gizli bir temsiliyet seti liretir. Bu temsiliyet daha sonra decoder

tarafindan kullanilir.
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Decoder (sag taraf): Decoder, encoder'dan gelen temsiliyetlerle
birlikte onceki ¢iktilart kullanarak bir sonraki kelimeyi (veya token'r)
tahmin eder. Bu islem tekrarlanarak tim c¢ikt1 dizisi lretilene kadar
devam eder.

Her encoder ve decoder blogu, N defa tekrar edilir (list liste

katmanlar) ve bu, modelin daha derin 6grenme yapmasina olanak tanir.

Konumsal Kodlama (Positional Encoding)

Girdi Gommesi + Konumsal Kodlama (Sol alt): Transformer
modeli, geleneksel RNN'ler (Recurrent Neural Networks) gibi ardisik
yapilar kullanmadigindan, token'larin sirasim1 dogal olarak anlayamaz.
Bu sorunu ¢ozmek i¢in, dizideki kelimelerin sirasin1 anlamak amaciyla
konumsal kodlamalar girdi gémmelerine eklenir. Bu kodlamalar, her
kelimenin konumsal bilgisini modelin 6grenmesini saglar ve girdi

gommeleriyle toplanarak siranin korunmasini saglar.

Cikt1 Gommesi + Konumsal Kodlama (Sag alt): Benzer sekilde,
decoder i¢inde de ¢ikti gdmmeleri, siralama bilgilerini modelin anlamasi

i¢in konumsal kodlamalarla birlestirilir.

Multi-Head Attention

Transformer’in temelini olusturan dikkat mekanizmasi, zamanla
gelistirilmis ve optimize edilmistir. Ornedin, temporal attention
mekanizmasi, metinlerdeki zamansal bilgileri dikkate alarak dikkat
mekanizmasini daha da gli¢lendirir. Bu mekanizma, metinlerde zaman
damgasi1 bulunan bilgileri isleyerek dilin zaman igerisindeki degisimini
anlamaya yardimci olur (Rosin & Radinsky 2022). Transformer

mimarisinde en dikkat ¢ekici 6zellik, self-attention mekanizmasidir. Bu
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mekanizma, her kelimenin metnin diger tiim kelimeleri ile olan bagini
inceleyerek kelimenin anlamini daha iyi kavramasini saglar. Her bir
kelime, diger kelimelerle olan bagina gore bir "dikkat" degeri alir ve bu
degerler ilizerinden modelin kararlari sekillenir. Self-attention’in en
bliyiik avantaji, hem kisa hem de uzun metinlerdeki karmasik iligkileri
ogrenebilmesidir (Wang ve ark. 2020). Bununla birlikte, self-attention
mekanizmasimin hesaplama maliyeti oldukca yiiksektir. Ozellikle uzun
metinlerde dikkat mekanizmasinin ¢ok fazla islem yapmasi
gerektiginden, islem siiresi ve bellek kullanimi artar. Bu sorunu ¢6zmek
icin ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Ornegin, Linformer modeli, self-
attention mekanizmasinin karmasikligini azaltarak daha verimli bir
hesaplama siireci sunar (Wang ve ark. 2020).

o Self-Attention: Encoder i¢inde, self-attention mekanizmasi,
girdi dizisindeki her kelimenin diger tim kelimelerle olan
iliskisini dikkate alir. Bu, modelin ciimle veya dizideki uzak
kelimeler arasindaki iliskileri 6grenmesine yardimci olur.

e Multi-Head Attention: Tek bir dikkat mekanizmasi yerine,
birden fazla dikkat basligi kullanilir. Her dikkat bashig: girdiyi
farkli bir sekilde isler ve kelimeler arasindaki farkli iliskileri
Ogrenir. Tiim basliklarin sonuglart birlestirilerek modelin girdi
dizisini daha iyi anlamasi saglanir. Multi-head adinin sebebi,
birden fazla dikkat mekanizmasi (head) ayni anda paralel olarak
calisir ve boylece model, ciimledeki farkli bolgelere dikkat
edebilir.

Self-attention, her bir kelimenin diger tiim kelimelerle olan

iliskisini O0grenir, multi-head attention ise bu dikkat mekanizmasini

paralel bir sekilde isleterek dilin ¢ok boyutlu yapisini anlamaya ¢aligir
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(Manning ve ark. 2020). Bu yap1 kullanilarak; BDM'ler, dilin ¢esitli
ozelliklerini cikararak Ogrenme siireclerini optimize eder. Ozellik
cikarim, dilin yapisal ve anlamsal bilesenlerini ayristirarak daha anlaml
bir sekilde islenmesini saglar. Biiyiik veri setleri ile yapilan egitimlerde,
model bu 6zellikleri 6grenerek dilin daha derin yapisini kavrar ve dilin
karmasik iliskilerini daha iyi anlamaya baslar. Bu siire¢, modelin hem dil
anlama hem de dil iiretme gorevlerinde basarili olmasini saglar (Zhou ve
ark. 2022).

Decoder i¢inde iki tiir multi-head attention vardir:

e Masked Multi-Head Attention: Egitim sirasinda gelecekteki
token'lar1 gdrmesini engellemek i¢in, decoder'n dikkat
mekanizmast maskelenir. Bu, modelin yalnizca Onceden
tiretilen token'lara bakarak siradaki kelimeyi tahmin etmesini
saglar.

e Encoder-Decoder Attention: Decoder, encoder'dan gelen

temsiliyeti kullanarak girdi dizisinin ilgili kistmlarina odaklanir.

Add & Norm (Toplama ve Normalizasyon)

Her bir alt katmandan sonra (attention ya da feed-forward katmani
gibi), Transformer, rezidiiel baglantilar kullanir. Bu, alt katmana giren
girdinin ¢iktiyla toplanmasini saglar. Daha sonra, sonug¢ bir
normalizasyon adimina tabi tutulur. Bu islem, modelin egitim siirecini
stabilize eder ve derin aglarin egitiminde karsilasilan vanishing gradient
problemini onler.

Ornegin, self-attention katmanindan sonra, "Add & Norm" adimi,
dikkat hesaplamasinin sonucuna orijinal girdiyi ekler ve sonra bu ¢ikti

normallestirilir.
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Feed-Forward Katmanlar

Multi-head attention katmanlarindan sonra, her token bir ileri
beslemeli sinir agina (feed-forward neural network) ayr1 ayr1 gonderilir.
Genellikle, iki katmanli bir tam baglantili sinir ag1 kullanilir. Basit
olmasmma ragmen, bu katman modelin daha karmagik temsiliyeti
O6grenmesine yardimci olur. Bu katman her token i¢in ayr1 ayr1 uygulanir

ve modele daha fazla esneklik ve dogrusal olmayanlik katar.

Decoder'deki Maskelenmis Multi-Head Attention

Decoder, kelimeleri sirayla tiretir. Gelecekteki token'lar1 gdrmesini
Oonlemek i¢in dikkat mekanizmasi "maskelenir". Bu, modelin sadece
onceki token'lara bakarak tahmin yapmasini saglar. Bu mekanizma,
otoregresif modelin yapisini korur: model sadece Onceki token'lara

dayanarak siradaki kelimeyi tahmin edebilir.

Cikt1 Olasiliklar: (Output Probabilities)

Encoder ve decoder katmanlarindan gegtikten sonra, decoder'dan
gelen son ¢ikti, bir dogrusal katmandan gecer ve ardindan softmax
fonksiyonuna gonderilir. Softmax fonksiyonu, sonraki token'lar i¢in bir
olasilik dagilimi tretir. Softmax katmani, olasiliklar iiretir ve modelin
siradaki kelimeyi tahmin etmesini saglar.

Transformer modelleri, yiiksek islem giicii ve bellek kullanimi
gerektirdiginden, bu modellerin daha verimli hale getirilmesi i¢in ¢esitli
yontemler gelistirilmistir. Ornegin, H-Transformer modeli, dikkat
hesaplamalarini hiyerarsik bir sekilde yaparak daha verimli bir islem
stireci sunar ve bellek kullanimini azaltir (Zhu & Soricut 2021). Temelde
Transformer’mm  Adim Adim  Isleyisi  asagidaki  adimlarla

gerceklesmektedir:
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1. Girdi Kodlamas1 (Sol Alt): Girdi token'lar1 (kelimeler veya alt
kelimeler) 6nce yogun vektorlere (embedding) doniistiiriiliir ve
konumsal kodlamalar bu vektorlere eklenir. Bu, modelin
kelimelerin dizilim sirasin1 anlamasina olanak tanr.

2. Encoder: Bu gommeleri alir ve multi-head attention kullanarak
her kelimenin diger kelimelerle olan iligkisini 6grenir. Sonuglar
bir ileri beslemeli sinir agina gonderilir. Bu islemler, N kez
tekrar edilir, boylece model girdinin daha karmagik temsillerini
Ogrenir.

3. Decoder: Ciktiy1 adim adim iiretir. Masked multi-head attention
mekanizmasi, gelecekteki token'lara bakmay1 engeller. Ayrica,
encoder-decoder attention ile encoder'dan gelen temsiliyetlere
odaklanarak dogru ¢iktilar iiretilir. Sonug, softmax fonksiyonu
ile islenerek sonraki token tahmin edilir.

4. Son Ciktr: Model, olasiliklar1 kullanarak bir sonraki token't
tahmin eder ve bu siire¢ ¢ikt1 dizisinin sonuna kadar devam
eder.

Ozetle, transformer mimarisi, kelimeler arasindaki bagimsiz
iliskilere odaklanmak i¢in self-attention mekanizmasini kullanarak
dildeki baglami anlar. Multi-head attention mekanizmasi, modelin ayn1
girdiye farkli acilardan dikkat etmesine olanak tanir, bdylece hem kisa
hem de uzun mesafeli baglamlar 6grenilebilir. Encoder ve decoder,
birlikte calisarak girdileri isler ve ¢ikt1 dizisini liretir. Bu yapi, dil isleme

gorevlerinde mitkemmel performans gostermesini saglar.
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Bilyiik Dil Modellerinin Uygulamalar ve Gercek Diinya

Kullanim Alanlar:

Biiyiik dil modelleri (BDM), 6zellikle miihendislik ve yazilim
gelistirme gibi teknik alanlarda biiylik bir doniisiim yaratmistir. Bu
boliimde, BDM'lerin miihendislikte ve gercek diinyadaki g¢esitli
uygulamalari ele alinacaktir.

Yazilim Miihendisliginde Biiyiik Dil Modelleri: Yazilim
miihendisligi, BDM'lerin en basarili uygulama alanlarindan biri
olmustur. Ozellikle kod {iretimi, hata ayiklama ve yazilim test
siireclerinde BDM'ler oldukga etkili hale gelmistir. Arastirmalara gore,
BDM'ler yazilim miihendisligi gorevlerinde bir¢cok basar elde etmistir.
Bu gorevler arasinda kod tamamlama, hata tespiti ve otomatik kod
diizeltme yer alir. Bu siireclerde BDM'ler, insan gelistiricilere yardimci
olmak i¢in biiylik 6l¢tide kullanilmakta ve yazilim gelistirme siire¢lerini
hizlandirmaktadir (Hou ve ark. 2023). ChatGPT ve Copilot gibi
modeller, yazilim gelistiricilerine yardimci olma konusunda oldukca
basarili 6rneklerdir. Bu modeller, gelistiricilere kod Onerileri sunar ve
kod yazma siireglerinde karsilasilan hatalar1 otomatik olarak diizeltebilir.
Ayrica, bu modeller, gelistiricilere daha 1yi tasarim ve optimizasyon
Onerileri sunarak yazilim projelerinin kalitesini artirir (Fan ve ark. 2023).

Otonom Sistemlerde Dil Modelleri: BDM'lerin kullanildig bir
diger onemli alan, otonom sistemlerdir. Otonom robotlar ve insansiz
hava araglar1 gibi sistemler, BDM'ler kullanilarak daha akilli hale
getirilmistir. Ozellikle gérev planlama ve kontrol sistemlerinde BDM'ler,
otonom sistemlerin daha verimli ve dogru kararlar almasini saglar.

Gergek diinyada yapilan deneylerde, bu modellerin robotlarin ¢evreyi
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algilamas1 ve kontrol giriglerine yanmit vermesi konusunda basari
sagladig1 gosterilmistir (Tagliabue ve ark. 2023).

Veri Analizi ve On Isleme: Veri bilimi ve miihendislik
uygulamalarinda da BDM'ler kritik bir rol oynamaktadir. Veri analitigi
siireclerinde, hatal1 veri tespiti, eksik veri doldurma ve veri eslestirme
gibi gorevlerde BDM'ler yiiksek performans gostermektedir. GPT-4 gibi
modeller, bu siire¢lerdeki verimliligi artirarak, biiyiik veri kiimelerini
etkili bir sekilde isleyebilir BDM'lerin veri isleme kapasitesi,
miihendislik projelerinin basariya ulasmasinda onemli bir katki saglar
(Zhang ve ark. 2023).

Bilimsel Arastirmalarda Otonom Sistemler: BDM'ler, bilimsel
arastirmalarda da otonom sistemlerin gelistirilmesinde kullanilmastir.
Ozellikle karmagik deneylerin tasarimi, planlanmasi ve yiiriitiilmesinde
dil modelleri, bilim insanlarina yardimci olmustur. Bu otonom sistemler,
bilimsel deneyleri kendi baglarina gerceklestirebilmekte ve basarili
sonuglar elde edebilmektedir (Boiko ve ark. 2023).

Miihendislik Tasarim ve Simiilasyon Uygulamalari: BDM'ler,
miithendislik tasarim siireclerinde de inovasyon saglamaktadir.
Miihendislik projelerinde kullanilan BDM'ler, tasarim siirecinde
alternatif ¢oziimler sunarak ve tasarim parametrelerini optimize ederek
siireclerin hizlanmasma katkida bulunmaktadir. Ornegin, BDM'ler,
karmasik simiilasyon gorevlerinde miihendislik ekiplerine destek
saglayarak tasarimin basariyla tamamlanmasina yardimci olur (Zheng ve
ark. 2023).

Diger Uygulama Alanlar1: Biiylik dil modellerinin uygulamalar
bununla siirlt  degildir. BDM'ler tibbi goriintileme, hukuk,
biyoteknoloji gibi birgok sektorde kullanilarak bu alanlarda yeni
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¢oziimler sunmaktadir. Ozellikle karmasik metin analizi ve veri isleme
stireclerinde BDM'lerin etkinligi, bu teknolojinin genis bir kullanim
alanma yayilmasini saglamaktadir. Ornegin, tibbi uygulamalarda
BDM'ler, klinik verilerin analiz edilmesinde ve teshis siireclerinde

onemli roller listlenmektedir (Yang ve ark. 2023).

Biiyiik Dil Modellerinin Sinirlamalari ve Zorluklari

Biiytik dil modelleri (BDM), biiyiik basarilar ve genis uygulama
alanlariyla taninmakta olsa da, bazi 6nemli sinirlamalar ve zorluklarla
kars1 karsiyadir. Bu boliimde, BDM'lerin smirlamalar 6zellikle
miihendislik, veri isleme ve ger¢ek diinya uygulamalar1 baglaminda ele
aliacaktir.

Veri ve Hesaplama Giicii: BDM'lerin egitimi, ¢ok biiyiik veri
setleri ve yiiksek hesaplama giicli gerektirir. Bu, 6zellikle diisiik kaynakl
veya sinirlt donanimlara sahip projeler icin biiylik bir engel
olusturmaktadir. Biiylik dil modelleri, biiyiik verileri isleyebilmek icin
devasa islem giicline ihtiya¢ duyar ve bu da enerji tiiketimi acgisindan
oldukca maliyetli olabilir. Ayrica, yiiksek donanim ve enerji gereksinimi,
bu modellerin genis 6l¢ekli uygulanabilirligini kisitlayan 6nemli bir
faktordiir (Hou ve ark. 2023).

BDM'lerin Zayif Gergek Diinya Uyumu: BDM'ler, ger¢ek diinya
uygulamalarinda karsilasilan karmagsik veri yapilart ve gorevler
karsisinda zorluklarla karsilasabilirler. Ozellikle karmasik talimatlarin
veya uzun metinlerin islenmesinde dil modelleri bazen semantik
kisitlamalar1 goz ardi edebilir ve hatali sonuglar iiretebilir. Bu modeller,
uzun ve heterojen veri setlerini islerken, girdilerin baglamini tam olarak

anlayamayabilir ve yanlis sonuglara ulasabilir (He ve ark. 2024).
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Model Boyutu ve Maliyet Sorunlari: Biiyiikk dil modelleri,
genellikle ¢ok biiylik boyutlardadir ve bu da depolama ve bellek
kullanim1 agisindan sorun yaratir. Ozellikle diisiik maliyetli sistemlerde,
bu modellerin c¢alistirilmas1 giic olabilir. Ayrica, bu modellerin
gelistirilmesi ve egitilmesi biiylik maliyetler gerektirir. Daha kiigiik ve
hafif modeller gelistirmek i¢in sikistirma ve bilgi damitma teknikleri
kullanilsa da, bu teknikler bazen modelin performansini olumsuz
etkileyebilir (Liang ve ark. 2020).

Yanlihik (Bias) ve Etik Sorunlar: BDM'ler, egitildikleri veri
setlerindeki yanliliklardan etkilenebilirler. Ozellikle toplumsal, irksal
veya cinsiyet yanliliklari gibi etik sorunlar, dil modellerinin ¢iktilarinda
ortaya ¢ikabilir. Bu, modelin adil ve tarafsiz sonuglar liretme kapasitesini
kisitlar ve toplumsal etkiler agisindan sorunlar yaratabilir. Yanlilik ve
etik sorunlar, BDM'lerin genis c¢apta kullanildigi miihendislik
projelerinde ciddi sonuglar dogurabilir (Kaddour ve ark. 2023).

Veri Giivenligi ve Gizlilik: BDM'lerin bir diger 6nemli sinirlamas,
veri giivenligi ve gizliligi ile ilgilidir. Bu modeller, biiyiik miktarlarda
veri ile egitildiginden, kullanicilarin gizliligini ve verilerini koruma
sorunu dogar. Ozellikle saglik, finans ve hukuk gibi hassas alanlarda
BDM'lerin kullanimi, giivenlik agiklar1 ve veri ihlalleri agisindan dikkat
gerektirir. Veri giivenligi, BDM'lerin ger¢ek diinya uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilmasini kisitlayan 6nemli bir zorluktur (Lee ve ark.
2023).

Karmagik Gorevlerde Yetersizlik: BDM'ler, karmagik gorevlerin
yerine getirilmesinde bazen yetersiz kalabilirler. Ornegin, dil modelleri,
karmagik matematiksel problemleri ¢ozerken veya teknik metinleri

analiz ederken basarili olamayabilir. Bu, 6zellikle miihendislik gibi
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teknik alanlarda BDM'lerin basarisini1 sinirlandirir. Karmasik ve spesifik
mithendislik problemlerinde BDM'lerin  performansi, geleneksel

yaklasimlarin gerisinde kalabilir (Meadows ve ark. 2023).

Biiyiik Dil Modellerinin Gelecek Yonelimleri

Biiyiik dil modellerinin (BDM) gelecekte miihendislik ve diger
teknik alanlarda nasil evrilecegi, bu teknolojilerin bugiinkii basarilar ve
sinirlamalart dikkate alindiginda oldukga ilgi c¢ekicidir. BDM'lerin
stirekli gelisimi, daha verimli, giliglii ve uygulamaya yonelik ¢oziimler
sunmalarini sagliyor. Bu boliimde, BDM'lerin gelecekteki potansiyel
yonelimleri ve miihendislik uygulamalar1 {zerindeki etkileri
incelenecektir.

Daha Verimli Modeller ve Enerji Tiiketimi: BDM'lerin enerji
tilketimi ve yliksek hesaplama giicii gereksinimi, gelecekte ¢oziilmesi
gereken Onemli zorluklar arasinda yer almaktadir. Bu soruna yonelik
olarak, gelecekte daha kompakt ve verimli dil modellerinin gelistirilmesi
beklenmektedir. Model sikistirma ve bilginin daha etkili damitilmasi gibi
yontemlerle BDM'lerin donanim ve enerji maliyetlerini azaltmak tizerine
caligmalar devam etmektedir (Liang ve ark. 2020).

Insan-Bilgisayar Etkilesiminde Yeni Uygulamalar: BDM'lerin
insan-bilgisayar etkilesimini gelistirme potansiyeli oldukc¢a yiiksektir.
Bu modeller, miihendislik ve tasarim siireclerinde daha fazla insan
girdisi almadan otonom sistemlerle etkilesime girebilir. Ornegin,
gelecekte BDM'ler miihendislik tasarimlarinda yaratici Onerilerde
bulunarak, tasarim siireclerinin hizlandirilmasina katki saglayabilirler.
Bu, 6zellikle otonom sistemlerde ve robotikte 6nemli firsatlar sunabilir

(Gopfert ve ark. 2024).
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Disiplinler Aras1 Uygulamalar: BDM'lerin gelecekte miihendislik
disindaki disiplinlerde de genis uygulama alanlari bulmasi
beklenmektedir. Ozellikle biyoteknoloji, kimya, malzeme bilimi gibi
alanlarda BDM'lerin kullanimi artmaktadir. Bu modeller, veri analizinde,
yeni bilesiklerin kesfinde ve bilimsel deneylerde kullanilabilir. Ayrica,
cok modaliteyi destekleyen modellerin gelisimiyle, metin ve gorsel
veriler arasinda daha derin baglar kurularak disiplinler aras1 ¢caligmalarda
daha fazla katki sunabilirler (Jablonka ve ark. 2023).

Kisisellestirilmis Coziimler ve Otonomi: BDM'lerin gelecekte
daha kisisellestirilmis ¢éziimler sunmasi beklenmektedir. Bu modeller,
kullanicinin ihtiyaglarina gore kisisellestirilmis Oneriler sunabilir ve
belirli problemlere odaklanarak daha o6zellesmis ¢ozlimler iiretebilir.
Ayrica, otonom sistemlerin daha fazla yayginlasmasiyla birlikte,
BDM'ler daha fazla otonom karar verme siire¢lerine entegre edilebilir.
Ornegin, bilimsel arastirmalarda kullanilan otonom sistemler, dil
modelleriyle entegre edilerek kendi baglarina deneyler planlayabilir ve
yiiriitebilir (Boiko ve ark. 2023).

Daha lyi Verimlilik ve Ince Ayar Stratejileri: BDM'ler, gelecekte
miihendislik gorevlerine 6zgii ince ayar stratejileriyle daha verimli hale
getirilebilir. Ornegin, yazilim miihendisliginde kod iiretimi ve hata
ayiklama gorevlerinde kullanilan modeller, ince ayar siirecleriyle
miithendislik gorevlerine daha spesifik ¢oziimler iiretebilir. Ayrica, veri
On isleme ve model optimizasyonu gibi siireclerde daha iyi sonuclar elde
edilmesi icin yeni stratejiler gelistirilmektedir (Hou ve ark. 2023).

Cok Dilli ve Evrensel Modeller: Gelecekte cok dilli dil
modellerinin daha da gelistirilmesi beklenmektedir. Cok dilli modeller,

cesitli dillerde ve kiiltiirel baglamlarda etkili bir sekilde ¢alisabilmekte
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ve bu sayede dil bariyerlerini asarak kiiresel miihendislik projelerine
katki saglayabilmektedir. Bu modeller, miihendislik siireclerinde dil
kaynakli sorunlar1 ¢ozerek kiiresel igbirligini artirabilir. Cok modalite
destekli dil modelleri, metin disindaki verilerle de etkilesime girebilir,
ornegin gorseller, grafikler ve ses verileri ile anlamli analizler yapabilir

(Pan ve ark. 2024).

Miihendislik Alamindaki Yeni Uygulamalar: BDM!'lerin
mithendislik projelerinde otomasyon, tasarim optimizasyonu ve veri
analitigi gibi alanlarda daha da yayginlasmasi beklenmektedir. Ozellikle
bliyiik veri kiimeleri iizerinde daha derin analizler yapabilen ve bu
verileri isleyebilen dil modelleri, miithendislik siireclerinde yenilikei
¢oziimler sunacaktir. Ornegin, miihendislik tasarimlarinda dil modelleri,
alternatif tasarim ¢oziimleri sunarak siire¢leri hizlandirabilir ve daha

yaratic1 sonuglar elde edilmesine katkida bulunabilir (Zheng ve ark.

2023).

Sonuc¢

Biiytik dil modelleri (BDM), yapay zeka diinyasinda derin bir etki
yaratarak bircok farkli alanda devrim niteliginde yenilikler getirmistir.
Ozellikle miihendislik, bilimsel arastirmalar ve veri analitigi gibi teknik
alanlarda biiyiik basarilar elde eden bu modeller, dil isleme yeteneklerini
kullanarak karmasik gorevlerin iistesinden gelmektedir. BDM'lerin,
mihendislik stireglerini otomatiklestirme ve hizlandirma yetenekleri,
verimliligi artirarak daha yenilik¢i ¢oziimler sunmalarini saglamaktadir.

Ancak bu modellerin gelisimine ragmen bazi sinirlamalar devam
etmektedir. Hesaplama maliyetleri, enerji tilketimi, veri giivenligi ve etik

sorunlar, BDM'lerin genis ¢apta uygulanmasinin oniindeki en biiyiik
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engeller olarak 6ne ¢ikmaktadir. Yiiksek hesaplama giicii ve biiyiik veri
setlerine olan bagimlilik, bu modellerin 6zellikle kaynak sinirlamasi olan
projelerde kullanilmasini zorlastirmaktadir. Buna ek olarak, yanlilik ve
dogruluk sorunlari, BDM'lerin giivenilirligini sorgulayan bir faktor
olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Gelecege baktigimizda, biiylik dil modellerinin daha verimli,
kisisellestirilebilir ve disiplinler arasi uygulamalara entegre edilmis
¢oziimler sunacag1 ongoriilmektedir. Ozellikle miihendislik alaninda,
otomasyon ve tasarim siiregclerinde BDM'lerin katkisinin artmasi
beklenmektedir. Ayn1 zamanda, ¢ok dilli ve ¢ok modaliteli modellerin
gelisimiyle, dil bariyerlerini asan ve cesitli veri tiirleriyle etkilesime
giren daha giligcli modellerin ortaya ¢ikacagi dislintilmektedir.
BDM'lerin potansiyelinin tam olarak hayata gecebilmesi i¢in, bu
modellerin verimliligini artiran ve etik sorunlarin1 ¢6zmeye odaklanan

arastirmalarin hizla devam etmesi gerekmektedir.

Ornek bir BDM egitimi, ince ayar siireci ve

hiperparametrelerin ayarlanmasi

Biiyiik dil modelleri genellikle devasa veri kiimeleri iizerinde
onceden egitilmistir (pre-trained). Bu 0n egitim asamasi, modelin temel
dil bilgisi ve baglam farkindalig1 kazanmasini saglar. Ancak, belirli bir
gorevde en 1yi sonuglart almak i¢in ince ayar yapilmasi (fine-tuning)
gerekir. Ince ayar islemi, modelin daha kiigiik ve gorevle alakali bir veri
kiimesi tlizerinde egitilerek gorev Ozelinde optimize edilmesini igerir.
Siireci daha 1yi kavramak i¢in gelismis bir model 6rnegi olan GPT-3 gibi
biiytlik bir dil modelinin ince ayar (fine-tuning) siirecine goz atabiliriz.

GPT-3 ve benzeri biiyiik dil modelleri hem genis dlgekli veri hem de
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gliclii donanim gerektiren modellerdir. Asagida, OpenAl'nin GPT-3
modelini fine-tuning yaparak bir gorev i¢in optimize etmeye yonelik bir
ornek sunulacaktir. Hugging Face gibi kiitiiphaneler su anda GPT-3’1
dogrudan ince ayar yapmak i¢in kullanilmasa da OpenAl’nin sagladig
API iizerinden bu islemi gerceklestirmek miimkiindiir.

Verilecek drnekte, GPT-3"i bir metin siniflandirma veya 6zel metin
iretimi gorevi igin optimize edilmektedir. Bu ince ayar, OpenAl API'si

tizerinden yapilabilecektir.

Adim 1: OpenAl API’sine Erigim

Oncelikle, OpenAl'nin GPT-3 modelini kullanmak igin “openai”
kiitliphanesi kurulmasi gerekmektedir. Asagidaki kod blogu ile bu
kiitiiphane elde edilir.

pip install openai # OpenAl kiitiphanesi ylklenir.

Adim 2: Veri Seti Hazirligi

GPT-3"i ince ayar yapmak i¢in kullanilan veri seti, modelin gorevi
anlamas1 ve daha spesifik sonuclar iiretmesi i¢in uygun formatta
olmalidir. OpenAl API, JSONL (JSON Lines) formatin1 kabul eder.
Ornegin, bir miisteri destegi chatbotu icin GPT-3"ii egitmek istedigimizi

varsayalim. Veri setimiz su formatta olabilir:
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{"prompt": "Miisteri: Uriiniim kargoda kayboldu. Ne yapmaliyim?

Yanit:", "completion": "Misteri hizmetleri: Uriin kaybolduysa 6ncelikle kargo sirketiyle
iletisime gegmenizi 6neririz. Ayrica, biz de streci hizlandirmak igin size yardimci
olabiliriz."}

{"prompt": "Miisteri: Uriinii iade etmek istiyorum. Prosediir nedir?

Yanit:", "completion": "Miisteri hizmetleri: lade siirecimiz oldukga basit. Uriinii aldiginiz
tarihten itibaren 30 giin icinde iade edebilirsiniz. iade formunu doldurun ve iiriinii bize
gonderin."}

Bu veri seti, miisteri hizmetleri chatbotunun cevap vermesini

saglayacak sekilde GPT-3'e 6zel olarak optimize edilir.

Adim 3: Modelin Fine-Tuning Stireci
GPT-3 modeline ince ayar yapmak i¢in asagidaki Python kodu
kullanilabilir. Bu kodda, OpenAI’'nin GPT-3 ince ayar (fine-tuning)

stireci baglatilir.

import openai
openai.api_key = 'API_ANAHTARINIZ' # Bu alana OpenAl anahtariniz girilir.

# Egitim dosyasi OpenAl sunucusuna yiiklenir

response = openai.File.create(
file=open("train_data.jsonl"), # JSONL formatindaki egitim veri setiniz
purpose='fine-tune'

)
file_id = response['id'] # Yiiklenen dosya igin bir kimlik alinir.

# Ince ayar islemini baslatilir
fine_tune_response = openai.FineTune.create(
training_file=file_id,
model="davinci" # GPT-3'lin davinci versiyonu
kullaniliyor

)
# Siirecinin durumunu takip edilebilir.
fine_tune_id = fine_tune_response['id']

status = openai.FineTune.retrieve(id=fine_tune_id)

print("Fine-tuning durumu:", status|['status'])
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Adim 4: Egitilen Modeli Kullanma
Model ince ayar siirecini tamamladiktan sonra, bu modele sorgular

gonderebilir ve gorev spesifik sonuglar aliabilir.

# Ince ayarlanmis modeli kullanarak tahmin yapma

response = openai.Completion.create(
model="fine-tuned-model-id", # ince ayarlanan model kimligi burada kullanilir
prompt="Miisteri: Siparigim gecikti. Ne yapmaliyim?\n\nYanit:",
max_tokens=50

)

print(response.choices[0].text.strip())

Hiperparametreler ve Ayarlari
1. Model Se¢imi:

o OpenAl'nin GPT-3 modelleri arasinda davinci, en giiglii
modeldir ve en karmasik gorevlerde kullanilir. Daha
diistik hesaplama giicii ve maliyet gerektiren gorevler i¢in
curie, babbage ve ada modelleri de kullanilabilir.

o Tavsiye edilen: Baslangicta davinci kullanimidir, ancak

maliyet agisindan diger modelleri de degerlendirilebilir.

2. Learning Rate (Ogrenme Oram):

o GPT-3 API'si, 6grenme oranini otomatik olarak optimize
eder, ancak ince ayar silirecinde kullanilan veri setinin
boyutuna ve karmasikligima goére bu ayar degisiklik
gosterebilir. Genellikle API iizerinden bu parametreye

dogrudan miidahale etmeye gerek kalmaz.

3. Batch Size (Toplu islem Boyutu):
o OpenAl, veri setine gore batch size’1 otomatik olarak

ayarlasa da daha biiyiik veri setlerinde islem siiresi ve
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verimlilik agisindan batch size dnemli bir faktordiir. GPT-
3 modelleri i¢in batch size varsayilan olarak yiiksek

tutulur.

4. Epoch Sayisi:
o GPT-3 modellerinde genellikle varsayilan olarak birkag
epoch yeterlidir. OpenAl API, bu siireci otomatik olarak
optimize eder, ancak veriye bagli olarak daha fazla epoch

gerektiginde API'de bu parametre degistirilebilir.

5. Prompt Tasarimu:
o GPT-3 modellerinde basarili sonuglar elde etmek igin
prompt (verilen giris komutu) tasarimi ¢ok Onemlidir.
Dogru yapilandirilmis bir prompt, modelin dogru
sonuglar liretmesini saglar. Her bir gorev i¢in farkh

prompt yapilari test edilmelidir.
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Giris

Son yillarda, yapay zekanin (Al) hizli ilerlemesi, c¢esitli
endiistrileri dontistiirerek makinelerin karmasik gorevleri dikkate deger
bir verimlilikle gergeklestirmesini sagladi. Bununla birlikte, Al
sistemleri giderek daha karmasik hale geldikce, karar verme stireglerini
anlamak kritik bir endise olarak ortaya ¢ikmistir (Belle ve Papantonis,
2021).

Aciklanabilir Al (XAI) devreye girdigi yer burasidir. XAI, Al
sistemlerinin davranigini kullanicilar icin seffaf ve anlasilir hale getiren
modeller ve teknikler gelistirmeye odaklanan bir Al alt alamdir.
Kararlarin nasil alindigina dair i¢gdriiler saglayarak XAlI, yapay zeka
uygulamalarinda giiven, hesap verebilirlik ve etik hususlari tesvik eder.
Aciklanabilir AI'nin inceliklerini arastirirken, dnemini, metodolojilerini
ve insan anlayisi ile makine zekasi arasindaki boslugu doldurmada
karsilastig1 zorluklar kesfedecegiz.

XAI alanmmi daha derine inerken, cesitli sektorler igindeki
entegrasyonunun sadece teknolojik bir ilerleme degil, ayn1 zamanda etik
bir zorunluluk oldugu ortaya ¢ikiyor. Ornegin, teshis ve tedavi
kararlarina yardime1 olmak icin yapay zeka sistemlerinin giderek daha
fazla kullanildig1 saglik hizmetlerinde, seffaflik ihtiyaci ¢ok onemlidir;
tip uzmanlari, hasta giivenligini ve giivenini saglamak i¢in bu sistemlerin
sonuglarina nasil ulastiklarini anlamalidir (Hao, 2023).

Dahasi, zorluk, gelismis algoritmalarin  karmasikligini,
kullanicilart bunaltmadan karmasik akil yiirlitme siireglerini iletebilen
kullanic1 dostu araytizlerin gerekliligi ile dengelemekte yatmaktadir.
Teknoloji ve etigin bu kesisimi, 6zellikle yapay zeka sistemleri hata

yaptiginda veya Onyargili sonuglar iirettiginde, hesap verebilirlik
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hakkinda kritik sorular1 giindeme getiriyor ve XAlnin cesithi
endiistrilerde dagitimini ydneten saglam c¢ergeveler gelistirmenin

Oonemini vurguluyor (Reddy ve Kumar, 2023).

Yapay Zeka Sistemlerinde Seffafigin Onemi

Yapay zeka sistemlerinde seffaflik talebi arttikga, etik
uygulamalarin desteklenmesini saglayan diizenleyici c¢ercevelerin
gerekliligi de artiyor. Kararlarin hasta sonuclarini 6nemli dlcilide
etkileyebilecegi saglik hizmetleri gibi sektorlerde, acgiklanabilir yapay
zekanin entegrasyonu sadece faydali degil, ayn1 zamanda yasal ve etik
standartlara uyum i¢in de gerekli hale gelir (Feng, 2018).

Ayrica, XAl araciligryla bir hesap verebilirlik kiiltiiriinii tesvik
ederek, kuruluglar, farkli demografik gruplar arasindaki saglk
esitsizliklerini siddetlendirdigi gosterilen algoritmik dnyargilarla iligkili
riskleri azaltabilir (Noor, 2020).

Bu, teknoloji ve sosyal esitlik arasindaki kritik bir kesisimi
vurgular; Yapay zeka gelismeye devam ederken, paydaslarin model
gelistirmede kapsayiciligi onceliklendirmesi ve farkli bakis acilarinin
hayatimiz1 giderek daha fazla belirleyen algoritmalari bilgilendirmesini
saglamasi zorunludur. Bu nedenle, Al'nin gelecekteki manzarasi
muhtemelen inovasyonu sorumlulukla birlestirme yetenegine bagl
olacak ve hem yetenek acisindan gelismis hem de etik diisiincelere

dayanan sistemler yaratacaktir.
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Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) Temel Kavramlar

1. Agiklanabilirlik (Explainability)

Yapay zeka sistemlerinin karar verme siireglerinin seffaf ve
anlasilir bir sekilde sunulmasidir. Kullanicilarin, sistemin nasil
calistigini ve kararlarini nasil aldigin1 anlamalarini saglar.

Aciklanabilirlige ek olarak, XAl'nin bir diger dnemli yonii, ¢esitli
alanlardaki uyarlanabilirligidir ve bu da bu sistemlerin seffafligi
korurken belirli endiistri ihtiyaclarin1  karsilamak i¢in  nasil
uyarlanabilecegi sorusunu giindeme getiriyor. Ornegin, yapay zeka
odakli teshislerin yayginlastigi saglik hizmetlerinde, algoritmalarin
yalnizca dogru tahminler saglamakla kalmayip ayni zamanda akil
yiirlitmelerini de etkili bir sekilde iletmelerini saglamak hem pratisyenler
hem de hastalar igin ¢ok 6nemli hale gelir (Petrauskas vd., 2020).

Ayrica, Al  teknolojileri  gelistikge,  performanslarini
degerlendirmek igin kullanilan metodolojiler de 6yle olmalidir; bu,
Onyargilar en aza indirmek ve sonuglardaki adaleti artirmak i¢in gesitli
veri kiimelerini entegre etmeyi igerir, bdylece algoritmik hesap
verebilirligi ¢cevreleyen etik endiseleri ele alir (Kim, 2021).

Zorluk, teknik karmasikligi kullanici merkezli tasarimla
dengeleyen saglam bir ¢erceve gelistirmekte ve nihayetinde paydaslarin
teknolojiden bunalmis olmaktan ziyade kendilerini gili¢lendirdikleri bir

ortami tesvik etmekte yatmaktadir.

2.Seffaflik (Transparency)
Al sistemlerinin i¢ isleyisinin acgik bir sekilde gosterilmesi. Bu,
kullanicilarin  sistemin mantigim1 ve verilerin nasil kullanildigini

gormelerine olanak tanir. Bu baglamda, kullanicilarin algoritmalarin
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karar alma siireclerini daha i1yi anlamalarini saglamak i¢in seffaflik ve
aciklik ilkeleri 6n planda tutulmalidir.

Ayrica, Aciklanabilir Yapay Zekanin (XAI) cesitli sektorlere
entegrasyonu, kullanict katilmi ve giliveni ile ilgili 6nemli hususlari
glindeme getiriyor. Bu sistemler, kararlarin bireylerin yasamlar1 tizerinde
derin etkileri olabilecegi finans ve ceza adaleti gibi alanlarda giderek
yayginlastikca, bir seffaflik kiiltiiriinii tesvik etmek daha da kritik hale
geliyor. Ornegin, finansal kurumlar kredi puanlamasi i¢in algoritmalar
kullaniyorsa, tiiketicilerin sadece puanlarinin nasil hesaplandigini degil,
ayn1 zamanda bu hesaplamalar1 etkileyen faktorleri de anlamalari
zorunludur (Chen vd., 2023).

Bu gereklilik, veri kaynaklarinda bulunan potansiyel onyargilar
ele alirken kullanicinin anlamasini 6ncelikli hale getiren XAl ¢erceveleri
gelistirmenin 6nemini vurgulamaktadir. Bunu yaparak, kuruluslar hesap
verebilirligi artirabilir ve algoritmik ayrimcilikla iligkili riskleri
azaltabilir ve sonugta cesitli popiilasyonlar arasinda daha adil sonuglara
yol agabilir (Brandon, 2021).

Bu nedenle, zorluk sadece sofistike yapay zeka modelleri
olusturmakta degil, ayn1 zamanda netligi ve kapsayiciligi destekleyen

etik bir ortam i¢inde ¢aligmalarini saglamada yatmaktadir.

3.Hesap Verebilirlik (Accountability)

Al sistemlerinin sonuglarindan sorumlu tutulabilmesi. Bu,
Ozellikle saglik hizmetleri gibi kritik alanlarda, kararlarin sonuglarinin
izlenmesi ve gerektiginde diizeltilmesi agisindan énemlidir.

Agiklanabilir AT (XAI) entegrasyonu gelismeye devam ettikce, bu

sistemlerde seffafligi ve hesap verebilirligi artirmada disiplinler arasi is
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birliginin roliinii dikkate almak giderek daha 6nemli hale geliyor. Etik,
hukuk ve sosyal bilimler gibi ¢esitli alanlardan uzmanlar1 teknoloji
uzmanlariin yani sira dahil ederek, kuruluslar yapay zeka kararlarinin
toplumsal etkileri hakkinda daha biitiinsel bir anlayis gelistirebilirler.
Ornegin, saglik hizmetlerinde, bu isbirlik¢i yaklasim, tam
algoritmalarindaki marjinallestirilmis topluluklart orantisiz bir sekilde
etkileyebilecek potansiyel onyargilar belirlemeye yardimcer olabilir ve
bdylece adaletin dnceliklendirildigi bir ortami tesvik edebilir (Petrauskas
vd., 2020).

Ayrica, XAl'nin etik kullanimi i¢in agik yOnergeler olusturmak
sadece mevzuata uygunluga yardimci olmakla kalmaz, ayni zamanda bu
teknolojilerin yaygin olarak benimsenmesi ic¢in gerekli olan kamu
giivenini de tesvik eder (Forzley vd., 2013).

Nihayetinde, teknik gelismeler ve insani degerler arasindaki
boslugu kapatmak, yapay zekanin mevcut esitsizlikleri siddetlendirmek
yerine esitlik i¢in bir ara¢ olarak hizmet etmesini saglamak icin ¢ok

onemli olacaktir.

4.Algoritmik Onyargi (Algorithmic Bias)

Al sistemlerinin, egitim verilerindeki Onyargilardan etkilenerek
haksiz veya yanli sonuglar liretmesi. Bu durum, saglik esitsizliklerini
artirabilir ve etik sorunlar yaratabilir.

Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) ¢evreleyen soylem gelistikge, bu
sistemlerin zaman i¢inde nasil denetlenip gelistirilebilecegini ele almak
giderek daha kritik hale geliyor. Yapay zeka karar verme siireclerinin
stirekli izlenmesi, yalnizca algoritmik 6nyargilart belirlemeye yardimci

olmakla kalmaz, aynt zamanda kullanicilarin kendilerini olumsuz
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etkileyebilecek sonuglar1 sorgulama ve meydan okuma konusunda
kendilerini yetkili hissettikleri bir ortami tesvik eder. Ornegin, saglik
profesyonellerinin ve hastalarin yapay zeka Onerileriyle 1ilgili
tutarsizliklar1 veya endiseleri bildirebilecekleri geri bildirim dongiilerini
entegre etmek hem hesap verebilirligi hem de giiveni énemli 6l¢iide
artirabilir (Drea vd., 2014).

Ayrica, cesitli sektorlerde Al sistemlerinin adaletini ve seffafligini
degerlendirmek i¢in standartlagtirilmig 6l¢iimler olusturmak, teknolojik
ilerlemelerin yani sira etik hususlara oncelik veren daha adil bir ¢ergeve
olusturmaya yardimci olacaktir (Nordling, 2019).

Bunu yaparak kuruluslar, yapay zeka uygulamalarinin toplum
icindeki mevcut esitsizlikleri siirdiirmek yerine giiclendirme araglar
olarak hizmet etmesini saglayabilir.

Bu tiir bir yaklasim, yapay zeka sistemlerinin tasariminda ve
uygulanmasinda toplumsal faydayr on planda tutarak, kullanicilarin

ihtiyaclarina daha duyarl ¢oziimler gelistirilmesine olanak tanir.

5.Kullanic1 Dostu Arayiizler (User-Friendly Interfaces)

Karmasik Al siireglerini kullanicilarin anlayabilecegi sekilde
sunan tasarimlar. Bu arayliizler, kullanicilarin sistemle etkilesimde
bulunurken zorlanmamalarini saglar.

Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) entegrasyonu gelismeye devam
ettikge, kullanici katilimi ve giiveniyle ilgili potansiyel zorluklar ele
almak giderek daha hayati hale geliyor. Ornegin, kullanict dostu
araylizler karmagik siiregleri basitlestirmek igin tasarlansa da, karar
vermenin kritik yonlerini agir1 basitlestirmeden gerekli bilgi derinligini

iletmek i¢in yeterince saglam olmalidirlar (Hammond, 2020).
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Bu denge, yapay zeka Onerilerinin yanlis yorumlanmasinin hem
bireyler hem de topluluklar i¢in 6nemli sonuglara yol agabilecegi finans
ve saglik hizmetleri gibi sektorlerde 6zellikle ¢cok 6nemlidir. Ayrica, bir
seffaflik  kiiltiiriinii  tesvik etmek yalnizca kullanici anlayisimi
gelistirmekle kalmaz, ayni zamanda geri bildirim dongiisiine aktif
katilim1 tesvik ederek paydaslarin kusurlu veri girdilerinden veya
sistemik esitsizliklerden kaynaklanabilecek algoritmik onyargilar
hakkindaki endiselerini dile getirmelerini saglar (Shin ve Shin, 2023).

Bu nedenle, kuruluslar etik yapay zeka sistemleri gelistirmeye
calisirken, bu teknolojilerin mevcut esitsizlikleri siirdiirmek yerine
giiclendirme araglart olarak hizmet etmesini saglamak icin hem
erigilebilirlige hem de hesap verebilirlige oncelik vermek ¢ok dnemli

olacaktir.

6.Etik lkeler (Ethical Principles)

Yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesinde ve uygulanmasinda
dikkate alinmasi gereken degerler. Bu ilkeler, adalet, seffaflik ve hesap
verebilirlik gibi unsurlar igerir.

Agiklanabilir Yapay Zeka (XAI) cevreleyen diyalog gelismeye
devam ettikce, etik bir Al gelistirme kiiltiiriinii tesvik etmenin sadece
akademik bir alistirma degil, pratik bir gereklilik oldugu giderek daha
belirgin hale geliyor. Bu, kuruluslarin hem gelistiriciler hem de
paydaslar i¢cin kapsamli egitim programlar1 uygulamalarini ve yapay
zeka sistemleriyle iligkili hem teknik yonler hem de etik hususlar
konusunda bilgili olmalarini gerektirir (Balasubramaniam vd., 2020).

Ayrica, kapsayict uygulamalarin ¢esitli demografik gruplar

arasinda daha adil sonucglara yol actigt gosterildiginden, tasarim
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asamasinda cesitli bakis acilarimi dahil etmek algoritmik yanlilig1
azaltmaya yardimci olabilir (McCradden vd.,2020).

Sosyoloji, etik ve hukuk gibi alanlardan i¢gdriiler alarak disiplinler
arast i birliginin Onemini vurgulayarak kuruluslar, yapay zeka
uygulamalarinda kullanic1 giivenini ve hesap verebilirligini artirirken
adalete Oncelik veren gerceveler olusturabilirler (Andrews vd., 2022).

Bilgilerle, bu yaklasim sadece mevcut esitsizlikleri ele almakla
kalmaz, ayn1 zamanda kullanicilar1 yasamlarim etkileyen yapay zeka
odakl1 kararlar1 elestirel bir sekilde degerlendirmek i¢in gerekli bilgilerle

donatarak giiclendirir.

7.Model Gelistirme (Model Development)

Yapay zeka sistemlerinin tasarlanmasi ve egitilmesi siireci. Bu
stiregte, farkli bakis acilarin1 ve demografik gruplar dikkate almak, daha
adil ve etkili sistemler olusturulmasina yardimer olur.

Agiklanabilir Yapay Zeka (XAI) entegrasyonu ilerledikge,
kullanicilarin  yapay zeka tarafindan olusturulan sonuclarla ilgili
tutarsizliklar1 veya endiseleri bildirmelerine olanak taniyan saglam geri
bildirim mekanizmalari olusturmak giderek daha hayati hale geliyor. Bu
katilimc1 yaklasim sadece hesap verebilirligi gelistirmekle kalmaz, ayni
zamanda yapay zeka sistemlerinde siirekli bir iyilestirme kiiltiirlinii
tesvik ederek gelistiricilerin gercek diinya deneyimlerine ve cesitli
kullanici  gruplarindan  gelen ig¢gdriilere  dayali  algoritmalar
tyilestirmelerini saglar (Raji vd., 2020).

Ayrica, model gelistirme sirasinda disiplinler arasi bakis acilarini

dahil etmek hem teknik performansi hem de etik hususlari ele alan daha
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kapsamli ¢oziimlere yol acabilir ve sonucta toplumsal degerlerle daha iyi
uyumlu sistemlerle sonuglanabilir (Shults vd., 2018).

Ornegin, saglik profesyonellerini ve hastalar: tasarim siirecine
aktif olarak dahil ederek, yapay zeka araglari, marjinallestirilmis
topluluklar1 olumsuz etkileyebilecek onyargilar1 en aza indirirken hasta
bakiminin niianslarini yansitacak sekilde uyarlanabilir. Bu nedenle,
XAl'yi cevreleyen diyalog, yalnizca uyumun 6tesine ve teknolojinin
cesitli sektorlerde esitlik ve giiclendirme igin bir katalizér goérevi
gordiigii bir ortam gelistirmeye dogru gelismelidir.

Bu temel kavramlar, aciklanabilir yapay zekanin Onemini ve
uygulama alanlarin1 anlamada kritik bir rol oynamaktadir. XAI, Al
sistemlerinin kullanicilar tarafindan daha iyi anlagilmasini saglayarak,

giiven ve etik standartlarin gelistirilmesine katkida bulunur.

Yontem ve Teknikler

Yapay zeka agiklanabilirligi i¢in gelistirilen yontem ve teknikler
cesitlilik gosterir. Modele 6zgii teknikler, karar agaclar1 ve dogrusal
modeller gibi belirli algoritmalarin igsel 6zelliklerinden yararlanarak
seffaflik saglar. Post-hoc agiklama teknikleri ise LIME ve SHAP gibi
yontemlerle karmasik modellerin karar mekanizmalarini ¢éziimlemeye
odaklanir. Bu yaklasimlar, yapay zeka modellerinin "kara kutu"
Ozelligini agarak, alinan kararlarin arkasindaki mantig1 goriiniir kilmay1
amagclar.

Gorsellestirmeler, modellerin davraniglarini ve tahminlerini grafik
ve semalarla anlasilir kilarak, kullanicilarin karmasik yapay zeka

sistemlerini daha kolay yorumlamasina yardimei olur. Bu teknikler,
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modellerin seffafligini artirarak giliven inga etmeye ve karar siireglerini

daha anlagilir kilmaya katkida bulunur.

1.Yorumlanabilir Model Mimarileri (IMA'lar)

Yorumlanabilir  Model Mimarileri (IMA'lar), yapay zeka
sistemlerinin seffafligin1 ve anlasilabilirligini artirmak igin 6zel olarak
tasarlanmis model yapilaridir. Karar agaclar1 ve dogrusal modeller gibi
mimariler, kullanicilarin karar verme siireglerini net ve agik bir sekilde
kavrayabilmelerini saglar. Bu yaklasim, 6zellikle saglik ve finans gibi
hassas alanlarda kritik 6neme sahiptir, ¢linkii modellerin kararlarinin
izlenebilir ve anlasilabilir olmasi giiven insa etmek icin temel bir
gerekliliktir.

IMA'larin en belirgin avantaji, basit ve yorumlanabilir olmalaridir.
Karmagik matematiksel hesaplamalara gerek kalmadan, modellerin nasil
sonuca ulastigini gorsellestirmek miimkiin olur. Bu 6zellik, yapay zeka
sistemlerinin etik ve seffaf bir sekilde dagitilmasina olanak saglar,
bdylece kullanicilar ve karar vericiler modellerin igyiiziinii daha iyi

anlayabilirler (Prasath ve Priya, 2024).

2.Model-Agnostik Teknikler

Model-agnostik ~ teknikler,  yapay zeka  modellerinin
aciklanabilirligini artirmak i¢in gelistirilmis esnek yaklasimlardir. LIME
(Yerel Yorumlanabilir Model-Agnostik Ag¢iklamalar) ve SHAP (Shapley
Additive Agiklamalar) gibi yontemler, temel modelin mimarisinden
bagimsiz olarak calisarak genis bir uygulama yelpazesine olanak tanir.
Bu teknikler, farkli tiirdeki modellerin karar mekanizmalarini
yorumlamak i¢in kullanilabilir, bu da onlar1 yapay zeka uygulamalarinda

son derece degerli kilar.
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Bu tekniklerin ayirt edici 6zelligi, yorumlayici netlik ve hesaplama
verimliligi acisindan farklilik gostermeleridir. LIME, 6rnegin, modelin
belirli bir tahmini i¢in yerel bir agiklama saglarken, SHAP tiim 6zellikler
icin global bir 6nem siralamasi sunar. Bu ¢esitlilik, arastirmacilara ve
veri bilimcilerine farkli veri karmasikliklar1 ve model tiirleri i¢in en
uygun aciklama teknigini segme esnekligi saglar.

Model-agnostik tekniklerin temel amaci, yapay zeka sistemlerinin
"kara kutu" dogasin1 agmak ve karar siireglerinin seffafligini artirmaktir.
Kullanicilara modellerin nasil ve neden belirli tahminler yaptigini
anlamalaria yardime1 olarak, yapay zeka teknolojisine olan giiveni

pekistirir (Wang, 2024).

3.0zellik Tliskilendirme ve Gorsellestirme

Yapay zeka  sistemlerinin  aciklanabilirliginde  6zellik
iliskilendirme ve gérsellestirme teknikleri kritik bir rol oynar. Ozellik
iligkilendirme yontemleri, modellerin tahminlerinde etkili olan temel
ozellikleri belirleyerek, karar mekanizmalarinin anlasilmasina katkida
bulunur. Bu yaklasim, hangi girdi 6zelliklerinin modelin sonuglar
tizerinde daha fazla etkiye sahip oldugunu ortaya ¢ikarir ve karar
stireglerinin seffafligin artirir.

Gorsellestirme stratejileri ise bu karmasik analiz sonuglarinin
kullanicilar tarafindan kolay anlasilmasini saglar. Grafikler, 1s1 haritalari,
etkilesimli tablolar gibi gorsel araglar, teknik bilgiye hakim olmayan
kullanicilarin ~ bile yapay zeka modellerinin nasil c¢alistigim
kavramalarma yardimci olur. ilag kesfi gibi kritik alanlarda, bu yaklasim
hayati kararlarin arkasindaki mantigin net bir sekilde anlasilmasini

saglar.
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Bu entegre yaklasim, yapay zeka sistemlerinin seffafligin1 ve
giivenilirligini  artintken, aym1 zamanda farkli disiplinlerden
kullanicilarin modellerin isleyisini anlamalarina olanak tanir. Ozellik
iliskilendirme ve gorsellestirme teknikleri, karmasik yapay zeka
modellerinin "kara kutu" dogasini asarak, karar siireclerinin daha
demokratik ve anlasilabilir olmasina katkida bulunur (Ponzoni vd.,
2023) (Schwalbe ve Finzel, 2024).

Bununla birlikte, bu alanda hala 6nemli zorluklar bulunmaktadir.
Yorumlanabilirlik terminolojisinin  standartlastirilmast  ve ¢esitli
alanlarda tutarli uygulamalarin gelistirilmesi devam eden bir siirectir.
Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) alanindaki arastirma ve gelistirme
caligmalari, modellerin daha seffaf, giivenilir ve etik bir sekilde
tasarlanmasi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu siirekli gelisim, yapay zeka
teknolojilerinin toplumsal kabuliinii ve giivenilirligini artirmaya yonelik

onemli bir ¢aba olarak gortilmelidir (Graziani vd., 2023).

Uygulamalar

Yapay zeka aciklanabilirligi, giiniimiizde bir¢ok kritik sektorde
yasamsal oneme sahiptir. Saglik alaninda, Al destekli teshis sistemleri
doktorlara hastalarin durumlar1 hakkinda detayli ve yorumlanabilir
icgoriiler saglar. Hastanin tibbi ge¢misi, semptomlart ve risk faktorleri
1s181inda yapilan tahminlerin agiklanabilir olmasi, tibbi karar destek
sistemlerinin glivenilirligini artirir.

Finans sektoriinde ise kredi puanlamasi ve risk degerlendirme
mekanizmalart  i¢in  seffaflik  zorunludur. Miisterilerin  kredi
bagvurularinin neden reddedildigini veya onaylandigin1 anlamalari, adil

ve seffaf bir karar siirecinin temel gerekleridir. Otonom sistemlerde ise
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aciklanabilirlik, giivenlik ve giivenilirligin saglanmasinda kritik rol
oynar. Otonom araglarin veya robotik sistemlerin aldig1 kararlarin
izlenebilir ve anlasilabilir olmasi, potansiyel risklerin dnceden tespit

edilmesine olanak saglar.

Gelecekteki Etkileri

XAI  ilkeleri, yapay zeka teknolojilerinin  gelecegini
sekillendirmede ve insani degerlerle ve toplumsal normlarla uyumlu
olmalarini saglamada ¢ok énemli bir rol oynayacaktir.

XAI uygulamalarinin gelistirilmesi ve benimsenmesi, c¢esitli
alanlarda Al ¢6ziimlerinin giivenini ve kabuliinii artiracaktir.

XATl'nin sagladig1 bu avantajlar, yapay zeka sistemlerinin daha
seffaf ve erisilebilir olmasina yardimc1 olarak hem kullanicilarin hem de
geligtiricilerin teknolojiyi daha etkin bir sekilde benimsemelerini
saglayacaktir.

Calisma, cok disiplinli bir ortamda yapay zeka gelisiminin
gelecegini tartismak icin saglam bir temel olusturmak amaciyla
hukukgular, filozoflar, gelistiriciler, doktorlar ve sosyologlar tarafindan
kullanilan terminolojiyi uyumlu hale getirmeyi amaglamaktadir.

Calismada, Al sistemlerinin yorumlanabilirligini artiran c¢esitli
metodolojileri ve gerceveleri kapsar. Bu kategoriler, Yorumlanabilir
Model Mimarileri (IMA'lar), modelden bagimsiz teknikler, o6zellik
iliskilendirme yontemleri ve gorsellestirme stratejilerini igerir. Her
kategori, yapay zeka kararlarin1 kullanicilar i¢in daha seffaf ve anlasilir
hale getirmede ¢cok énemli bir rol oynar.

Onerilen terminolojinin birden fazla alanda nasil kullanildigimn ve

ayrica sosyal ve teknik tartigmalarda ¢ok yonliiliigiinii gosteriyoruz. Bu
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noktalar1 tibbi alanin somut uygulamasi tizerinde tartigarak, ortak bir
terminolojiye duyulan ihtiyacin gergek oldugunu ve insan-makine is
birliginin nasil etkili bir sekilde kurulabilecegini tanimlamak i¢in daha
fazla distinlilmesi gerektigini gosteriyoruz. Sosyal bilimlerin yardimi
olmadan siirdiirtilebilir bir insan-makine ortaklig1 elde etmek miimkiin
olmayacaktir ve sosyal ve teknik bilimlerin sinirinda daha fazla aragtirma
yapilmasi gerekmektedir. Bu c¢alisma, bilim insanlar1 ve hiimanistlerin
bu tiir konularda is birligi ve etkilesim icinde olmalar i¢in giiclii bir

temel olusturabilir.
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BOLUM 9

COKLU SENSOR ODOMETRI VERISININ FUZYONU:
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1. Giris

Odometri, otonom robotlarin, konumlarim1  belirlemesi,
cevresindeki engellerle etkilesime ge¢cmesi, harita olusturmasi ve
belirlenen hedef nokta i¢in yol planlamasinin yapilmasinda kilit bir rol
oynamaktadir. Odometri verisinin dogrulugu zincirleme seklinde tiim
sireci etkilemektedir. Otonom robot ¢alismalarinin basangicinda,
odometri verisinin hesaplamalar1 tekerlek kodlayicilarina dayanirken
ilerleyen yillarda GPS, IMU, Kameralar ve LIDAR, sensorlerine
dayanan farkli odometri hesaplanma teknikleri gelistirilmistir. Son
calismalarda ise sensorlerin dezavantaja diistiigli noktalarda saglamligi
artirmak ve daha dogru sonuclara erismek i¢in flizyon teknikleri
kullanilmaktadir (Nguyen ve ark.,2022).

Tekerlek kodlayicis1 (enkoder) kullanilarak, tekerlegin doniis
miktarini Olgerek robota ne kadar yol aldigini hesaplamada yardimei
olur. Kodlayicidan alinan verilerle tekerleklerin donme agis1 bulunur; bu
acl, tekerlek yaricapiyla carpilarak alinan yol hesaplanir. Robotun yon
ve pozisyon bilgisi, iki tekerlek arasindaki farklar g6z Oniinde
bulundurularak giincellenir ve bdylece robotun baslangic konumuna
gore hangi yonde ne kadar hareket ettigi hesaplanir.

GPS ile odometri hesaplamasinda, robotun konumunu belirlemek
icin GPS'ten alinan enlem, boylam ve yiikseklik verilerini kullanir. GPS
verileri zamana gore islenerek robotun hareket yonii, hiz1 ve toplam yol
bilgisi hesaplanir. Robotun konumu bu sekilde siirekli giincellenir; ancak
GPS, yalnizca acgik alanlarda ve belirli bir dogrulukla c¢alistigi igin
genellikle baska sensor verileriyle (6rnegin, IMU veya tekerlek

kodlayicilari) desteklenir.
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IMU ile odometri hesaplamasinda, robotun ivme ve agisal hiz
verileri kullanarak konum ve ydnelim tahmini yapilir. Ivme verileri hiz
ve konum hesaplamak i¢in, acisal hiz verileri ise robotun doniis agisini
belirlemek i¢in kullanilir. Zamanla yapilan bu hesaplamalar robotun
hareketini izlemeye olanak tamir; ancak kiigiik hatalar birikerek
dogrulugu azaltabilecegi icin IMU genellikle diger sensorlerle
desteklenir.

Lidar ile odometri hesaplamasi, ardisik lazer taramalar1 arasindaki
konum degisikliklerini analiz ederek robotun hareketini tahmin eder. Her
taramada c¢evredeki nesnelerin mesafeleri Olgiiliir; bu taramalar
karsilagtirilarak robotun ilerledigi mesafe ve yon belirlenir. Lidar
odometrisi, 0zellikle yiliksek dogruluk gerektiren ve detayl ¢evre bilgisi
isteyen kapali alanlarda avantajlidir. Ancak diiz koridorlar gibi
mesafenin degigsmedigi ortamlarda sapmalar goriilmektedir.

Kameralarin kullanildigi, gorsel odometri (Visual Odometry - VO)
ad1 verilen teknikte ise, robotun hareketini izlemek icin ¢evresel
goriintiiler analiz edilir. Gorsel odometri, robotun hareket ettik¢e aldigt
ardisik goriintii kareleri arasindaki 6zellikleri karsilastirarak konum ve
yon degisikliklerini hesaplar. Bu islem sirasinda, robotun ¢evresindeki
nesnelerin konumlar1 ve hareketleri dikkate alinir; bdylece robotun
hareket yoluna gore kaydettigi mesafe ve agisal degisimler
hesaplanabilir (Campos ve ark.,2021). Ancak gorsel odometri ortam
aydinlatma sartlari, gorsel oOzelliklerin c¢ikarilamadigr  Ozniteliksiz
ortamlar gibi durumlarda hatali sonug verebilmektedir.

Kamera ve LIDAR, tekerlek kodlayicilari ve IMU gibi sensdrlerin
birlikte kullanilmasi ile sistemlerin eksikliklerini gidermek i¢in flizyon

calismalan yapilmaktadadir. Fiizyon ¢alismalar1 daha saglam sistemler
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olusturarak robotun karmasik ve dinamik ortamlarda etkili bir sekilde
gorev yapmasina katki saglar (Coyte ve ark.,2014). Bu calismada,
otonom robotlarin daha hassas bir konumlandirma ve y6n bulma
yapmasint saglamak i¢in farkli sensoérlerden elde edilen odometri
verilerinin Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF) ile fiizyonu saglanmig
ve sonuclar karsilastirmali olarak incelenmistir. EKF ile LIDAR’dan
alman konum ve konum degisiminden hesaplanan hiz verileri,
kameradan elde edilen konum, hiz ve ivme verileri ile IMU’dan alinan
acisal ve lineer hiz verileri flizyon edilmistir. Calismanin devaminda
Kalman filtresi, ROS (Robot Operating System) iizerinde projenin

uygulama adimlar1 ve sonuglar yer almaktadir.

2. ROS ile Fiizyon islemleri

Kalman filtresi, ilk kez 1960'larda R.E. Kalman tarafindan
gelistirilmistir (Kalman, 1960). Bu filtre, bir sistemin durumunu zaman
icinde tahmin etmek ve gozlemlerle giincellemek i¢in matematiksel bir
cerceve sunar; ancak yalnizca dogrusal sistemler i¢in gegerlidir. Gergek
diinya problemleri genellikle dogrusal olmayan sistemler i¢erdiginden,
klasik Kalman filtresi bu durumlarda yetersiz kalir. 1970'lerde, dogrusal
olmayan sistemlerin analizi ihtiyacindan dogan EKF, Kalman filtresinin
bu sistemlere uyarlanmas: olarak ortaya g¢ikmistir. EKF, dogrusal
olmayan bir sistemde, sistemi kiiclik dogrusal pargalar halinde ele alarak
bu pargalar1 lineerlestirir (Taylor serisi kullanarak). Boylece, dogrusal
bir filtre ile islem yapilabilir hale gelir. EKF, 6zellikle robotik, otomotiv,
havacilik ve uzay gibi alanlarda, konum tahmini, navigasyon ve kontrol
sistemleri gibi karmagsik uygulamalarda kullanilarak modern robotik ve

kontrol sistemlerinin temel bilesenlerinden biri haline gelmistir.
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ROS (Robot Operating System), robotik uygulamalarda sensor,
kamera, motor gibi bilesenlerin iletisim kurmasini ve uyum iginde
caligmasini saglamak i¢in kullanilan bir yazilim ¢ergevesidir. ROS, robot
programcilarinin kod yazmasini kolaylastiran araglar ve kiitliphaneler
sunmaktadir (Yildiz, ve ark. 2023).

ROS paketleri ise, belirli bir iglevi gergeklestiren ve bir projede
modiiler olarak kullanilabilen yazilim birimleridir. Her paket, belirli bir
gorev i¢in gereken kod, bagimliliklar ve yapilandirma dosyalarini igerir.
Ornegin, bir kamera paketi goriintii verilerini islerken ([da Silva, ve ark.
2017), bir Lidar paketi mesafe dlgiimleri yapabilir; bu paketler bir araya
getirilerek robotun tiim islevleri yonetilebilir.

Calismada, robotun konum ve hiz gibi dinamiklerini daha
giivenilir bir sekilde tahmin etmek i¢in sensor verilerinin etkin bir
flizyonu saglayan ROS robot_localization kullanmilmistir. ROS
ortaminda dagitima sunulmus olan robot_localization paketi, EKF
algoritmasini kullanan, robotun konumunu (nerede oldugu) ve yoniinii
(hangi yone baktig1) daha dogru bir sekilde belirlemeye yardimci olan
giiclii bir yazilim aracidir. Bir robotun, karmasik ortamlarda etkili bir
sekilde navigasyon yapabilmesi i¢in konumunu dogru bir sekilde bilmesi
kritik bir 6neme sahiptir[ Google Cartographer ROS Documentation].
Bununla birlikte, bir robota bagli sensorler (6rnegin GPS, IMU, tekerlek
hiz olger) her biri kendine 6zgii hatalar barindirdigindan, sadece bir
sensor verisi kullanilarak konumun kesin olarak belirlenmesi genellikle
zorlayicidir. robot localization paketi, bu zorluklar1 agsmak amaciyla
gelistirilmistir. Farkli sensorlerden gelen bilgileri bir araya getirerek,

robotun bulundugu konumu ve yonii daha iyi tahmin eder. Bu siireg,
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birden fazla kaynaktan alinan verilerin birlesimini igerdiginden, robotun
cevresini daha iyi algilayabilmesini saglar.

EKF algoritmasi ile robotun odometrisini hesaplamak i¢in i¢ veri
kaynagi kullanilmigtir: Hector_SLAM ile elde edilen poseupdate verisi,
ORB-SLAM3 ile hesaplanan odometri bilgisi ve IMU verileri. Her bir
veri kaynaginin sagladigi bilgilerin 6ne ¢ikan 6zellikleri ve projede nasil

kullanildiklar1 6nemlidir.

e Hector_SLAM: Odometri verisini tahmin etmek icin yalnizca
Lidar verisini kullanir, genellikle IMU veya tekerlek kodlayicilarina
ihtiya¢c duymadan konum ve yonelim bilgilerini ¢ikarir. Bu islem, harita
tizerinden tarama eslestirme (scan-matching) algoritmalariyla yapilir.
Yeni ve Onceki taramalar arasindaki en iyi uyum bulunarak robotun
pozisyon degisikligi, yani anlik pozisyonunu (x, y) ve yonelimini (yaw)
iceren posupdate verisi hesaplanir. Bu islem sirasinda pozisyon
dogrulugunu artirmak i¢in optimizasyon uygulanir. Boylece, robotun
konum ve yon bilgisi siirekli giincellenir ve harita ile uyumlu hale
getirilir. Hector SLAM, genellikle yiiksek frekansta giincel konum
bilgisi sagladigindan, ozellikle i¢ mekan ortamlarinda giivenilir bir

pozisyon bilgisi saglamaktadir, hiz ve ivme verilerini saglar.

¢ ORB-SLAMS3: Gorsel odometri ve SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping) i¢in kullanilan, kamera ve IMU verilerini
birlestirerek hem gorsel hem de gorsel-inertial odometri saglayabilen bir
algoritmadir. Bu algoritma, 6zellik tabanli bir yontemle calisir ve
ozellikle kapali alanlarda yiiksek dogruluk sunar. ORB-SLAMS3,
odometri verisi ile pozisyon, hiz ve ivme verilerini saglar (Ibragimov, ve

Afanasyev, 2017, October).
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¢ IMU: Robotun agisal ve dogrusal hiz bilgilerini saglayan énemli

bir sensordiir. IMU verisi, ivmedlger ve jiroskop Olgiimlerini igerir ve
robotun anlik hareketlerini algilar. Robotun hizlanmasi, yavaslamasi
veya yon degistirmesi gibi durumlart hassas bir sekilde 6lgerek konum
hesaplamalarinda giivenilir bir bilgi saglar. IMU verisi, 6zellikle yiiksek
frekansli hizlanma ve doénme verilerini sundugundan, robotun hareket

dinamiklerini daha dogru bir sekilde izlemek i¢in kullanilmustir.

Hector_slam

posupdate

odometri " IMU veri
ORB_SLAM3 robot_localization

lﬁ.’lzyon

Sekil 1. Sistem mimarisi

Robot Localization Paketinin Kullanimi

Robot Localization, genellikle iki ana filtreyle ¢alisir: Extended
Kalman Filter (EKF) ve Unscented Kalman Filter (UKF). Bu
filtreler, sensor verilerini kullanarak hem 2D hem de 3D odometri
fizyonu  gerceklestirebilir. Bu projede EKF  kullanilmistir.
robot_lacalization paketi, odometri verisi (tekerlek kodlayicilari, Lidar
veya gorsel odometri gibi kaynaklardan gelen hiz ve pozisyon bilgileri),
IMU verisi (hizlanma ve agisal hiz bilgileri), GPS verisi (lat-long veya
UTM koordinatlariyla kiiresel pozisyon) ve bazi durumlarda

manyetometre gibi diger sensorlerden alinan bilgiler kullanilir. Paket
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yapilan konfigiirasyonlar ile farkli veri kaynaklarini istenilen say1 ve

sekilde kullanma esnekligi saglamaktadir (Rahman, 2020).

Konfigiirasyonlar

robot_localization paketi farkli mesaj tipleri ile verileri almaktadir.
Verilerin dogru olarak degerlendirilebilmesi i¢in konfiglirasyonlarin
dogru yapilmasi gerekmektedir. Kabul edilen mesaj tipleri:

, sensor_msgs/Imu, sensor_msgs/NavSatFix

e nav_msgs/Odometry: Odometri verilerini tagir ve robotun
konum (pozisyon ve yonelim) ve hiz bilgilerini saglar. pose.pose:
Robotun konum ve yonelimini igerir. twist.twist: Robotun dogrusal ve
acisal hiz bilgilerini igerir.

e sensor_msgs/Imu: IMU verilerini tasir ve robotun agisal hiz,
dogrusal ivme ve yonelim bilgisini igerir. orientation; robotun diinya
cercevesindeki yonelimini temsil eder (quaternion formatinda).
angular_velocity; robotun x, y, z eksenlerindeki agisal hiz bilgisini
saglar. linear_acceleration; robotun x, y, z eksenlerindeki dogrusal ivime
bilgisini saglar.

e sensor_msgs/NavSatFix: GPS verisini tasir ve robotun diinya
tizerindeki konumunu belirlemek i¢in kullanilir. latitude; enlem bilgisi.
longitude; boylam bilgisi. altitude; yiikseklik bilgisi.

e geometry_msgs/PoseWithCovarianceStamped:Konum ve
yonelim bilgisini tasir ve genellikle baslangic pozisyonu olarak
kullanilir. pose.pose; robotun konum ve yoOnelim bilgilerini igerir.
pose.covariance; verinin dogrulugunu gosteren kovaryans matrisi.

e geometry_msgs/TwistWithCovarianceStamped:Robotun

dogrusal ve agisal hiz verilerini tagir. twist.twist; dogrusal ve agisal hiz
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bilgilerini igerir. twist.covariance; kovaryans matrisi, hiz verisinin

dogrulugunu belirtir.

Temel Parametreler

e frequency: Filtre ¢ikis frekansidir (Hz cinsinden). Filtre, en az
bir giris mesaj1 alana kadar hesaplamaya baslamayacaktir. Varsayilan
deger 30'dur.

esensor_timeout: Sensor verilerinin zaman asimina ugrayacagi
siireyi tanimlar (saniye cinsinden). Zaman asimi durumunda filtre,
diizeltme yapmaksizin yalnizca bir tahmin donglsii gerceklestirir.
Varsayilan deger olarak 1/frequency alinir, yani her bir dongii siiresiyle
iliskilidir.

etwo_d mode: Sistem 3D bilgiler yerine yalnizca iki boyutlu
verilere ihtiya¢ duydugunda kullanilir. Eger filtre, diiz zemin {izerinde ve
iki boyutlu bir ortamda ¢alisacaksa, bu parametre true yapilarak 3D
bilgiler devre dig1 birakilir. Varsayilan deger false’tur.

e transform_time_offset: Ilgili transformu 6ne almak ya da
geciktirmek amaciyla kullanilan bir ofset degeri saglar. Bu 6zellik, diger
paketlerle uyumlu calismay1 kolaylastirir. Belirtilmezse, varsayilan
olarak 0.0 degerini alir.

e transform_timeout: tf (transform) dinleyicisinin, gerekli bir
transformun kullanilabilir hale gelmesi i¢in bekleyecegi siireyi belirler.
Bu siire belirtilmezse varsayilan deger 0.0 olarak kabul edilir.

e publish_tf: tf basligina transform yaymlanip
yaymlanmayacagint belirler. Cogu durumda transform bilgisinin
yayimlanmasi1 6nemlidir; bu nedenle varsayilan deger true olarak

belirlenmistir.
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e publish_acceleration: Filtrenin ivme degerlerini yayinlayip
yaymlamayacagmi belirtir. Varsayillan deger false olup, ivme
degerlerinin yayimlanmasi yalnizca gerekli oldugu durumlarda onerilir.

emap_frame: Diinya ¢ercevesini temsil eden ger¢eve adidir. GPS
tabanli veya harita tabanli pozisyon giincellemeleri gibi keskin
sicramalarin meydana gelebilecegi sistemlerde kullanilir. Varsayilan
olarak "map" cercevesidir.

eodom_frame: Kisa siireli dogruluga sahip, yerel hareket
planlamasi i¢in ideal olan odometri ¢ercevesini temsil eder. Zamanla
kiigiilk sapmalar gosterebilir; bu nedenle kisa siireli gorevler igin
uygundur. Varsayilan olarak "odom" ¢ergevesi kabul edilir.

ebase_link_frame: Robota fiziksel olarak bagli gergeveyi ifade
eden base_link gergevesidir. Bu ¢ergeve, robotun konumunu belirlemede
temel c¢erceve olarak kabul edilir. Varsayilan olarak base_ link
cergevesidir.

eworld_frame: odom_frame veya map_frame gergevesinden biri
olarak segilir ve varsayilan olarak odom_frame’dir.

euse_control:  Filtreleme  siirecinde  kontrol  girdisinin
kullanilmasin1 saglayan parametre. Varsayilan degeri false olarak
belirlenmistir; bu, varsayilan olarak sistemin kontrol girdisini tahmin
agsamasinda g6z ardi ettigi anlamina gelir. Ancak, kontrol girdisinin robot
hareketlerini tahmin etmeye katki saglayabilecegi durumlarda bu
parametre true olarak ayarlanarak etkinlestirilebilir.

e stamped_control: Kullanilacak kontrol girdisinin tiiriinii belirtir.
Bu parametre, sistemin geometry msgs’de Twist veya TwistStamped

tiiriinde bir kontrol girdisi ile ¢aligmasini saglar. Bu farkli mesaj tiirleri,
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robotun durum verisinin zamana bagli ya da bagimsiz olarak islendigi
durumlara gore secilir.

e control_timeout: Son gonderilen kontrol komutunun gegerlilik
siiresini belirler. Bu siire, tahmin sirasinda kullanilan kontrol verisinin
giincelligini koruyup korumadigimi belirler ve varsayilan degeri 0.2
saniyedir. Bu parametre, sistemin beklenen tepki siiresi veya hizina gore
ayarlanabilir.

econtrol_config: Hangi hiz bilesenlerinin kontrol edilecegini
tanimlar. Bu bilesenler sirasiyla vx, vy, vz, vroll, vpitch ve vyaw hizlarini
temsil eder. Parametre, sistemin belirli yonlerdeki hizlarin kontrol
edilmesini saglayarak hareket tahminlerinin daha dogru olmasini saglar.

eacceleration_limits: Robotun kinematigine gore tanimlanmasi
gereken ivme smirlarimi belirler. Bu parametre, sistemin tahminlerde
asir1 hizlanmay1 6nlemesini saglar ve filtre tarafindan hesaplanan hizin
gergekei sinirlar dahilinde olmasini giivence altina alir.

edeceleration_limits: Yavaglama smirlarint  belirler. Bu
parametre, robotun ani durmalardan kaginmasini saglar ve yavaglama
durumunda kinematik sinirlamalarin asilmasini engeller.

e acceleration_gains: ivme sinirina ulasilamadiginda izin verilen
degisim miktarin1 tanimlar. Sistem bu parametreyi kullanarak

ivmelenme sirasinda daha yumusak gecisler saglayabilir.

Veri Giris Konfigiirasyonlari

Sisteme girdi olarak verilen odometri, IMU gibi verilerin
kullanimina dair konfigiirasyonlari igerir. Verilen her bir veri ve mesaj
tiirline ait odomO, pose0 gibi baslikla asagidaki gibi konfigiirasyon

bloklar1 bulunmaktadir.
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odomO: /orb_slam3/body odom “Mesaj tipi: Dinlenen topic ismi”

odomO config: [false, false, false, [x konum, y konum, z konum,

false, false, false, roll, pitch, yaw,

true, true, false, x_hiz, y-hiz, z hiz,
false, false, true roll_hiz, pitch hiz, yaw hiz,
false, false, false] X_ivme, y ivme, z ivme]

odomO0_queue_size: 10

odomO nodelay: false
odom(_differential: false
odom0_relative: true
odomO0_pose_rejection_threshold: 2

odom0_twist rejection_threshold: 2

Burada konfigiirasyon matrisi i¢erisinde true, false ile kullanilacak
konum, hiz, ve ivme parametreleri belirlenir. Parametre secimlerinin
kullandigimiz kaynak ve filtreye etki etmesini istedigimiz parametreler
dogrultusunda yapilmasit olduk¢ca Onemlidir. Filtreye dail edilen
parametreler filtre ¢ikisinda elde edilecek olan odometri verisini
kalitesini dogrudan etkilemektedir.

e _queue_size: Ilgili kaynagin kuyruk kapasitesini tanimlar. Bu,
veri kaynaginin giincellemeleri tamponlama kapasitesini gosterir ve
varsayilan deger 2’dir.

e nodelay: Ilgili kaynakta Nagle algoritmasim devre dist
birakmak i¢in kullanmilir. Nagle algoritmasi, ag {lizerinden gdénderilen
kiigiik veri paketlerini birlestirerek daha biiyiik bir paket halinde
gonderilmesini saglar. Bu islem veri iletimini yavaglatabilir, ancak bant
genisliginden tasarruf saglar. Bu parametre true olarak ayarlandiginda
Nagle algoritmasi devre dis1 birakilir, boylece odometri verileri aninda
ve daha hizli iletilir. Ger¢ek zamanli uygulamalarda veya hizli veri akigi

gereken durumlarda bu ozellik faydali olabilir, ¢linkii veri iletim
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gecikmesini azaltir. Varsayilan degeri false’tur; yani, algoritma etkin
durumdadir ve kiiglik veri paketleri birleserek gonderilir.

e _differential: Ilgili kaynak igin diferansiyel modun etkin olup
olmadigin1 belirtir. Diferansiyel mod, siirekli gilincellemeler yerine
sadece farklarin hesaplanmasiyla sistemdeki veri miktarini azaltir.
Varsayilan olarak false’tur.

e relative: Ilgili kaynagin baslangic noktasini sifir olarak
belirler. Bu sayede odometri verisi, mevcut duruma gore gorece bir
pozisyon bilgisi saglar. Varsayilan olarak false’tur.

e pose_rejection_threshold ve twist_rejection_threshold: Bu
parametreler, veri i¢inde aykir1 (outlier) degerlerin varliginda kullanilir
ve Mahalanobis mesafesi ile Olgiilen bir giiven smir  belirler.
_pose_rejection_threshold, pozisyon verisi i¢in belirlenen giiven sinirini
ifade ederken; _twist_rejection_threshold hiz verisi igin belirlenir. Eger
bir 6l¢iim bu mesafeyi asarsa, sensor verisinin mevcut durumdan ¢ok
uzak oldugu varsayilir ve filtreleme siirecine dahil edilmez. Bu
parametrelerin uygun sekilde ayarlanmasi, sistemin veri giivenilirligini
artirabilir ve yanlis 6l¢climlerden kaynaklanan ani durum degisikliklerini
Onleyebilir.

Giiriiltii Kovaryans Matrisi (process_noise_covariance): Bu
matris, her tahmin adimindan sonra toplam hataya eklenen giiriiltiiyii
ifade eder. Sistem modeliniz hareketi ne kadar dogru yansitiyorsa, bu
matrisin kosegenindeki degerler de o kadar kiigiik tutulabilir. Giirtilti
matrisi, sistemin hareket modelinin dogruluguna gore ayarlanabilir ve
her uygulamada farklilik gosterebilir. Matrisin degerleri X, y, z (konum),

roll, pitch, yaw (doniis agilar1), vX, vy, vz (hiz bilesenleri), vroll, vpitch,
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vyaw (agisal hiz bilesenleri), ax, ay, az (ivme bilesenleri) sirasina gore
dizilmistir.

Eger bir degiskenin filtrede daha yavas bir hizda yakinsadig
goriiliirse, bu degiskenle iligkili diyagonal deger arttirilabilir. Bu,
filtrenin ilgili degisken i¢in hata tahminini biiyiiterek, diizeltme adiminda
gelen dlgiimlere daha fazla giivenmesini saglar. Ornegin, X bileseni igin
kosegen degeri artirmak, X eksenindeki tahmini hata miktarin biiyiitecek
ve bu yondeki 6l¢itimlerin giivenilirligini artiracaktir.

Bu matrisin kosegenindeki degerler arttirildiginda: Filtre, ilgili
degiskenin tahmin hatasinda daha fazla "giiriiltii" 6ngoriir. Dolayisiyla
Olgtimler diizeltme adiminda daha fazla dikkate alinir. Bu da sistemin
Ol¢iimlere daha fazla bagl hale gelmesini saglar ve hizli degisimlere
daha ¢abuk yamt verir. Ornegin: Diisiik bir késegen degeri;sistem,
model tahminlerine  giivenecektir.  Ancak, degiskenin  hizli
yakinsamayabilecegi durumlarda diisiik kosegen degerleri filtre igin
zorlayici olabilir. Yiiksek bir kosegen degeri; filtre, model tahmin
hatasinin biiyiik oldugunu kabul eder ve dl¢iimlere daha fazla giivenerek
tahmini hizlandirir.

Baglangic Tahmin Hata Kovaryans Matrisi
(initial estimate covariance ): Bu matris, sistemin baglangic
durumundaki hata kovaryansini tanimlar. Diyagonal degeri yliksek olan
degiskenler, ilgili ol¢iim geldiginde hizlica yakinsar. Bu matristeki
degerler giiriiltii koveryans matrisi ile ayni sirada dizilmistir.

Bu matristeki diyagonal degerler artirildiginda: Baslangigta bu
degiskenler i¢in daha yiiksek hata varsayilir. Filtre, bu degiskenlerde
hizl1 bir sekilde yakinsama saglayarak ol¢iimleri daha cabuk dikkate alir.
Ancak ol¢limler eksik veya dogrudan oOlgiilemeyen bir degiskene biiyiik
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bir deger atanmasi, tahminlerin dogrulugunu olumsuz etkileyebilir.
Ornegin; X bileseni i¢in baslangig diyagonal degeri yiiksekse, x konumu
Olglimle hizlica diizeltilir. Yiiksek diyagonal degerler; filtrenin
Olclimlerle daha hizli yakinsamayi saglamasina yol acar. Diisiik
diyagonal degerler; filtrenin 6l¢iimleri dikkate alarak yakinsamasi daha
uzun siirer ve modelin giivenilirligine daha fazla giivenildigini gdsterir.

Bu iki matris birlikte, sistemin hata ve giiriiltii tahminlerinin ince
ayarim1 yapmaya yardimcit olur ve farkli senaryolarda tahmin
dogrulugunu optimize etmek icin ayarlanabilir.

Tim konfigiirasyon ayarlamalar1 yapildiktan sonra .yaml uzantili
olarak  kaydedilir. EKF  digimii  calistirilirken  ayarlanan
konfigiirasyonlarin yiiklenmsesi i¢in dosya belirtilir.
<node pkg="robot_localization" type="ekf_localization_node"
name="ekf_odom" clear_params="true">
<rosparam command="load" file="$(find

“paket_adi”)/config/ekf_localization.yaml" />

3. Proje Uygulama Adimlar:

Bu uygulamada, ekibimiz tarafindan toplanan ¢oklu sensor
flizyonuna uygun Konya-Datasets kullanilmistirfKonya Dataset.
GitHub]. Veri seti kullanilarak, Hector-SLAM algoritmasi ile elde edilen
poseupdate verisi, ORB-SLAM3 algoritmasi ile elde edilen odometri
verisi ve IMU verileri EKF algoritmasi ile fiizyon edilmistir.
Uygulamamizda tekerlek kodlayicilar kullanilmamistir (Pajaziti, 2014).
Fiizyon odometri verileri referans olarak kabul edilen Cartographer
algoritmast sonuglan ile karsilagtirilmistir. Cartographer algoritmasi

LIDAR ve IMU verilerini kullanarak ve optimizasyon tekniklerini
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uygulayarak calistig1 i¢cin oldukca hassas sonuclar verdiginden referans
olarak kabul edilmistir.

» ORB_SLAMS3, Hector SLAM, EKF ve Cartographer
paketlerinin ayn1 anda ayni veri seti ile ¢alistirilmasi.

» Calistinan paketlerden elde edilen odometri, poseupdate
verilerinin ayri ayn bag dosyalarina kaydedilmesi.

» Dbag dosyalarinin kapatilmasi sirasinda transform adinda
hazirlanan python kodu ile cartographer paketinin yayinladigi robotun
olusturulan SLAM ortamindaki yoriingesini veren /trajectory konusu tf
tizerinden odometriye doniistiiriiliir.

» Cartographer SLAM algoritmasindan elde edilen harita

rosrun map_server kodu ile kaydedilir.

Sekil 2. Cartographer algoritmasi ile elde edilen harita

> Elde edilen tiim bag dosyalar1 timestamp adi verilen
paython kodu ile birlikte ayn1 anda calistirilarak tek bir dosyada ayni

zaman damgali olacak sekilde kaydedilir.
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» Karsilastirma islemleri i¢in MichaelGrupp/evo paketi
kullanilmigtir. Paket igerisinde evo_rpe, evo_ape, evo_traj komutlari
kullanilmastir.
evo_traj bag merged.bag /ekf --ref /cartographer -p --plot_mode=xy -as
--ros_map_yaml home2.yaml

» Ayrica elde ettigimiz odometrilerin harita iizerinde ¢izilmesi

icin kendi python kodumuz yazilmustir.

EKF Yaml Dosyasinin Hazirlanmasi: Konfigiirasyonlar her ii¢
mesaj tilirliniin  veya ikisinin yapildigi fakli kombinasyonlarda
kullanilmistir.  robot localization veri girisler1 1i¢in  kullanilan
konfigiirasyon matrisleri ve agiklamalari agagida verilmistir.
odom0: /orb_slam3/body odom
odomO_config: [ture, true, false,

false, false, false,
false, false, false,
false, false, true,

false, false, false]

Pozisyon Bilesenlerinden; robotun pozisyonunun x bileseni,
(robotun saga/sola hareketi), y bileseni, (robotun ileri/geri hareketi)
kullanilacaktir.

Robotun pozisyonunun z bileseni (yukari/asagi hareketi)
kullanilmayacak. Acisal Bilesenlerinden; Roll, Pitch, Yaw
kullanilmayacaktir. Hiz Bilesenlerinden; yalnizca Yaw hiz1 (donme hizi)

kullanilacaktir. ivme bilesenlerinden hig biri kullanilmayacaktir.
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pose(: /poseupdate

pose0_config: [ture, true, false,
false, false, true,
false, false, false,
false, false, false,
false, false, false]

Pozisyon Bilesenlerinden; robotun pozisyonunun x ve y bileseni,
kullanilacaktir. Agisal Bilesenlerinden; Yaw bileseni kullanilacaktir.
imu0: cameraimu
imu0_config: [false, false, false,

false, false, false,
false, false, false,
false, false, true,
true, false, false]

Hiz Bilesenlerinden; yalnizca Yaw hizi (donme hizi)
kullanilacaktir. ivme bilesenlerinden ise x bileseni kullanilacaktir.

Odometri, pose ve imu konfliglirasyonlarinin her biri i¢in relative

parametresi true ayarlanmis diger parametreler false ayarlanmistir.

4. Sonuclar

Bu c¢alismada fakli sensor verileri kombinasyonlar1 ve
konfigilirasyonlar1 ile kullamilan EKF c¢iktilar1 Cartographer ve ORB-
SLAM3 c¢iktilar1 ile karsilagtinnlmistir. robot localization paketiyle
sunulan EKF algoritmasinda sistem modeli her ne kadar odometri
verilerinin igslenmesi i¢in ayarlanmis ve gii¢lii bir arag olarak one ¢iksada
kofigiirasyonlar biiylik 6nem tasimaktadir. Farkli konfigiirasyonlar

altinda bozuk veriler elde edilebilirken, iyi ayarlamalar sonucunda ise
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dogru veri elde edilmistir. Nihai sonuglarin dogrulugu, ¢cevresel kosullar,
yazilimsal yapilandirmalar ve donanimsal o&zellikler, elde edilen
sonuclarin dogrulugunu dogrudan etkilemektedir.

Ozellikle EKF’nin ¢esitli alanlardaki potansiyel kullanimini
degerlendirirken, filtreyi farkli platformlar i¢in uygun hale getirmek
kritik bir dnem tasimaktadir. Bu baglamda, IHA'lar, kara araglar1 veya
deniz araglar1 gibi farkli platformlar i¢cin Ozellestirilmis senaryolar
olusturulmas1 gerekmektedir (Nguyen, ve ark. 2022). Bu tiir
ozellestirmeler, EKF'nin performansini artiracak ve uygulama alaninda

daha etkili sonuclar elde edilmesini saglayacaktir.
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Sekil 4. EKF ile Cartographer Odometrileri karsilastirmasi
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Sekil S. x, y, z eksenler,nde kiyaslama sonug:léh

Calismalarimiz sonucunda, EKF'nin etkin kullanimi ile farkli
sensorlerden gelen verilerin birlestirilmesi ve dogrulugu artirma
yoniinde katki sagladigi goriilmiistiir. Fakat 6zniteliksiz ortamlar, farkl
aydinlatma sartlar1 ve hareket bozulmalar1 gibi farkli zorlu sartlar altinda
robotlarin glivenirligini artirmak i¢in daha fazla ¢aligmaya ihtiyag vardir.
Bu noktada, calismamiz, EKF'nin potansiyelini gdstermekte ve

gelecekteki ¢aligsmalar i¢cin 6nemli bir referans olusturmaktadir.
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Giris
Mevcut verilere gore 2024 yili Diinya niifusu Birlesmis Milletler
verileri goz Oniine alindiginda ortalama olarak 8,189,000,000 kisi oldugu

ve bu rakamin 2060 yilina gelindiginde yaklasik olarak 10 milyar olacag1
tahmin edilmektedir ("Worldometer," 2024) (Sekil 1).

1804 1930 1960 1998 2010 2037 2060
1 Milyar 2 Milyar 3 Milyar & Milyar 7 Milyar 9 Milyar 10 Milyar

Sekil 1. On Gériilen Diinya Niifusu 2060 Y1l [Bu gériintii Canva ile olusturuldu:
https://www.canva.com/design/DAGXNRaGY CA/eRastsON--
4 uw30OHGHZCrg/edit?utm_content=DAGXNRaGYCA&utm_campaign=designshare
&utm_medium=link2&utm_source=sharebutton]

Giderek artan Diinya niifusu, tarimsal iiriinlere olan talebin de
paralel olarak artmasina yol agmakta ancak, ¢esitli sosyo-ekonomik ve
cevresel faktorler nedeniyle tarimsal {retimin azalmasi, gida
kaynaklarinin yetersiz hale gelmesine neden olmaktadir (Junaid ve
Gokce, 2024). Bu artan niifusun saglikli beslenmesi icin bitkisel ve
hayvansal firiinlerin ayn1 zamanda fosil yakit olarak bilinen petrol
tiriinlerinin de talebin karsilanmasi i¢in tiretim miktarinin arttirilmast
yeterli degildir (Fabris vd., 2020). Tarim kaynaklarinin siirdiiriilebilir
sekilde devam ettirilebilmesi gelecek yillarda gida giivenliginin

olusturulmasi, yoksullugun, ac¢iligin ve yetersiz beslenmeye bagli bircok
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olumsuz etkinin giderilmesi i¢in dnemle iistiinde durulmasi gereken bir
zorunluluktur (Ahmed vd., 2022). Gerek yeterli ve glivenli gida gerekse
alternatif yakit icin, yiikselen taleplerin karsilamasi i¢in yeni

stirdiiriilebilir kaynak ve ¢ozlimlerin gelistirilmesi gerekmektedir.

Mikroalgler o6karyotik ve prokaryotik siyanobakterileri iceren
cesitli ortam kosullarinda biiyiime 6zelligine sahip 3 ila 30 um arasinda
farkli boyut ve sekillere sahip fotosentetik tek hiicreli organizmalar
olarak tanmimlanmaktadirlar (Lehmuskero, Chauton ve Bostrom, 2018;
Aizpuru ve Gonzalez-Sanchez, 2024; Jadhav ve Rao, 2024). Mikroalg
olarak tanimlanan fotosentetik organizmalar farkli teknolojik alanlarda
kullanilabilme 6zellikleri bulunabilen degerli iiriinlerdir. Bu iiriinler ya
dogal giines 15181n1 yada yapay 1s1k kaynagi ile karbondioksiti ve besin
ortamlarini kullanarak faydali biyokiitle iiretebilen organizmalardir

(Bora vd., 2024; Ramandani vd., 2024) (Sekil 2).

CO,

Isik

Su, Besin ;
maddeleri

Sekil 2. Mikroalg Biiyiimesi

50000 den fazla tiir cesitliligi olan mikroalgler yiiksek protein,

omega-3 yag asitleri ve renk maddeleri gibi yiiksek degerli iirlinler
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icermektedirler (Abou-Shanab, Hwang, Cho, Y., Min ve Jeon, 2011;
Yang, Fan, Cao, Wang, Mou ve Sun, 2024) (Sekil 3).

OMEGA-3 ’ POLISAKKARIT ‘
PIGMENT ’ ASTAKSANTIN )
PROTEIN ' FIKOSIYANIN '
LIKOPEN ' BETA KAROTEN

Sekil 3. Mikroalglerden Elde Edilen Uriinler [Bu gériintii Canva ile olusturuldu]

Giliniimiizde mikroalgler gida sektoriinde, hayvan yemlerinde, su
tirtinleri yetistiricili§inde, kozmetik ve yakit endiistrisi gibi pek ¢ok farkli
ticari alanda kullanim bulabilmektedir (Priyadarshani ve Rath, 2012;
Olaizola ve Grewe, 2019). Bu nedenle bir¢ok sektdr alaninda

kullanilmas1 bu tiriinlerin gelecek i¢in dnemli oldugunu gostermektedir.

Mikroalg Yetistiriciligi

Mikroalgler dis ortamda 6trofik kosullar altinda yiiksek biyokiitle
oranlarina ulasabilmekte ancak elde edilecek oranlara bakildiginda
yeterli olamamakta boylelikle son yillarda yapay biliylime ortamlart
gelistirerek elde edilecek biyokiitle konsantrasyonlarinin artirtlmasi i¢in
bircok caligmalara odaklanilmistir (Fabris vd., 2020). Tatlh su, tuzlu su

ve atik su gibi ¢esitli yetistirme kosullar1 ve farkli besin ortamlarinda
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mikroalg hiicrelerinin biliylime hiz1 ve hiicre igerigi farklilik
gosterebilmektedir (Chew vd., 2018).

Mikroalg hiicre biliylimesi i¢in bir¢cok faktdr belirleyici etki
etmekte ve bu etki ile mikroalgin besin igerigi ve miktar1 degismektedir
(Koller vd., 2012). Bu etkiler, abiyotik, biyotik ve kiiltiiriin biiylime
streci ile ilgili olarak 151k yogunlugu, pH degeri, Kkiiltiiriin
havalandirilmasi, sicaklik gibi parametreler ile kiiltiire ilave edilen
karbon (C), azot (N), fosfor (P), kiikiirt (S), potasyum (K), demir (Fe)
gibi besin elementleri 6nemli rol oynamaktadir (Koller vd., 2012;
Markou, Vandamme ve Muylaert, 2014; Okoro, Azimov, Munoz,
Hernandez ve Phan, 2019) (Sekil 4). Bu faktorlerin optimal diizeyde

tutulmasi, kiiltlir ortaminin verimliligini ve siirdiiriilebilirligini artirmak

"y

icin gereklidir.

BIYOTIK

“~

SICAKLIK BAKTER| BIYOKUTLE
KOMSANTRASYONU

pH MANTAR
BESIN

KONSANTRASYONU VIRUS KARISTIRMA

YOGUNLUGU
151K €05

KAREONDIOKSIT MIKROALG HUCRE TARIHI HASAT SIKLIGI

YETISTIRME ORTAMI KULTURDE BASKA
SUSLARIN VARLIGI
TUZLULUK

KULTURDE TOKSIK
KIMYASAL VARLIGI

Sekil 4. Mikroalgin Biiyiime ve Gelisimini Etkileyen Faktorler [Bu goriintii Canva ile
olusturuldu] (Okoro VD., 2019; Chowdury, Nahar ve Deb, 2020)

Alg yetistiriciligi fikri, 1952 yilinda Washington' da bulunan

Carnegie Enstitiisli tarafindan ortaya atilmis, 1960 yilinda “Japonya
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Beslenme Dernegi”, bu fikri biiyiik capli agik sirkiilasyon sistemlerinde
denemeye baglamis ve 1970' lerin sonlarina dogru ise Japonya, Avrupa
ve Israil' de ticari alg iiretimi hayata gegirilmistir (Gupta, Lee ve Choi,
2015). Giiniimiizde uygulanan yetistirme sistemlerinin gorselleri Sekil 5'

te gosterilmistir.

Acik Havuz Sistemleri

(a) (b) ©

Kapali Havuz Sistemleri

(@) (e) &

Sekil 5. Mikroalg Yetistirme Sistemleri: (a) Acik kanal yaris tipi havuz sistemleri (b)

Yuvarlak tank sistemleri; (¢) Diiz havuz sistemleri; (d) Sarmal boru seklindeki
fotobiyoreaktor; (e) Kolon seklinde fotobiyoreaktdr (f) Halka seklinde

fotobiyoreaktor

Gilinimiizde  teknolojinin  gelismesiyle  birlikte  mikroalg
yetistiriciligi daha kapsamli olarak acik veya kapal1 yetigtirme sistemleri
tasarlanarak tiretilmeye baslanmistir (Chew vd., 2018; Fabris vd., 2020;
Pinto, Ferreira ve Tasic, 2021). A¢ik havuz sistemleri, diisiik ingaat
maliyeti, bakim ve isletme giderleri nedeniyle biiyiik 6l¢ekli mikroalg

yetistiriciliginde en yaygin kullanilan sistemler arasinda ancak kapali
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fotobiyoreaktor sistemleri yiiksek fotosentetik verime ve biyokiitle
verimliligine sahip oldugundan daha fazla tercih sebebi olmaktadir
(Costa ve de Morais, 2014). "Mikroalg yetistirme sistemlerinden sonra
diger Onemli bir asama, hasat islemi; bu islem, {irliniin biiylime
ortamindan ayrilmasini kapsamakta ve alg hasadi mekanik, kimyasal,
biyolojik ve elektrik bazli yontemleri igermektedir (Barros, Gongalves,
Simdes ve Pires, 2015; Singh ve Patidar, 2018). Bu yontemler arasinda
yercekimi sedimantasyonu, flokiilasyon, ylizdiirme, santrifiijleme,
membran ayirma veya bunlarin bir kombinasyonlar1 bulunmakta ancak,
mikroalg hasadi i¢in tek bir yontemin belirlenmesi zordur, c¢linkii
mikroalg hiicrelerinin morfoloji, yogunluk ve boyut gibi 6zellikleri
farklilik gbstermektedir (Esteves, Almeida, Gongalves ve Pires, 2020)
(Sekil 6).

G~ X O TR P I Y

Sekil 6. Mikroalgin Hasad1 (Arthrospira platensis) [Bu goriintli Tekirdag Namik
Kemal Universitesi Fen Edebiyat Fakiiltesi Biyoloji Béliimii Sucul Omurgali Deney

Unitesinde fotograflanmustir. ]
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Endiistriyel Uygulamalar

Mikroalgler, gida ve hayvansal yem iiriinleri, bitki giibreleri,
biyoyakit alaninda ve cesitli yiiksek katma degerli iiriinler gibi bir¢cok
farkli endiistriyel alanda kullanimi olan umut verici siirdiiriilebilir bir
hammadde olarak kabul edilmektedir (Kumar, Sun, Rathour, Pandey,
Thakur ve Tsang, 2020; Tang vd., 2020). Mikroalglerden elde edilen
protein, ¢coklu doymamis yag asitleri ve vitaminler gibi birincil iirlinlerin
yant sira saglik agisindan ele alindiginda elde edilen ikincil {irlinler
(Astaksantin, fikosiyanin, pigmentler, karotenoidler, vb) daha fazla

onem saglamaktadir (Ampofo ve Abbey, 2022) (Sekil 7-8).

PIGMENTLER

Karotenoidler (Astaksantin, B-Karoten o-l

Klorofiller
/\/\f Fikobiliproteinler
PROTEINLER
@/} Aminoasitler 0 Z
MIKROALG

BIYOKUTLE i
o mstien (GOt doysmanus yau
—_— i e 03
\g\> VITAMINGER
Vitamin B
e 04

Vitamin E

\/\/\ ANTIOKSIDANTLAR
05

Sekil 7. Mikroalglerde biyo-aktif bilesikler (Koyande vd., 2019)



MUHENDISLIK BILIMLERINDE GUNCEL ARASTIRMALAR VE DISIPLINLERARASI
UYGULAMALAR | 258

r/

|

X

Sekil 8 Fikosiyanin - Karotenoid (Arthrospira platensis — Chlorella sorokiniana) [Bu
goriintii Tekirdag Namik Kemal Universitesi Fen Edebiyat Fakiiltesi Biyoloji Boliimii

Sucul Omurgali Deney Unitesinde fotograflanmustir. ]

Mikroalg biyokiitlesinden elde edilen bu bilesenler ve iiriinler gida
endiistrisi pazarinda giderek talep artist kazanmaktadirlar (Fabris vb.,
2020). Mikroalgler oncelikli olarak insan beslenmesinde 6rnegin unlu
mamullerde, = makarnalarda, atistirmaliklarda, sekerlemelerde,
sakizlarda, iceceklerde ve hatta bebek mamalarinda besin takviyesi ve
dogal gida renklendirici olarak kullanilabilmektedirler (Sidari ve Tofalo,
2019; Raymundo, Fradinho ve Nunes, 2023). Bu kullanim cesitliligi
icerdikleri biyoaktif bilesenlerin saglikli gida olarak kabul edilmesi (Eze
vd., 2023) hem de bazi mikroalg tiirlerinin insan sagligi ve refahin
iyilestirici ve koruyucu etki gostermesi agisindan dnemlidir (Koyande
vd., 2019).

Su iirlinleri yetistiriciliginde balik yemlerinde kullanilan balik unu
yuksek protein kaynagi olmasina karsin pahali ve siirdiriilebilirligi
kisitlt olup buna karsin mikroalglerin besin igerikleri, su {irtinleri
yetistiriciligi ve diger hayvan yemlerindeki bilesenlerin yerini alabilecek
stirdiiriilebilir bir iirlin olarak hizla 6nem kazanmaktadir (Yaakob, Ali,

Zainal, Mohamad ve Takriff, 2014). Ciftlik hayvanlarinin diyet takviyesi
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icin c¢esitli mikroalg tiirleri kullanilmaya baslanmistir (Kusmayadi,
Leong, Yen, Huang ve Chang, 2021).

Spirulina  platensis, Chlorella  vulgaris  ve Nannochloropsis
gaditana karisimi soya fasulyesine alternatif olarak sigirlarda yemin
lezzetini arttirdig1 ve siit kalitesine olumlu etki yaptigin1 gostermistir
(Lamminen, Halmemies-Beauchet-Filleau, Kokkonen, Jaakkola ve
Vanhatalo, 2019). Sam kecilerinin diyetlerine giinliik olarak 5 veya 10 g
Chlorella vulgaris ilave edilmesinin siit verimini arttirdig1 ve siit yag
asidi profilini pozitif yonde degistirdigi sonucuna varilmistir (Kholif vd.,
2017). Arastirmalar ayrica kiimes hayvanlarin yemlerinde bulunabilen
aflatoksin B1 (AFB1), bu hayvanlarin besin emilimini ve
metabolizmasini bozarak biiylime ve yem verimliliginin azalmasina yol
acabilecegi ve mikroalglerin kanatli yemlerine ilavesi bu bilesigin zararl
etkilerini ve bu etkileri azaltmadaki umut verici roliinii vurgulamaktadir
(Abdelnour, Mahasneh, Barakat, Alkahtani ve Madkour, 2024).

Bitkilerin ihtiya¢ duydugu besinlerin saglamak ve gelisimleri
sirasinda c¢esitli zararlilardan ve hastaliklardan korunmasi amaciyla ilave
edilen giibreler tarimda kullanimi arttikca birtakim c¢evre ve insan
tizerinde potansiyel tehlikeler olusturmaktadir (El-Moustaqim, Sbai, El
Yousfi, Mabrouki ve Hmouni, 2024). Mikroalglerin bitkiler igin
biyogiibre olarak kullanimi bitki biiyiimesini, verim diizeyini, bitki
kalitesini ve stres faktorlerini azaltmada yardimci oldugu
bildirilmektedir (Cordeiro vd., 2022; Dineshkumar, Subramanian,
Arumugam, Ahamed Rasheeq ve Sampathkumar, 2020; Gongalves,
Freitas, Fernandes ve Silva, 2023).

Karada yetistirilen bitkilere kiyasla mikroalgler, daha kiigiik

alanlarda daha kolay iiretilmeleri gibi 6nemli avantajlar1 nedeniyle
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biyoyakit iiretimi icin siirdiiriilebilir ve uygun bir hammadde olarak
kabul edilmektedir (Abdullah vd., 2024). B15 olarak tanimlanan % 15
spirulina biyoyakit + % 85 dizel katkili biyodizelin eklendigi yakat
nanopartikiillerin zararli gaz emisyonunu azalttig1 ve yanma kalitesini
olumlu bir artisa sebep oldugu bildirilmistir (Gev d., 2022). %20, 40, 60
ve 80 oranlarinda spirulina mikroalgi iceren biyodizel karisimlarinin
dogal emisli dizel motorda daha diisiik bir fren termal verimliligi, egzoz

sicakligr ve CO; tirettigi bulunmustur (Rajak, Nashine ve Verma, 2020).

Sonug

Mikroalglerden elde edilen iirlinler endiistriyel uygulamalarda
kullanim i¢in hala gelisim asamasindadir. Elde edilen katma degeri
yiiksek irlinlerin pazar payr yiiksek olmasina ragmen, iiretim
maliyetlerinin diisiiriilmesi ve hasat iglemlerinin daha etkin bir sekilde
gergeklestirilmesi gerekmektedir. Mikroalglerin gelecek yillarda daha
diisiik maliyetli liretim siirecleri i¢in kiiltlir ve yetistirme siireclerinin
optimize edilmesi, arastirma fonlar1 ve politika destegi agisindan biiyiik
onem tasimaktadir. Mikroalglerle ilgili arastirma projeleri icin finansal
destek saglayan ulusal ve uluslararasi fonlarin olusturulmasi gereklidir.
Ayrica TUniversiteler ve arastirma kuruluslari, mikroalglerle ilgili
calismalar desteklemek icin biitge kullanimini artirmalar1 gereklidir. Bu
da mikroalglerin gelecekte daha genis bir kapsamda kullanilabilmesi i¢in

onemli adimlar1 olusturmaktadir.
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