BILGISAYAR BILIMLERI
VE 7
TEKNOLOJILERI DERGISI

JOURNAL OF COMPUTER SCIENCE AND TECHNOLOGIES

EDITOR: DOC. DR. Erding AVAROGLU
ISSN 2717 - 8579




BILGISAYAR BILIMLERI
VE
TEKNOLOJILERI DERGISI

CILT 2, SAYI 2

ISSN: 2717-8579

ARALIK 2021



BIBTED
JCST

Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi

Dergi Hakkinda

Amacg¢ & Kapsam

Yayinlanma Siklig1
ISSN
WEB

fletisim

Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi bilim ve teknolojideki gelismelere paralel olarak
bilgisayar bilimleri ve teknolojileri alaninda yeni gelismelerle ilgili yapilan ¢alismalar1 yayinlayan bir
dergidir.

BIBTED Dergisi,

4+ Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisinin amaci bilgisayar alaninda yapilan 6zgiin ¢aligmalart
yaymlamaktir. Yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan eser, dergi editorliigiince degerlendirme igin
hakemlere goénderilir. Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisinde KOR HAKEMLIK uygulamast
mevcuttur. Yayimlanmasina, hakemlerin goriisii dogrultusunda Dergi Editor ve Yayin Kurulu karar verir.
Gonderilen makaleler yayinlansin veya yayinlanmasin iade edilmez. Dergimizde yayinlanan yazilarin her
tirlii sorumlulugu (bilimsel, mesleki, hukuki, etik vb.) yazarlara aittir. Yaymlanan yazilarin telif hakki
dergiye aittir ve referans gosterilmeden aktarilamaz. Arastirmacilar arasindaki bilimsel iletisimi olusturmak
amaciyla asagida nitelikleri agiklanan, baska bir yerde yayimlanmanus makaleler Tiirkce ve Ingilizce
olarak kabul edilmekte ancak Tiirk¢e Kabul edilen makalenin 6zetinin ingilizce de basilmast zorunlulugu
vardir.

Asagidaki tiirlerdeki makaleler dergide yayina kabul edilmektedir:
4+ Arastirma makalesi: Ozgiin bir arastirmay1 sonuglariyla birlikte sunan makale,

+ Derleme makale: Bilgisayar Miihendisligi alaninda belli bir konuda yeterli sayida bilimsel makaleyi
tarayip, ozetleyen, degerlendirme yapan ve bulgulart yorumlayan makale,

+ Endiistriyel makale: Bu alanda endiistride yapilan arastirma ve gelistirilen yeni {riin veya
teknolojilerin agiklandigi makale,

+ Tez cahismasi: Lisansiistii diizeyde yapilan 6zgiin bir tez ¢alismasinin genisletilmis 6zetini iceren yazi,

+ Kitap yorumu: Bilgisayar miihendisligi alaninda yayinlanmis yeni bir kitabin tanitilmasi ve
degerlendirilmesi.

+ Kisa Bildiri: Yapilan bir arastirmanm o6nemli bulgularmi agiklayan yeni bir ydntem veya teknik
tanimlayan yazilar.

Biitiin yazilarin Telif Hakki Devri, yazarlarina bir form gonderilmek suretiyle alinir. Telif Hakki Devir
Formu gondermeyen yazarlarin yayimnlari isleme konmaz. Yaymnlanmasina karar verilen yazilar iizerine
yazarlarinca higbir eklenti yapilamaz.

Her yazi konusu ile ilgili en az iki hakeme gonderilerek sekil ve igerik bakimmdan incelettirilir. Dergide
yayinlanabilecek nitelikteki yazilar dizgisi yapildiktan sonra, yazarlarma gonderilerek baski dncesi gozden
istenir. Makale iginde, dergide basildigi haliyle goziiken hatalarin sorumlulugu yazarlarina aittir. Hata,
editorliik ofisinden kaynaklandig: takdirde diizeltme yaymlanabilir.

Derginin Kapsami;

Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisinin kapsami, akilli sistemler, algoritmalar, benzetim,
bilgisayar aglari, bilgisayar grafigi, bilgisayarla gérme, bilgisayar mimarisi, bilgiye erisim, bilimsel
hesaplama, bilisim giivenligi, biyoenformatik, kriptografi, paralel isleme, dogal dil isleme donanim,
gorlintii isleme, hesaplama kurami, isaret isleme, isletim sistemleri, makine 6grenmesi, mobil
sistemler, modelleme, tibbi bilisim, veri madenciligi, veri tabani sistemleri, yazilim miihendisligi,
siber giivenlik, yapay zeka dahil olmak iizere bilgisayar bilimleri ve teknolojilerin tiim alanlari igerir.
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0z
Anahtar Kelimeler: Oneri sistemleri kullanicilara en kisa yoldan istedikleri égeye ulasmasin1 saglamayi
Oneri Sistemleri amaglar. Kullanicinin ge¢mis davranislari, 68elerin icerikleri ve daha bir¢ok parametrenin
Yapay Zeka dahil edildigi bir¢ok farkli 6neri yaklasimi bulunmaktadir. Bunlar kullanict memnuniyeti,
Veri Madenciligi hiz, performans gibi alanlarda farkli sonuclar sunmaktadir. Kullaniciya yapilan 6nerinin
MovieLens en iyi ve en kisa yoldan yapilmasi kullanicinin memnuniyetini artirir. Bu sebeple

gliniimiizde bir¢ok sirket, oneri algoritmalarim1 performans ve dogruluk bakimindan
gelistirmenin yollarin1 aramaktadir. Bu ¢alismada MovieLens veri kiimesini kullanilarak
¢ farkl 6neri sistemi gelistirilmis performanslari karsilagtirilmigtir.

Comparison of Recommendation Algorithms on the Movie Recommendation Problem: The
MovieLens Example

ABSTRACT
Keywords: Recommendation algorithms enables users to access the specific item which they might
Recommendation Systems be looking for through shortest way. There are many recommendation algorithms which
Artificial Intelligence include parameters such as user’s past actions, contents of items and further additional
Data Mining parameters could be included. Mentioned algorithms provide varying results in regard to
MovieLens user satisfaction, speed and performance. A suggestion made in most effective way

improves the user satisfaction. Therefore many companies today are seeking ways to
further develop these recommendation algorithms, in aspects of performance and
reliability. In this study, three different recommendation systems were developed using
MovieLens dataset and their performances were compared.
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1. GiRiS

Oneri sistemleri, bilgi elde etme calismalariyla
birlikte ortaya ¢ikmis bir kavram olup ancak
1990’1arin ortasindan itibaren ayri bir arastirma ve
calisma alam1 haline gelmistir. Bu sistemler
kullanicinin herhangi bir ¢abasi olmadan onun
kisisel tercihlerine (begenme ve begenmeme) veya
ozelliklerine (yas, cinsiyet bdlge vb.) gore uygun
ogeler tavsiye eder. Oneri sistemlerini arama
motorlarindan ayiran bu temel durum kullanici
memnuniyetini artirmaktadir. Calisma ve kullanim
alani oldukg¢a genis olmakla birlikte miizik, film,
kitap, alisveris gibi bir¢ok ¢esitli alanda uygulamasi
mevcuttur. Ancak ne yazik ki farkll alanlardaki
farkli sorunlar sebebiyle genis kapsamli bir 6neri
sistemi gelistirmek giictiir.

Amazon (URL-1) ve Netflix gibi sirketlerin de
kullanicilar1 ile etkilesime gecerken kullandiklar

Oneri sistemleri bircok alanda uygulanabilir
durumdadir. Oneri sistemleri kullanici
memnuniyetini artirdigt  gibi uygulayacilarin

kullanicilar1 elde tutma oranim1 da (Tablo 1)
artirmaktadir (Kumar, Yadav, Singh ve Gupta,
2015).

Tablo 1. Onerilerin sirkete katkilar:

izlenen filmlerin %75'i
onerilenler arasindan
seciliyor.

Netflix

Oneriler %38 daha fazla

Google News tiklaniyor.

Satislarin %35’i 6nerilenler

Amazon -
arasindan segiliyor.

Oneri sistemleri, gerek kullanicilar arasindaki
benzerlikleri, gerek icerikler arasindaki
benzerlikleri gerekse her ikisini bir arada
kullanarak oOneride bulunabilmektedir (Wang,
Peng, Jin, Sha, ve Wang, 2016). Bu yodntemler
sirastyla  igbirlik¢i filtreleme, icerik tabanlh
filtreleme ve hibrit filtreleme olarak
isimlendirilmektedir.

Bu ¢alismada MovieLens veri kiimesini
kullanarak ii¢ farkli 6neri sistemi gelistirilmis ve
performanslar1  degerlendirilmistir. Bu sayede
yontemler arasindaki hiz farki ve sonuglarin kabul
edilebilir olup olmadig tartisilmistir.

2. ONCEKI CALISMALAR

Literatiirde oneri sistemlerine yonelik bircok
calisma yapilmistir. Var olan sistemleri gelistirmeyi
amagclayan calismalar oldugu gibi, kullanicilarin en
¢cok tercih ettigi ve memnun kaldig1 yontemleri
arayan calismalar da bulunmaktadir.

2011 yilinda Bobadilla ve ark. optimal
benzerlik fonksiyonunu bulabilmek i¢in genetik bir
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algoritma sundular. Calisma sonucunda elde
ettikleri benzerlik fonksiyonlar1 daha iyi sonug
vermistir. Fonksiyonlari, korelasyondan %42 daha
hizli calismaktadir (Bobadilla, Ortega, Hernando ve
Alcalj, 2011).

Ekstrand ve ark. tarafindan 2014’te iiriin-lriin
Isbirlik¢i Filtreleme (IF), kullanici-kullanici iF ve
Tekil Deger Ayrisimi (TDA) yontemleri ile oneri
sistemleri gelistirilmis ve sonugclarini
karsilastirabilmek icin 582 kisi ile anket ¢alismasi
yapilmistir. Bu anketin sonucuna gére TDA ve iiriin-
trin  IF  yaklasimlarn  kullanici-kullama  IF
yaklasimindan daha ¢ok tercih edilmistir. Uriin-
irin ve kullanici-kullanici arasinda yapilan
karsilagtirmada 201 kisinin %71,6’s1 lrin-trind;
liriin-irtin ve TDA arasinda yapilan karsilastirmada
198 kisinin %51’i Uriin-iirtind; TDA ve kullanici-
kullanici arasinda yapilan Kkarsilastirmada 183
kisinin %74,3'i TDA'yi tercih etmistir (Ekstrand,
Harper, Willemsen ve Konstan, 2014).

MovieLens veri kiimesini kullanarak kullanici
ve O0ge tabanlidan farkli bir yontem test etmek
isteyen Zhang ve ark. etiket tabanli bir 6neri sistemi
gelistirmislerdir. Oncelikle etiket tabaninda en
yakin komsuyu bulup daha sonra IF kullanarak
kisisellestirilmis oOnerilerini sunmuslardir. Ancak
aldiklar1 sonug¢ kullanici tabanli ve 6ge tabanli
yaklasimlarin yaninda basarili olamamistir (Zhang,
Peng, Sun ve Liu, 2014).

2014 yilinda Wang ve ark. kiimeleme
algoritmas1 ve boyut indirgeme teknigini
birlestirerek  hibrit model tabanli isbirlikgi

filtreleme yaklasimi denemistir. Bu yaklasimda en
yakin komsuyu bulmak i¢in genetik algoritmalar da
kullanilmistir.  Yaptiklar1 ¢alisma sonucunda var
olan kiimeleme tabanlh [Flerden daha isabetli
oneriler aldiklarini belirtmislerdir (Wang, Yu, Feng
ve Wang, 2014).

Ekstrand ve ark. tarafindan MovieLens veri
kiimesi kullanilarak yapilan ¢alismada ortalama
reytinge gore, iriin-iiriin IF’e gore ve TDA ile 3
farkli oneri sistemi gelistirilmis olup kullanicilarin
bu 3 algoritma arasinda se¢im sansi sunulmustur.
Toplam 3005 kullanici arasindan 748 kullanici en az
bir kez oneri sistemleri arasinda ge¢is yapmis olup
bu kullanicilarin nihai tercihleri su sekildedir:
%45,5 TDA, %39 driin-trin (Ekstrand, Kluver,
Harper, & Konstan, 2015).

Ahuja ve ark. MovieLens veri kiimesinde K-
Means Clustering ve K En Yakin Komsu
algoritmalarim1 kullanarak gelistirdikleri sistemin
var olan teknikten daha iyi sonug¢ verdigini
belirtmistir (Ahuja, Solanki ve Nayyar, 2019).

Gegmiste yapilan bu calismalarin bircogunda iF
ve hibrit yaklasimin kullanildigini goériyoruz.
Yalnizca IF ya da yalmzca icerik tabanl filtreleme
kullanilmamasinin sebebi bu iki yaklasimin da
kendi i¢inde ayr1 ayri1 problemleri olmasidir.

Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi
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3. ONERI SISTEMLERI

Her gecen giin daha da biiyliyen c¢evrimici
ortamlarda  kullanicilarin  aradiklar1  {riini
bulmalarinin zorlasmasi sonucu ortaya cikan 6neri
sistemleri, sirketlerin karim1 artirdigt  gibi
kullanicilarin da memnuniyetini artirmaktadir.
()rnegin, film izlemek isteyen bir kullanic
dakikalarca izleyebilecegi bir film aramakta,
buldugu filmleri ise yonetmen, oyuncu gibi cesitli
parametreler ile filtrelemekte ve belki de igerik
olarak fazlasiyla begenebilecegi bir filmi géz ardi
edebilmektedir. Oneri sistemleri kullaniciya
begenebilecegi ancak daha  6nce  higbir
oyuncusunun adini duymadigi filmler dnerebilir.
3.1. Oneri Sistemlerinde Oneri Yaklasimlar

Bir oOneri sistemi gelistirebilmek igin birgok
farkli yaklasim bulunmaktadir. Bu yaklasimlar
kullanicilar  arasindaki benzerlikleri, icerikler
arasindaki benzerlikleri veya bu iki yontemin hibrit
hallerini kullanarak oneri sunar. Bu yodntemlere
sirasiyla IF, icerik tabanli filtreleme ve hibrit
filtreleme denmektedir. Oneri sistemleri genel
olarak bu ii¢ yontem tlizerinden ¢alisiimaktadir.

3.1.1. isbirlikgi Filtreleme (iF)

IF, ¢cok genel bir ifadeyle kullanicimin diger
kullanicilarla olan benzerliklerini temel alarak
onerilen bir algoritmadir. A ve B kullanicilarinin
izledigi ve oyladigi filmler arasinda bir iligki
kurulabilir ve bu kullanicilardan birisine digerinin
izleyip begendigi bir film 6nerilebilir.

Sekil-1'de iki bisikletcinin de pizza ve salata
sevdigini goriiyoruz. Bunlara ek olarak sagdaki
bisikletci ayrica kutu icecek de sevmektedir. Bu
sebeple soldaki bisiklet¢inin de Kkutu icecek
sevdigini varsayip ona kutu icecek dnerebiliriz. Bu
iki bisiklet¢i arasindaki iliski ikisinin de pizza ve
salata sevmesi yani ortak zevklere sahip olmasi
dolayisiyla kurulmustur.

Sekil 1. [F'nin gorsellestirilmesi

iF, hafiza tabanli, model tabanli ve hibrit olmak
lizere kendi icinde iice ayrilir. Model tabanh
yaklasimda istatistiksel yontemlerle veya makine
O0grenmesiyle bos reytingler tahmin edilir. Hafiza

38

tabanli yontemde ise kullanicilar arasindaki
benzerlikler bulunarak reyting tahmini yapilir.

3.1.1.1. Hafiza tabanh yaklasim

Hafiza tabanh yaklasimda ¢o6ziilmesi gereken
problem benzerligine basvurulacak en yakin
komsunun nasil bulunacagidir. Bu konuda Kosiniis
benzerligi  siklikla  kullanilmaktadir.  Kosiniis
benzerligi, iki kullanici vektoriiniin arasindaki
acinin  kosinlisinii  hesaplayarak (Denklem 1)
bulunur (Xia, Zhang, ve Li, 2015).

1, u kullanicisinin oyu,
r,/: U’ kullanicisin oyu olmak iizere;

Tyl

L E &)

u-kullanicisinin i-6gesi icin verecegi oyu diger
tim kullanicilarin  i-68esi icin verdigi oylarin
agirhikll toplami kullanilarak tahmin edilebilir.
Formiil hesaplanirken kullanilacak agirlik ise diger
kullanicilar ile u-kullanicis1 arasindaki benzerlik
olacaktir (Denklem 2).

benzerlik(u,u’) = =
(’ ) |ru|.|rur|

r,;t W kullanicisinin i filmi icin oyu olmak
uzere;

fui = Y benzerlik (u, u")r,; (2)

Son olarak, bulunan sonu¢ diger tim
kullanicilarin reytinglerine bdliinerek normalize
edilir (Denklem 3).

. ’
P Ty sim(uu’)r r;
ut yrIsim@un)|

(3)

3.1.1.2. Model tabanh yaklasim

Model tabanli yaklasimda kullanilan model,
kullanicinin daha o6nce oylamadigi 06geler icin
makine 6grenmesi ile reyting tahmini yapar (Sekil
2).

Kiimeleme
(Clustering)
Tabanli

Matris
Faktorizasyonu
Tabanh

Derin Ogrenme

Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi
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Sekil 2. Model tabanl yaklasimda yontemler

Model tabanl yaklasim matris
faktorizasyonunu kullanir. Matris
faktorizasyonunun arkasindaki ana fikir

kullanicilarin tutum ve tercihlerinin az sayida gizli
faktor ile belirlenmesidir. Sekil-3’teki matrisin
ayristirilmasindan sonra, satirlarda ifade edilen
vektorlerin, sttunlarda ifade edilen kullanic
vektorleriyle carpimi, herhangi bir kullanicinin
herhangi bir film i¢in verecegi tahmini reytingi ifade
edecektir (Sekil-4) (URL-2).

Cennet Arka Yedi
Mahallesi | Sokaklar [ Numara

Bilal 4.5 5.0

Burak 4.5 4.0

Sekil 3. Film-Kullanic1 Matrisi

D(n_factors) Filmler
|
© =3
— — e
= m ozellikleri 8
C  kullanici X <
8 ozellikleri a
=
V<

Sekil 4. Ayristirma sonrasi durum

Sekil-3’e uygulanan ayristirmanin ardindan
Sekil-4 elde edilir. D(n_factors) parametresi istege
bagli olarak degistirilebilir. Ornegin, n_factors=3
olarak alindiginda film o6zelliklerinde “Ne kadar
bilim kurgu”, “ne kadar yeni”, “ne kadar animasyon

iceriyor” gibi faktorleri temsil edebilir.
3.1.2. icerik Tabanl Filtreleme

Icerik tabanl filtrelemede kullanicimin daha
once tercih ettigi 6gelerin icerikleri incelenir ve
bunlara uygun yeni bir igerik kullaniciya sunulur.
Bu yontem o6gelerin bir¢cok o6zelliginin(yonetmen,
oyuncular, konu vs.) bilinmesini gerektirir.

3.1.3. Hibrit filtreleme

Hibrit filtreleme isbirlik¢i ve icerik tabanh
filtrelemelerin dezavantajlarindan kurtulabilmek
icin ikisinin bir arada kullanilmasiyla gelistirilen
yontemdir. Ornegin IF yénteminde sisteme yeni bir
6ge eklendiginde hi¢ oylanmamis olmasi ve
dolayisiyla kimseye onerilemeyecek olmasi gibi bir
dezavantaji varken icerik tabanli filtrelemenin
kullaniciya asla kullanicinin zevkleri disinda bir
icerik Onerememe gibi bir dezavantaji vardir.
Bunlarin  istesinden  ikisinin  bir  arada
kullanilmasiyla gelinmektedir.
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3.1.4. Popiilarite Tabanli Oneri Sistemleri

Popiilarite tabanl Oneri sistemleri
kullanicilarin oylamasindan bagimsiz olarak bir
O0genin “erisme” sayisina gore Oneriler sunan
sistemler icin Kkullanilan terimdir. Bu tir
sistemlerde sunulan 6neri her kullanici i¢in aynidir.
Ornegin popiilarite tabanh film éneri sistemlerinde
oylamaya gore degil ka¢ kullanicinin o filmi
izledigine gore siralama yapilir. Bu sistemin
sorunlarindan birisi yeni eklenen filmlerin belirli

bir stire zarfinda dnerilemeyecek olmasidir.
3.2. Oneri Sistemlerinin Zorluklari

Bir kullaniciya zevkine gore 6neride bulunma
fikri ilk bakista kolay goziikebilir, ancak kullanicinin
zevkine uygun dogru o6geleri bulabilmek sadece
kullanict  hakkinda  bilgi  sahibi  olmakla
¢oziilememektedir. Buna ek olarak dgeler hakkinda,
genel baglam hakkinda da bilgi sahibi olmay1 ve
bunlar1  kullanarak  karmasik  hesaplamalara
yapmay1 gerektirmektedir.

Yapilan bir 6neri kullanicinin zevklerine uygun
olmasina ragmen kiiltiiriine uygun olmayabilir.
Kiltiirine uygun olmasina ragmen kullanicinin
goriisleri filmin ydnetmeninin gorisleriyle zit
diisiiyor olabilir. Devam eden paragraflarda oneri
sistemlerinin zorluklari sunulmustur:

3.2.1. Soguk Baslangic¢ (Cold Start) Problemi

Soguk baslangi¢ ya da ilk oylayici sorunu iF'de
sisteme yeni eklenen bir 6genin daha 6nce higbir
kullanic1 tarafindan oylanmamis olmasi ve bu
sebeple hi¢ kimseye onerilemeyecek olmasindan
kaynaklanan bir problemdir (Elahi, Ricci ve Rubens,
2016). Ayn1 durum, sisteme yeni giren bir kullanici
icin de gecerlidir. Kullanici ilk geri bildirimini
yapana kadar kendisine bir 6neri sunulamayacaktir.
Icerik tabanli sistemde ise kullanicilarin oylari veya
Ogelerin puanlar1 yerine o6genin 6zellikleri ile
hesaplama yapildigindan bdyle bir sorun
olusmamaktadir.

3.2.2. Seyrek Veri (Sparsity) Problemi

[F'nin problemlerinden birisi olan seyrek veri
problemi sistemde yeterince puanlama olmadiginda
meydana gelir. Bir matris halinde tutulan
kullanici/puan yapisindaki bosluklar sistemin
verimliligini diisiiriir. Bu sorun genellikle sistemde
cok 6ge az kullanici oldugunda meydana gelir.

3.2.3. Olceklenebilirlik Problemi
Oneri sistemleri, aym: anda birden ¢ok
kullaniciya hizmet vermeyi hedefler. Aym1 anda

binlerce kullaniciya hizmet vermesine ek olarak
sistemde milyonlar1 askin kullanici ve 06ge
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bulunabilir. Béyle bir sistemin verimli ¢alisabilmesi
icin sistemi bu ylki tasiyabilecek donanim ve
yazilmla cabstirilmas: gerekir. Olgeklenebilirlik,
tlim Oneri sistemleri i¢in zorlayicidir.

3.2.4. Gri Koyun Problemi

Yine isbirlik¢i filtrelemenin sorunlarindan
birisi olan gri koyun sorunu sistemdeki bazi
kullanicilarin higbir kullanici veya grupla ortak ilgi
alani olmadiginda meydana gelir. Ancak sistemdeki
kullanic1 ve oylama sayisi arttiginda bu sorunla
karsilasma ihtimali azalmaktadir.

3.2.5. Komsu Gegiskenligi Problemi

Oneri sistemlerinin veritabam1 ¢ok seyrek
oldugunda yani yeterli oylama olmadiginda komsu
geciskenligi meydana gelebilir. Oyle ki ayn1 zevk ve
begeniye sahip iki kullanici, sistemde ayni 6geleri
hi¢c oylamamis olabilirler. Bu durumda oneri
sisteminin bu iki kullanic1 arasinda iliski kurmasi
miimkin degildir.

3.3. Veri Kiimeleri ve Biiyiik Veri

Oneri sistemlerinin en biiyiik ihtiyac
kullanicilar ve onlarin oylamalaridir. Bu biiyiik
veriyi uzun emekler sonucu toplayabilir ya da hazir
veri kiimeleri kullanarak sistemi kisa stlirede
calistirabilir ve test edebiliriz. Piyasada gercek
veriler  bulundugu gibi algoritmik  olarak
olusturulmus veriler de bulunmaktadir.

3.3.1. Veri Kiimesi

Bu calismada MovieLens veri kiimesi
kullanilmistir. MovieLens, 2010 yilinda piyasaya
stiriilmiis olan bir film 6neri sistemi projesinin veri
kiimesidir. 100.000 ve 1 milyon satir boyutlu veri
kiimeleri kullanicilarin yas, cinsiyet, meslek, bolge
gibi temel verilerini de icermektedir. 10 milyonluk
veri kiimesi ise bu bilgileri icermeyip sadece oylama
verisini icerir. Sekil 5'te MovieLens veri kiimesinin
ilk bes kaydi gorilmektedir.

movieId title genres

Toy Story (1995) Adventure|Animation|Children|Comedy|Fantasy

2 Jumanji (1995) Adventure|Children|Fantasy

3 Grumpier 0ld Men (1995) Comedy |Romance

4 Waiting to Exhale (1995) Comedy | Drama| Romance

5 Father of the Bride Part IT (1995) Comedy

userld movield rating timestamp

4.0 964982703

4.0 964981247

4.0 964982224

47 5.0 964983815

4 50 5.0 964982931

Toplam Film Sayisi: 5

Toplam Kullanici Sayisi: 1

Sekil 5. MovieLens veri kiimesi

3.4. Oneri Sistemlerinin Gelistirilmesi
Bu c¢alismada popiilarite tabanli, TDA ile

isbirlikgi filtreleme ve ardindan kosiniis benzerligi

yontemleri kullanilarak ii¢ farkli oneri sistemi
gelistirilecektir.

Gelistirilecek  sistemler i¢in  MovieLens
tarafindan tcretsiz olarak sunulan 600 kullanicy,
9.000 film ve 100.000 oylamaya sahip olan en kii¢giik
veri kiimesi kullanilmistir(URL-3). Bahsedilen veri
kiimesi, film bashgini, tirini ve kullanicilarin
verdigi oylamalar1 icermektedir. Oylama ve tiir
dagilimi Sekil-6 ve Sekil-7’de gosterilmistir.

Oylama Dagilimi

40000

35000 4
30000 4
25000 A

5

& 20000 A
15000 |
10000 A

5000 A

0

1 2 3 4 5
Rating

Sekil 6. Secilen veri kiimesinin oylama dagilimu.

TUrlerin Populerligi

4000

w
o
o
o

Tekrarlanma Sayisi
S
o
o

1000

§€§§3§355#5553§§E§5§
,,,WEucut‘xtg.s:..& s £ 5 2z £
§5e¥gsgo"2FzEg2s 2§72
A cEFEs

N ani

Sekil 7. Set;ﬂeri veri kiimesinin kategori dagilimi.

4. SONUCLAR

Calismamizda popilarite tabanli, TDA ile
isbirlik¢i filtreleme tabanli ve kosiniis benzerligi
tabanli olmak {izere ii¢ farkli Oneri sistemi
gelistirilmis  ve  sonuglar  Kkarsilastirilmistir.
Gelistirme ortaminin teknik detaylar1 Tablo 2'de
verilmistir.

Tablo 2. Gelistirme ortami

CPU Intel i7 6700HQ
GPU Nvidia GeForce 950m
Dil Python 3
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Isletim Sistemi | Windows 10

MovieLens veri kiimesindeki filmler
kullanicilar tarafindan oylanmistir. Veri kiimesine
yeni eklenen 611. kullanicinin oyladigi filmler Sekil-
8'de goriilmektedir.

611. kullanici su ana kadar toplam 18 filmi oyladi.
. A Quiet Place (2018) - 2.0
. I, Tonya (2017) - 4.0
. Arrival (2016) - 3.0
. Interstellar (2014) - 5.0
. Truman Show, The (1998) - 4.0
. Ray (2004) - 3.5
. The Martian (2015) - 4.5
. Léon: The Professional (a.k.a. The Professional) (Léon) (1994) - 5.0
. La La Land (2016) - 5.0
. Love Me If You Dare (Jeux d'enfants) (2003) - 4.0
. The Hateful Eight (2015) - 4.5
. Cast Away (2000) - 4.0
. Django Unchained (2012) - 4.5
. Fight Club (1999) - 5.0
. Lord of the Rings: The Two Towers, The (2002) - 5.0
. Lord of the Rings: The Return of the King, The (2003) - 5.0
. Lord of the Rings: The Fellowship of the Ring, The (2001) - 5.0
#18. Seven (a.k.a. Se7en) (1995) - 4.5

Sekil 8. C')rrnrerk bir kullanicnﬁn oylari.

Gelistirilen sistemler 6rnek iki kullanici i¢in (7.
ve 611. kullanic1) 6nerilerde bulunmustur. Her bir
algoritma her iki kullanic1 i¢cin de 30 adet oneri
alinmistir. Poptilarite bazli dneri sistemi beklendigi
tizere her iki kullanici icin de ayni sonucu vermistir.
Ortalama hesaplama siiresi 0,0413 saniyedir. TDA
IF sisteminin ortalama hesaplama siiresi 1,37
saniye olarak hesaplanmistir. Kosiniis benzerligi
bazli oneri sisteminin ortalama hesaplama siiresi
2,73 saniye olarak hesaplanmistir. Calisma
stirelerinin karsilastirmasi Sekil-9’dan goriilebilir.

Saniye
3

2

1

Popularite  TDA Kosinus

Sekil 9. Sistemlerin ¢alisma stiresi

611. Kullaniciya bu o6neriler hakkindaki
diistiinceleri soruldugunda en iyi sonucu TDA
yonteminin verdigini, ardindan sirasiyla kosiniis
benzerligini ve popilarite tabanli yaklasimi
sececegini bildirmistir. Calisma sonucunda elde
edilen sonuclar (Sekil-10) iF'nin digerlerine gére
daha basarili oldugunu gostermektedir.

Popiilarite Tabanh Matris Kosiniis Benzerligi
Faktorizasyonu Tabanh
Tabanh

Kigisel Oneriler HAYIR EVET EVET

Kullanici Ozellikleri HAYIR EVET EVET

Film Ozellikleri HAYIR EVET HAYIR

Yeni Filmleri HAYIR HAYIR HAYIR

Onerebilir

Sekil 10. Sonuglar

Ozetle, TDA ile alinan sonuglar ve calisma hizi
diger yaklasimlara gore daha iyi performans
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gostermistir. Hi¢ animasyon filmi oylamamis olan
611. kullaniciya TDA ile 4 adet animasyon filmi
onerilmis  olmasi filmlerin igeriklerinin de
hesaplamaya dahil edildigini gostermektedir.
Kosiniis benzerligi ile bulunan en yakinin komsu da
onerilen bu filmleri izleyip yiiksek bir puanla
oylamistir. Hibrit bir yaklasim olarak TDA ile
yapilan  oOneriler en yakin  komsu ile
karsilastirilabilir ve en yakin komsu tarafindan
begenilmeyen (disiik puan alan filmler) kullaniciya
Onerilmez.
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COVID-19 veri seti kullanarak 6n-egitilmis modellerin siniflandirma performanslarinin

karsilastirilmasi
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0Z
Anahtar Kelimeler: COVID-19, 2019 yilinda Cin’in Wuhan kentinde ortaya ¢ikan ve SARS-CoV-2 viriislerinin
siniflandirma neden oldugu bir salgindir. Bu salgin, viriisiin yiliksek bulasiciliga sahip olmasindan dolay1
covid-19 hizli bir sekilde tiim diinyaya yayillmaktadir. SARS-CoV-2 viriislerinin olusturdugu
makine 6grenmesi semptomlar, diger hastaliklarla benzerlik gosterebilmekte ve bu viriise maruz kalanlarin
6grenme aktarimi hastaliklar1 viral pnémoni ile karistirilabilmektedir. Bundan dolay1 hastaligin teshisinde,
on-egitilmis modeller doktorlara ve arastirmacilara yardimci olmak igin bilgisayar destekli teghis

sistemlerinden faydalanilmaktadir. Bu ¢alismada, 3 smif iceren COVID-19 veri seti,
0grenme aktarimi yontemi kullanilarak siniflandirilmistir. Veri setinin %80’i egitim,
%20’si test verisi olarak ayrilmistir. On-egitilmis modeller kullanilarak olusturulan
siniflandiricilar egitilmis ve elde edilen modellerin test verisi icin dogruluk oranlari
InceptionV3, Xception, InceptionResNetV2, VGG19, ResNet152V2, DenseNet201 tabanlh
modeller icin sirasiyla %98.6, %98.7, %99.3, %97.8, %98.7 ve %98.0 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, 06n-egitilmis modeller kullanilarak olusturulan
siniflandiricilarin, COVID-19 salgininda teshis asamasinda doktorlara yardimci
olabilecegini gostermektedir.

Comparison of the classification performances of pre-trained models using the COVID-
19 data set

ABSTRACT
Keywords: COVID-19 is a pandemic that originated in Wuhan, China in 2019 and is caused by SARS-
classification CoV-2 viruses. The pandemic quickly spread all over the world due to the high
covid-19 contagiousness of the virus. Symptoms exhibited by SARS-CoV-2 viruses can be similar to
machine learning other diseases and diseases of those exposed to the virus can be confused with viral
transfer learning pneumonia. Therefore, computer-aided diagnosis (CAD) systems are used to assist
pre-trained models doctors and researchers in the diagnosis of the disease. In this study, the COVID-19 data

set, which includes 3 classes, was classified using the transfer learning method. 80% of
the data set is separated as training and 20% as test data. Classifiers constructed using
pre-trained models were trained and the accuracy rates for the test data were obtained as
%98.6, %98.7, %99.3, %97.8, %98.7 and %98.0 for InceptionV3, Xception,
InceptionResNetV2, VGG19, ResNet152V2, DenseNet201 models, respectively. These
results show that the proposed classifiers based on pre-trained models can assist doctors
in the diagnosis of the COVID-19 outbreak.
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1. GiRiS

Insanoglunun afetlerle miicadelesi, insanhgin
varolusunun basindan itibaren giiniimiize kadar
devam etmektedir. Bakterilerin ve viriislerin neden
oldugu biyolojik afetler de dogal afetler arasinda yer
almaktadir. Son zamanlarda yasanan en biiyiik
biyolojik afetlerden birisi, 2019 yilinda Cin’in
Wuhan kentinde ortaya ¢ikan ve Diinya Saghk
Orgiitii tarafindan pandemi olarak kabul edilen
COVID-19 salginidir. Viral bir salgin olan COVID-19,
heniiz as1 ¢alismalar1 tam olarak sonlanmamis ve
tedavisi olmayan bir hastalik olup, hizli yayilma ve
viral pnémoni (viral zatiirre) ile karistirilma gibi
zorlayici  Ozelliklere  sahiptir.  Son  yillarda
teknolojinin gelismesiyle birlikte bilgisayar destekli
teshis (BDT) yontemlerinin yaygin kullanim alanina
erismesi, COVID-19 hastaliginin tespitinde de
bilgisayar destekli sistemlerin kullanilabilirligini
gostermektedir. BDT sistemlerinin hizli ve giivenilir
sonu¢ vermesi, hizla yaylan COVID-19 viral
salgininin  tespitinde  kullanilarak  doktorlara
yardimc1 sistemlerin gelistirilmesine motivasyon
olusturmaktadir. BDT sistemlerinin gelismesinde,
son zamanlarda popiiler bir noktaya ulasan derin
6grenme yontemi ve evrisimli sinirsel aglar1 (ESA)
biiyiik rol oynamaktadir. Derin 6grenme modelleri,
goriintiilerin ve videolarin siniflandirilmasi basta
olmak tizere bir¢cok alanda yaygin bir sekilde
kullanilmakta ve yeni fikirlerin gelistirilmesine
kolayliklar saglayan bir kapi1 aralamaktadir.
Literatiirde, COVID-19 salgiinin tespiti i¢in makine
6grenmesi yontemlerini kullanan ¢esitli yontemler
bulunmaktadir (Rochmawati vd., 2020; Mishra vd.,
2020; Tabik vd., 2020; Wang vd., 2020; Chowdhury
vd., 2020). Rochmawati ve arkadaslar1 tarafindan
yapilan calismada (Rochmawati vd., 2020) bir klinik
semptom veri seti kullanilarak COVID-19
semptomlar;, karar agac  algoritmas1 ile
siniflandirilmaktadir. Mishra ve arkadaslar1 (Mishra
vd., 2020) ise COVID-19 hastaliginin tespitinde, x-
ray rontgen verilerinin siniflandirmasi icin CovAlI-
Net olarak adlandirdiklari iki asamali bir evrisimsel
sinir ag1 (ESA) modeli 6nermislerdir. Veri seti
siniflandirmas1 konusunda yapilan bir diger
calisma, Tabik ve arkadaslar1 tarafindan (Tabik vd.,
2020) yapilmustir. Onerilen calismada, homojen ve
dengeli sekilde olusturduklar1 veri seti, 6grenme
aktarimi yontemi kullanilarak smiflandirilmis ve
%97.72 oraninda dogruluga ulasilmistir (Tabik vd.,
2020). Wang ve arkadaslar1 (Wang vd. 2020),
bilgisayarli tomografi ile elde edilen goriintiileri
kullanarak, COVID-19 smiflandirmas1 yapan ve
DeCoVNet olarak adlandirdiklar1 bir ESA modeli
énermislerdir. Onerdikleri model (Wang vd., 2020),
%90.1'lik bir dogrulukla tahminlerini
gerceklestirmektedir. Bu konuda yapilan bir diger
calismada  (Chowdhury vd, 2020) c¢esitli
kaynaklardan elde edilen 3487 adet x-ray rontgen
goriintileri, on-egitimli derin 6grenme modelleri

44

kullanilarak smiflandirilmistir. Yapilan c¢alismada
(Chowdhury vd., 2020), %98.3'lik dogruluga
erisilmistir.

Bu ¢alismada, COVID-19 salgini i¢in olusturulan
3 smifli x-ray rontgen goriintiilerinin 6grenme
aktarimi  tabanhi  smiflandirict  kullanilarak
siniflandirilmasi amaglanmistir. 6 farkli 6n-egitilmis
model kullanilarak olusturulan smiflandiricinin
karsilastirmasi yapilarak modellerin performanslari
yorumlanmistir.

2. OGRENME AKTARIMI YONTEMI

Ogrenme aktarimi (transfer 6grenmesi), 6zel
amagclar i¢in gelistirilen derin 6grenme modelleri ile
elde edilen o6zelliklerin, diger makine 6grenmesi

yontemlerinde giris olarak kullanilmasi ile
olusturulan 6grenme yapisl olarak
tanimlanmaktadir.

Ogrenme aktarimi, bir probleme ¢6ziim arama
veya bir durumdan elde edilen sonuglari bilgi olarak
saklayip, farkli ama iliskili problemlere ya da
durumlara Dbilginin  aktarilmasidir.  Aktarilan
bilginin, farkli durumda da ¢6ziime olumlu yénde
etkili olmasi icin genel |Dbilgiler icermesi
gerekmektedir.  Probleme  o6zgii  6zelliklerin
kullanilmasi, negatif yonde bilgi aktarimina sebep
olabilmektedir. Bu sebeple, hem kaynak hem de
uygulanacak problemlere uygun olan bilgiler
aktarilmalidir.

Insanlar, giinlik hayatta karsilastiklari
sorunlarda elde ettikleri bilgileri bagka durumlarda
kullanmaktadir. Elde edilen bilgi, yeni bilgiler elde
edilmesi i¢cin ilk adim ya da baslangic olarak
disiiniilmektedir. Baslangicta mevcut olan bilgi
sayesinde yeni bilgi 6grenimi, hizli ve kolay bir
sekilde gerceklesmektedir.

Geleneksel makine 06grenmesi, farkli veri
setlerinin ~ 6grenimi  icin  farkli  modellerin
kullanilmasina dayanmaktadir. Her veri setinin
ozelligi birbirinden farkli oldugundan, bu farkliliga
uygun sekilde modeller gelistirilmesi 6nemlidir.
Ayrica gelistirilen modellerin egitilmesinde, veri
setine ait Ozellik c¢ikariminin daha o6nceden
yapilmasi da modelin yiiksek dogruluga hizli bir
sekilde erismesi icin gereklidir. Ogrenme aktarimi
yonteminde ise bu o6zellik ¢ikarimi, geleneksel
makine oO6grenmesi yontemlerinin aksine model
icerisinde  yapilmaktadir.  Boylece = modelin
egitilmesi ve test edilmesi asamasinda ayrica 6zellik
¢ikarimi yapmaya gerek olmamakta, islenmemis
veri dogrudan modele uygulanabilmektedir. Ayrica,
O6grenme aktariminda  kullanilan  dn-egitimli
modeller, daha o6nceden c¢esitli veri setleri ile
egitildiklerinden dolay: egitilmis agirliklara sahiptir.
Boylece oOn-egitimli aglar kullanilarak yiiksek
dogruluklara hizli bir sekilde ulasilabilmektedir.
Sekil 1(a)’da geleneksel makine 6grenimine ve Sekil
1(b)’'de o6grenme aktarimina iliskin gorsel yer
almaktadur.
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(b) Ogrenme aktarimi

Sekil 1. Makine dgrenmesi ve 6grenme aktarimi yontemlerinin karsilastiriimasi

Sekil 1'de goriildigi gibi, geleneksel makine
O6grenmesinde olusturulan modeller, her bir veri
seti icin ayr1 ayr1 olacak sekilde sifirdan
egitilmektedir. Ogrenme aktarimi  siirecinde
aktarilacak bilgi ile bu bilginin aktarilma zamani ve
aktarim yontemi oOnemlidir. Aktarilacak bilginin
belirlenmesi, ilk ve en onemli asama olup,
kullanilacak veriye goére degismektedir. Kaynak
veriden aktarilacak olan bilgi, ortak ozellikler
icermelidir. Aktarilacak bilginin sadece kaynaga
6zgl olmasi, kullanilacak veri seti icin bir yarar
saglamamakta, hatta negatif bilgi aktarimina sebep
olabilmektedir. Bundan dolayi, aktarilan bilgi genel
olmalidir. Bilginin aktarilma zamany, iki veri setinin
birbirinden ¢ok farkli olmasi veya ortak
ozelliklerinin olmasi durumlarinda farkhiliklar
gostermektedir. Bu zaman, ¢ok farkli veri setlerinde
egitimin basarisim1  distirebildigi gibi, ortak
ozelliklerin kullanilmasinda performansi
yiikseltmektedir. Aktarim yontemi olarak var olan
modeller direkt kullanilabilecegi gibi, modeller
lizerinde katmanlar ya da parametreler degistirilip

yeni modeller elde edilerek bilgi aktarimi
gergeklestlrlleblllr

Ogrenme aktarimi, bahsedildigi gibi egitilmis
modellerin  edindigi  bilginin  kullanilmasiyla

gerceklestirilmektedir. Literatiirde bir¢cok derin
6grenme modeli bulunmasina ragmen bu ¢alismada
InceptionV3, Xception, ResNet152V2, DenseNet201,
InceptionResNetV2, ve VGG19 modelleri tercih

edilmistir.

Derin  6grenme  modellerinde, aglarin
derinlikleri arttikca hesaplama karmasikhigi da
meydana gelmektedir. Hesaplamada esnekligi

saglamak ve karmasikligi azaltmak icin kullanilan
yollardan biri, matrislerin boyutlarini havuzlama
katmanlari ile azaltmaktir. Ancak bu durumda ilgili
katmanin  derinligi azalmamaktadir. Katman
derinligini azaltmak icin Szegedy vd. tarafindan
onerilen c¢alismada (Szegedy vd. 2016), 1x1
boyutunda evrisim katmani kullanilmasi
onerilmistir. Onerilen katmammn kullanilmasiyla,
matris derinligi smirlandirilabilmekte ve islem
karmasiklign  azaltilabilmektedir.  Modiillerden
olusan InceptionV3 modelinde modiiller, Inception
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olarak adlandirilan farkli boyutlarda evrisim ve
maksimum havuzlama katmanlarindan
olusmaktadir.

Xception mimarisi (Chollet, 2017), Inception
mimarisindeki standart Inception modiillerinin
derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlar: ile
degistirilmesiyle olusturulmus bir uzantisidir.
Xception  modelinde  ¢apraz-6zellik  haritasi
korelasyonlar1 1x1 boyutundaki evrisim katmamn
sayesinde elde edilmektedir. Ardindan, her kanal
icin uzamsal korelasyonlar ise klasik 3x3 veya 5x5

boyutlarindaki evrisim katmanlariyla
hesaplanmaktadir. Burada wuygulanan yontem,
derinlemesine  ayrilabilir  evrisimleri  temsil
etmektedir.

ESA’da katman sayisinin  artirilmasinin,
modelin dogrulugunu stirekli olarak artirmadigi ve
doyuma ulastirdiginin goriilmesi, ResNet

mimarisinin 6nerilmesinde 6nemli rol oynamistir.
ResNet mimarisi (He vd. 2016), mevcut katmana
daha onceki katmanlardan artik degerlerin
(residual value) eklenmesine dayanmaktadir. Artik
degerler, ResNet mimarisinde dogrusal ve ReLU
(rectified linear unit) katmanlar1 arasinda iki
katmanda bir eklenecek sekilde olusturulmaktadir.
Boylece daha derin aglar olusturulurken egitim
daha hizli yapilmakta ve ag basarisi artirilmaktadir.
Literatiirde yer alan derin 06grenme
modellerinden bir digeri, DenseNet olarak
adlandirilan, Huang ve arkadaslar1 tarafindan
Onerilen yogun baglantili evrisimsel aglardir
(Huang vd., 2017). DenseNet mimarisinde, ResNet
mimarisinden  farkli  olarak daha  onceki
katmanlardan gelen bilgiler, daha sonraki
katmanlarla toplanmak yerine birlestirilmektedir.
Bu yontem, ozelliklerin yeniden kullanilmasi ve
gradyan kaybolma sorununu azaltma gibi avantajlar
sunmaktadir (Wang ve Zhang, 2020).
Inception-ResNet modeli, Inception
mimarisinde yer alan Inception modiilleri ile ResNet
mimarisinin performansindan esinlenilerek
olusturulan hibrid bir modeldir (Szegedy vd., 2017).
Bu hibrid modelde inception modiilleri, artik
inception modiillerine dontstiirilmektedir.
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VGG mimarisi, baslangicindan sonuna dogru
yukseklik ve genislik boyutlarinin azaldigi ancak
derinligin arttig1 basit bir ag mimarisidir (Huang
vd., 2018). Bu modelin diger modellere goére ayirt
edici 6zelligi, evrisim katmanlariin ikili veya ii¢li
gruplar olarak kullanilmasidir. VGG19 modeli, 16
evrisim katmani, 5 havuzlama katmani ve 3 tam
bagl katmandan olusmaktadir.

3. MATERYAL VE METHOD

Ogrenme aktariminda amag, yeni veri setine ait
ozelliklerin, 0On-egitilmis modeller araciigr ile
c¢ikariminin saglanmasi ve bu o6zelliklerin, farkli
makine oOgrenmesi yodntemlerinde kullanilarak

(a)

Bu calisma kapsaminda COVID-19 Radiography
Database veri setinin 6grenme aktarimi ydntemi
kullanilarak smmiflandirilmasinda, 6 farkli 0On
egitilmis model kullanilmistir. Segilen veri setine ait

(b)

Sekil 2. (a) Covid, (b) normal ve (c) viral pnémoni siniflarina ait réntgen gorsellerinden 6rnekler

amaca uygun yeni modellerin egitilmesidir. Bunun
icin veri setinin ve bu sete uygun olabilecek 6n
egitilmis modellerin se¢imi 6nemlidir. Bu ¢alismada,
COVID-19 Radiography Database (URL-1) adh veri
seti kullanilmistir. Katar Universitesi, Dhaka
Universitesi ile Pakistan ve Malezya'dan
katiimcilarin olusturdugu bir arastirmaci grubu,
medikal doktorlarla is birligi kurarak COVID-19 ve
viral pndmoni hastaligina sahip insanlardan elde
edilen goglis rontgeni iceren veri seti
olusturmuslardir. Olusturulan veri setine saglikli
hastalarin rontgenlerini de ekleyen arastirmacilar, 3
sinifli bir veri seti elde etmislerdir. Bu simiflara ait
ornek rontgen gorselleri Sekil 2’de verilmektedir.

()

modeller, modellerin katman sayilar1 ve giris
goriintii boyutlar1 Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Kullanilan 6n-egitilmis modellere iliskin

bilgiler Tablo 1’'de verilmistir. bilgiler
On-egitilmis Toplam Katman Giris Goriintii
Tablo 1. Veri setinin 6zellikleri Model Sayisi Boyutu
Parametre Deger InceptionV3 316 299x299
Siuf Adedi 3 ResNet152V2 52 224x224
Simiflar covid, normal, viral pndmoni -
Gorinti Adedi 2905 Xception 171 299x299
InceptionResNetV2 825 299x299
Tablo 2’de ise veri setine ait her bir sinifin igerdigi DenseNet201 709 224x224
oriintl adedi verilmektedir.
8 VGG19 47 224x224

Tablo 2. Siniflardaki goriintii sayisi

Sinif Goriintii Adedi
covid 219
normal 1341
viral pnémoni 1345

Farkli on egitilmis modeller kullanilarak
olusturulan yeni yapay sinir ag1 (YSA) tabanh
siniflandirict  modelin  yapisi, Sekil 3’te
gorsellestirilmistir. Ele alinan modellerin
cikislarina, Sekil 3’te goriildiigl gibi 4 yeni sinirsel
katman eklenmistir. Eklenen bu katmanlarin
agirhiklar1 ile ele aliman modellerin bazi
katmanlarina ait agirliklar, COVID-19 veri setine
gore yeniden egitilmistir. Bu ¢alismada ele alinan
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Olusturulan smiflandiricinin egitimi icin veri
setinin %80’ine karsilik gelen 2325 adet gorinti,
testi icin ise %Z20’sine karsilik gelen 580 adet
gorintii kullanilmistir. Egitim sirasinda, tiim egitim
verilerinin aga gosterilme sayis1 (epok) 100 ve alt
orneklerin sayisi ise 32 olarak secilmektedir. Derin
6grenme uygulamalarinda 6grenme islemi, aslinda
bir optimizasyon problemidir. Ogrenme asamasinda
kullanilan algoritmalar arasinda global ¢oziime
yaklasim anlaminda basar1 ve performans
farkhiliklar1  bulunmaktadir. Bu  smiflandirma
calismasinda, smiflandirict modelin agirliklarinin
egitiminde optimizasyon algoritmasi olarak Adam
algoritmasi se¢ilmistir.
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Egitim asamasinda kullanilan optimizasyon

algoritmalarinin en iyi ¢6ziime yaklasmasini
saglayan parametrelerden biri, O0grenme
katsayisidir.  Ogrenme  katsayisinin  degeri,

optimizasyon isleminin hizini ters orantili olarak

Gortintii Girisi

etkilerken, yerel minimum noktalara takilma
durumunda da rol oynamaktadir. Bu c¢alismada,
Adam optimizasyon algoritmasi icin 6grenme
katsayis1 0.00146 olarak belirlenmektedir.

I | l > simflandirma Cikist

LI‘ ;I

On-egitilmis Model

Ll ”|

Simflandirma B6 limii

Sekil 3. On-egitilmis model kullanilarak olusturulan simiflandirict modeli

Hata fonksiyonu, tahmin edilen degerin asil
degere yakinligina iliskin bir deger
dondirmektedir. Tahmin edilen deger, gercek
degere ne kadar yakinsa, hata fonksiyonunun
sonucu da o kadar kii¢lik olmaktadir. Bu ¢alismada
hata fonksiyonu olarak, ¢ok smif iceren
siniflandirma problemlerine uygun oldugu icin
kategorik capraz entropi secilmektedir. Onerilen
O6grenme  aktarimi  modellerinin  egitiminde
kullanilan parametreler ve bu parametrelerin aldig:
degerler Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Modeller tarafindan kullanilan
parametreler ve degerleri
Parametre Deger

Egitim Verisi Orani %80 (2325 adet)

Dogrulama Verisi Orani %20 (580 adet)

Epok Sayisi 100

Alt Ornek Sayisi (Batch Size) 32
Optimizasyon Algoritmasi Adam
Ogrenme Katsayisi 0.00146

Hata Fonksiyonu Kategorik ¢apraz entropi

Tablo 3 ve Tablo 4’te verilen bilgiler
kullanilarak  olusturulan  6grenme  aktarimi
modellerinin egitimi, veri boyutunun

biiytikligiinden ve egitilecek parametre sayisinin
fazlahigindan dolay1 CPU iizerinde uzun zaman
almaktadir. Bu sorunu asmak icin bu ¢alismada
olusturulan modeller, Tesla T4 GPU donanimi
kullanilarak egitilmistir. Bu sayede egitim siireleri,
GPU kullanmadan ulasilabilecek siirelere Kkiyasla
yaklasik olarak 15 ile 30 kat arasinda kisaltilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

GPU tlizerinde yapilan egitim siirecinden elde edilen
hata ve dogruluk grafikleri her model i¢in ayr1 ayr
olusturulmustur.  Egitim  siireci InceptionV3,
Xception, InceptionResNetV2, VGG19, ResNet152V2
ve DenseNet201 6grenme aktarimi modelleri igin
yaklasik olarak, sirasiyla, 9000, 10200, 10500,
5300, 9600, 8800 saniye surelerinde
tamamlanmigtir.

Sekil 4’te, InceptionV3, ResNet152V2, Xception,
InceptionResNetV2, DenseNet201 ve VGG19
kullanilan siniflandirici modellerin egitimi icin,
sirasiyla, epoka karsilik hata ve dogruluk grafikleri
verilmistir.

g

(a) (b)

(c) (d)
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(e) ()

(8) (h)

(1 0)

(k) )]
Sekil 4. InceptionV3, ResNet152V2, Xception,
InceptionResNetV2, DenseNet201 ve VGG19

kullanilarak olusturulan modeller i¢in, sirasiyla,
epoka karsilik (a, ¢, e, g, i, k) hatave (b, d, f h, j, 1)
dogruluk grafikleri

Sekil 4'te goriildigiu gibi, ilk epok i¢in elde
edilen en yiiksek hata degeri VGG19’a dayali model
ile elde edilmisken, en diisiik hata degeri ise
DenseNet201’e dayali model ile elde edilmistir.
ResNet152V2 kullanilan modelin hatayr minimize
etme hizinin, diger modellere kiyasla daha distk
oldugu gorilmektedir. Xception ve VGG19
kullanilan modeller ise yiiksek dogruluk degerlerine

en hizli ulasan modeller olmuslardir. Sekil 4’te
veriler grafikler kullanilarak, bu c¢alismada
kullanilan modellerin performanslary, hata ve
dogruluk acisindan birbirleriyle ayrica
kiyaslanabilir. Sekil 5 (a) - (f)’de ise sirasiyla,
InceptionV3, ResNet152V2, Xception,
InceptionResNetV2, DenseNet201 ve VGG19

kullanilarak egitilen 6grenme aktarimi modellerinin
test verisi icin elde edilen karisikhik matrisleri
verilmistir. Sekil 5 (a) - (f)’de gorildigi gibi

InceptionV3, ResNet152V2, Xception,
InceptionResNetV2, DenseNet201 ve VGG19
modelleri  kullanilarak  egitilen  siniflandiric

modelleri, sirasiyla, 11, 10, 10, 5, 15 ve 17 adet
veriyi yanlis siniflandirmistir. Bu dogrultuda en iyi
siniflandirma, InceptionResNetV2  kullanilarak
olusturulan model ile elde edilmistir. Covid sinifinin
dogru tahmini, diger simiflara gére daha 6nemlidir.
Buna gore, InceptionResNetV2 ile olusturulan
siniflandirict modeli, covid sinifinin tamamini dogru

tahmin etmistir. Yine covid sinifinin dogru
siniflandirilmasi acisindan karsilastirma
yapildiginda, InceptionV3, Xception ve
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ResNet152V2 ile olusturulan modellerin
DenseNet201 modelinden daha iyi smiflandirdigi
gorilmektedir.

Sekil 5. (a) InceptionV3, (b) ResNet152V2, (c)
Xception, (d) InceptionResNetV2, (e) DenseNet201
ve (f) VGG19 kullanilarak egitilen 6grenme aktarimi
modelinin dogrulama verisiyle elde edilen karisiklik
matrisi

VGG19 ile olusturulan model ise tim modeller
arasinda covid sinifim1 en ¢ok yanlis smiflandiran
model olarak goriilmektedir. Tablo 5’te gorildigi
gibi, egitilen 6grenme aktarimi modellerinin test
verisi i¢cin dogruluk oranlar1 InceptionV3, Xception,
InceptionResNetV2, VGG19, ResNet152V2,
DenseNet201 tabanh simiflandirici modeller igin
sirasiyla %98.6, %98.7, %99.3, %97.8, %98.7 ve
%98.0 olarak hesaplanmaktadir.

5. SONUCLAR

Bu c¢alismada, COVID-19 salgini siirecinde elde
edilen gogiis rontgenlerinden olusan 3 simifli veri
setinin, O0grenme aktarimi yontemi ile
siniflandirilmas1 yapilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle
veri seti, kullanilacak 6grenme aktarimi modeline
gore yeniden boyutlandirilarak 6n islemden
gecirilmigtir. Daha sonra, oOn-egitilmis modeller
kullanilarak yeni smiflandirici modeller
olusturulmustur. On-egitilmis modellerde baslangig
agirliklari olarak ImageNet veri seti i¢in elde edilmis
agirhklar  kullanilmigtir.  Ayrica ele alinan
modellerin baz1 katmanlari, yeniden -egitilebilir
katman olarak belirlenerek egitim performansi
artirlmistir. Olusturulan smniflandirict modelleri,
Tesla T4 GPU donanimi kullanilarak egitilmistir.
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Egitim islemi sonunda elde edilen modeller, test
verileri kullanilarak test edilmistir.

Tablo 5. Egitilen 6grenme aktarimi modellerinin performanslarina iliskin sayisal sonuclar

Model Dogruluk Siniflar TN TP FN FP
Covid 537 230 0 0
InceptionResNetV2 + YSA 0.993 Normal 495 267 1 4
Viral Pnémoni 497 265 4 1
Covid 536 230 0 1
Xception + YSA 0.987 Normal 490 267 1 9
Viral Pnémoni 498 260 9 0
Covid 536 230 0 1
ResNet152V2 + YSA 0.987 Normal 494 264 4 5
Viral Pnémoni 494 263 6 4
Covid 536 230 0 1
InceptionV3 + YSA 0.986 Normal 489 267 1 10
Viral Pnémoni 498 259 10 0
Covid 536 227 1 1
DenseNet201 + YSA 0.980 Normal 486 265 3 11
Viral Pnémoni 493 258 11 3
Covid 537 225 3 0
VGG19 + YSA 0.978 Normal 486 264 4 11
Viral Pnémoni 490 259 10 6
Onerilen 6 farkli modelden en yiiksek Tabik S, Gomez-Rios, A., Martin-Rodriguez, J. L.,

dogrulugu veren smiflandirici, %99.3 dogruluk
oraniyla  InceptionResNetV2  tabanli  model
olmustur.

Bu ¢alisma, 6grenme aktarimi yonteminin, hizl
bir sekilde yayilan COVID-19 salgininin tespitinde
rontgen goriintiileri kullanarak, doktorlara ve
arastirmacilara yardimci olabilecegini
gostermektedir. Bu sonuglarla birlikte, hiper
parametre optimizasyonu yapilarak ve daha farklh
model yapilari kullanilarak veri setinin daha basarili
bir sekilde siniflandirilmasinin miimkiin olabilecegi
degerlendirilmektedir.
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HAVADA ve KARADA HAREKET EDEBILEN 3 BOYUTLU TUNEL HARITALAMA ROBOTU
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0z
Anahtar Kelimeler: Ultrasonik ses, frekans1 20.000Hz ile 1 GHz arasinda olan ses dalgalar olup, isitilebilen
Tiinel haritalama seslere gore 100.000 kat daha fazla enerjiye sahiptir. Bu sebeple bu isaretler radar, sonar
Gorilntiilleme vb. cihazlarda kullanilabilmektedir. Bununla birlikte ses dalgalarinin yayilma hizi ortam
Tespit yogunluguna ve sicakhigina baghdir. Bu makalede askeri operasyonlarda giivenlik

gliclerinden o6nce tiinel ve benzeri dar ortamlara girerek, ortamin 3 boyutlu haritasini
ultrasonik ses dalgalar1 kullanarak c¢ikartabilecek, lizerinde yon degistirebilen kamera
bulunan robotun c¢alisma prensipleri anlatilmistir. Robot gerektiginde karada paletle
hareket edebilirken, gerekli goriildiigiinde tizerinde mevcut kanatlarin agilmasiyla drone
olarak havada seyredebilecektir. Kullanici tarafindan kolaylikla istenilen hedefe
yonlendirilecek robotun elde ettigi bilgiler bilgisayarda tasarlanmis olan programa anhk
olarak gonderilmektedir. Programda derlenen ve matematiksel islemlerden gegirilen
bilgiler, 3 boyutlu gorsel tiinel haritasina doniistiiriilmek suretiyle operasyonu
ylriitenlerin kullanabilecegi kullaniligh bir ara¢ haline getirilmektedir. Kullanici kafasina
taktig1 kask yardimiyla kontrol ve kesif islemlerini hizli ve verimli bir sekilde yerine
getirebilmektedir.

3-DIMENSIONAL TUNNEL MAPPING ROBOT MOVING IN AIR and ON LAND

ABSTRACT
Keywords: Frequency of ultrasonic sound varies between 20.000Hz and 1GHz and it has 100,000
Tunnel Mapping times more energy than audible sounds. Therefore, these signals can be used on radar,
Visualization sonar devices etc. However, the propagation speed of the sound waves depends on the
Detection ambient density and temperature. In this article, we explain that the operating principles

of the robot, which can enter the tunnel and similar narrow areas before the security
forces in the military operations, also it can produce the 3D map of the tunnel using
ultrasonic sound waves. The robot will be able to navigate in the air as a drone with the
opening of the existing wings, also it can move with pallets if there is no barrier on the
way. The information obtained by the robot, which will be easily directed to the desired
target by the user, and it is instantly sent to the program developed on the computer.
Obtained information is passed through mathematical operations and it is converted into
a 3D visual tunnel map, making it a useful tool for those performing the operation. The
pilot can perform the control and detect processes quickly and efficiently with the help of
a helmet on his head.

*Sorumlu Yazar

" (eraysakaryal18@hotmail.com) ORCID ID 0000-0003-1207-6881
(aalkan@Kksu.edu.tr) ORCID ID 0000-0003-0857-0764

e-ISSN: 2717-8579

Gelis Tarihi: 09/03/2021; Kabul Tarihi: 08/07/2021 Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi



Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi- 2021; 2(2); 51-57

1. GiRis

Gelisen teknolojinin en ©nemli uygulama
alanlarindan birisi de askeri alandir. Devletler
teknolojik gelismislik diizeylerini silahli gii¢lerinin
caydiriciigini  arttirmak icin yogun ¢aba sarf
etmektedirler. Teknolojide o6nde olan iilkelerin,
silahli kuvvetlerinin de giicli olmas1 tesadif
olmayip, bu teknolojik altyapiya dayanmaktadir.
Dolayisiyla, glinlimiiz savaslarinda bir¢ok farklh
teknolojik silah ve taktikler kullanilmaktadir.

Kesif robotlari giiniimiizde askeri operasyonlar
icin cok 6nemlidir ve bir cesitli versiyonlar1 farkl
ordular tarafindan kullanilmaktadir. Bu robotlarin
bazilar1 haritalama 6zelliklerine de sahiptir.

Dinya da iilkelerin savunma sanayii
harcamalar1 cografi yapi, tehdit yogunlugu ve
ekonomik duruma gore farklilik géstermektedir [1].
Giiclendirilmis beton kullanilarak yapilan sigmaklar
veya yerin metrelerce altina kazilmis tiinellerin
diisik maliyetler ile kesfedilebilmesi, yliksek
maliyetli beton delici mithimmatlarin kullanimini
azaltabilecek olmasi sebebiyle oldukca 6nemlidir

[2].

Ulkemizde savunma sanayii sektérii icin Orta
Vadeli Mali Plan kapsaminda 2021 yil biitcesi 138
milyar lira olarak 6ngdriilmektedir. Bu kapsamda,
drinimiiziin kullanilabilecegi kurumlardan olan
Milll Savunma Bakanligina yaklasik 61,5 milyar,
Emniyet Genel Miidiirliigiine 44,6 milyar, Jandarma
Genel Komutanligina 27,7 milyar ve
Cumhurbaskanligit Savunma Sanayii Baskanligina
120,1 milyon TL kaynak tahsis edilmistir.

Bu calismada goriilmesi zor olan tiinel, magara
vb. yerlere yapilacak operasyonlarda, operasyon
yapan askerlerin can giivenligini ve operasyonun
etkisini arttiracak bir robot tasarlanmistir. Bu tiir
hedefler tespit edildikten sonra ortam igerisindeki
yollarin kesfi, iceride herhangi bir diismanin olup
olmadig, tiinel icerisinde patlayici bir gaz olup
olmadigi, tiinel icerisinde daha  o6nceden
tuzaklanmis bir mayin olup olmadig1 ve tiinel
duvarlarinin kondisyonunun iyi olup olmadig: gibi
durumlarin tespit edilmesi icin askerlerden 6nce
tiinele girerek kesif yapacak bir robot projesi
gelistirilmistir.

Robotun en Onemli gorevi girdigi tiinelin
haritasin1 iizerindeki sensorlerden elde ettigi
bilgileri yazilimsal olarak derleyerek en dogru 3
boyutlu haritayi, bilgisayarda hazirlanmis olan
programa c¢izmesidir.

Canli olarak goriintii aktarimi yapabilen, robot
icin  ozel olarak  tasarladigimiz, GOrunti
Stabilizasyon Sistemi’ ne entegre edilmis kamera
sayesinde, robot engebeli zeminde hareket
ettiginde, dahi pilot stabil goriintii alabilecektir. Bu
sayede gorintiideki bozulma minimum seviye
indirilmis olacak ve detaylar daha net bir sekilde
goriilebilecektir. Pilotun tiinel igerisinde robotu
hangi yone ilerletecegini anlayabilmesi i¢cin robot
iizerindeki kamera modiiliinden gelen gorintiyi
anlik olarak izleyebilecegi bir FPV Gozlik

kullanilmistir.  FPV  Gozlik icin tasarlanan bir
elektronik kart sayesinde pilotun hangi yone baktigi
belirlenip robotun iizerindeki kamera otomatik
olarak pilotun baktig1 yéne dogru donmektedir.

Kumanda ile robot arasindaki sinyal herhangi
bir sebepten o6tiirii Kkesilirse, robot tiinel igerisinde
sinyalin kesildigi ana kadar topladig1 harita bilgisini
ve lizerindeki sensorlerden gelen parametreleri
hesaplayarak en kisa ve dogru sekilde baslangic¢
noktasina otonom olarak geri donmektedir.

Calisma siiresince gelistirilen robot sayesinde
can glvenligi artirllacak ve tiinelin haritasi
cikarilarak, giivenli olup olmadiginin
belirlenmesinin ardindan iceriden imha
edilebilecektir. Boylece operasyonlarda kullanilan
yiksek maliyetli mithimmatlarin ekonomiye olan
olumsuz etkisi azaltilabilecektir.

2. YONTEM

2.1. Karada Tasima Sistemi
Sistemin karada tasinmasi i¢in disiiniilen Palet
Sistemi asagidaki alt boliimlere ve belirtilen
ozelliklere sahip olacaktir. Sistemi olusturan alt
bolumler;

- Paletsistemi

- Enkoderli rediiktorlii DC motorlar (palet

sistemi i¢in)
- DCmotor siiriicii kart
- Lityum-Polimer Pil

2.1.1. Palet sistemi

Palet sistemi robotun ana tasiyici unsurudur. Paletli
yuriiyis sistemi kullanmaktaki asil amacimiz, diger
tekerlekli sistemlere gore yer ile arasindaki temas
ylizeyinin daha fazla olmasidir. Paletli yiiriiyiis
sisteminin bir diger avantaji ise herhangi bir
aktarma organina (saft, diferansiyel vb.) ihtiyac
duymadan c¢alisabilmesidir. Motorlar, Rim Dislisi
vasitasiyla direkt olarak hareketi paletlere aktarir.
Sekil 1.1’ de goriilen paletli tank sasisinin net
agirhgr 550 gramdir. Boyutlar1 30*15*7.6cm olan
sasi Uzerinde 300 gramlhk faydali yiik tasima
kapasitesi  mevcuttur. Bu  sayede, farkh
konfigiirasyonlar ile askerlerin ihtiya¢ duyabilecegi
onemli malzemeleri de tasiyabilecektir. Sase verileri
Tablo 1.1’ de verilmistir.

Sekil 1.1. Paletli tasiyici sistem [3]

Tablo 1.1. Paletli sase verileri

Net Agirlik: 550g
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Palet Genisligi: 2.3cm

Agirhik: 177g

Boyutlar: 30cm*15cm*7.6cm

2.1.2, Rediiktérlii DC motor

CHIAI MOTOR tarafindan iiretilen bu motor 6V DC
gerilim ile ¢alismaktadir. Motor iizerine entegre
edilmis rediktor sistemi vardir. Rediiktor sistemi
motor milinin doénis hizim azaltir fakat motor
giiciint arttirir. Kullandigimiz motor yiiksiiz halde
210 RPM ile galisabilmektedir [4].

Tablo 1.2. DC motor 6zellikleri

Calisma Gerilimi: DC 6V

Yiiksiiz Hiz: 210RPM 0.13A

Maksimum 2.0kg.cm/170rpm/2.0W/0.60A
Verimlilik:

Maksimum Giig: 5.2kg.cm/110rpm/3.1W/1.10A

Durdurma Torku: 10kg.cm 3.2A

Rediiksiyon Orani: 1:34

2.1.3. DC motor siiriicii kart

TB6612FNG iki yonde de iki motoru birbirlerinden
bagimsiz olarak kontrol edebileceginiz bir motor
stiriicii kartidir. Bu sayede fir¢asiz motorun hiz ve
yon kontrolii yapilabilmektedir [5]. 4.5 V- 13.5 V
voltaj araliginda calisan motor siiriicii kanal basina
surekli olarak 1 A, zorlanma durumunda anlk
olarak 3 A verebilir. Bu motor siiriicii kart her bir
palet (DC motor) i¢in 1 er adet kullanilmistir ve 2
kanalli olan kartin cikislari paralel baglanarak cikis
akim degerleri 2 katina ¢ikarilmistir [6].

Tablo 1.3. DC motor siiriicii verileri

Calisma gerilimi: 4.5-135V

Cikis akimi: stirekli 1 A, anlik 3 A

2.1.4. Li-Po pil

Sisteme enerji vermek icin Lityum-Polimer pil
kullanilmistir. Bu pil 14.8V, 1800mAh kapasiteye
sahip olup, siirekli desarj akimi ise 65C’dir. Bu
sayede sturekli olarak 117A akim verebilmektedir
[7]- Sarj edilebilir olan pil, robot tizerindeki modiiler
yapi sayesinde ayni 6zelliklere sahip baska bir pil ile
de kolayca degistirilebilmektedir.

Tablo 1.4. Li-Po pil verileri

Pil voltaji: 14.8V
Kapasite: 1800mAh
Boyutlar: 35*34*73mm
Siirekli Desarj | 65C

Orant:
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2.2 Havada Tasima Sistemi
Sistemin havada tasinmasi i¢in diisiiniilen Drone
Sistemi asagidaki 6zelliklere sahip olacaktir. Sistemi
olusturan alt boliimler;

- Hseklinde acilip kapanabilen kanatlar

- Fir¢asiz motorlar (ucus i¢in)

- Pervaneler

- ESC (Fir¢asiz Motor Kontrolciisii)

- Jiroskop, fvme Olger, pusula, barometre

sensoru.

2.2.1. H seklinde acilip kapanabilen kanatlar

Bu sistem tank palet sisteminin {izerine entegre
edilmistir. Palet sisteminin yetersiz kaldig1 engelleri
asmak amaciyla tasarlanmis kanatlarin 4 kosesinde,
lizerinde pervane bulunan fir¢asiz motorlar vardir.
Pilot istedigi anda palet sistemini kumanda
lizerinden devre dis1 birakabilir.

Sekil 2.1. Kanatlarin teknik ¢izimi

Kanatlarin acilmasi i¢in H seklindeki formun orta
noktasinda disliler kullanilmistir. Bir DC motor
yardimiyla bu disliler hareket ettirilerek kanatlar
acilir. Sekil 2.1’ de goriilen yapida, sol iist ve sol alt
kisimdaki daireler bir kol olarak birbirine bagh
olup, sag st ve sag alt kisimdaki kareler kendi
arasinda birbiriyle baglantihdir. (X seklindeki
yapinin koselerindeki Kkareler fircasiz motor
yuvalari i¢in ¢izilmistir.)

Sekil 2.2. Kanat pargasi

Sekil 2.1’deki konumda kanatlar kapalidir. DC

motor sayesinde H seklindeki yapinin orta
noktasindaki digliler dogru yonde hareket
ettirildiginde;

1- Sol kisimdaki kol, x yoniinde,
2- Sag kisimdaki kol, -x yoniinde hareket
edecektir.
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Hareket tamamlandiginda kanatlar diiz bir
cizgi sekilde hizalanacaklardir. (Sekil 2.2’deki
Olgiiler ile motor yuvalarindaki dlgiiler
uyumludur.)

Bu sistemin yapilmasindaki asil amag, olasi
bir tiinel haritalama senaryosunda kanatlari
kapatarak genisligi azaltip, robotun tiinel

icerisinde daha rahat manevra yapabilmesini
saglamaktir.

Sekil 2.3. Kanatlarin a¢ik hali

2.2.2. Fir¢asiz motorlar

Hava tasima sisteminin en onemli kismi olan
fircasiz motorlar icin Eachine markasinin BR2205
modeli se¢ilmistir. 5045 pervaneler ve 4s Li-Po pil
ile 950 gram kaldirma kuvveti olusturmaktadir ve
tam giicte 27.6A akim ¢ekmektedir [8].

2.2.3. Pervaneler

Tablo 2.2’deki 5045 degerindeki, 50: motor capi,
4.5: hatve degeridir [9] Hatve degeri, pervanenin
boslukta bir tur attiginda (bir kanat tekrar ayni
noktaya geldiginde) olusan spiral seklin
uzunlugudur. Hatve degeri pervanenin hiicum agisi
ile dogrudan orantihdir. Hiicum agis1 veya hatve
degeri arttikca motor daha ¢ok zorlanacag icin
cektigi akim artar.

Tablo 2.1. Pervane verileri

Cap: 5in¢ (~12cm)
Hatve: 4,5 ing
Malzeme: Polikarbonat
Kiitle: 5.3g

Gobek capi: 5.02mm
Gobek kalinhig: 7.95mm

2.2.4. ESC (fir¢asiz motor kontrolciisii)

ESC firgasiz motorlarin hiz kontrolii i¢in kullanilir
[10]. EMAX firmasinin 30A lik ESC’ sinin secilme
sebebi, fircasiz motorlarin 5045 pervane ve 4S Li-Po
pil konfigiirasyonunda 27.6A’ e kadar akim
cekebilmesidir. Bu hiz kontrolciisii lizerinden
surekli olarak 30A, anlik olarak ise 40A akim
gecirebilmektedir [11]. Uzerinde dahili olarak bir
voltaj regiilatori bulunan kontrolciiden 5V ¢ikis
aliabilir.

2.2.5. Jiroskop, ivime odlcer, pusula, barometre
sensorii
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Bu sensor karti lizerinde robotun otonom sekilde
ucabilmesi  icin  kontrol etmesi  gereken
parametreleri robota verir [12]. Uzerinde bulunan;
LSM303D sensorii sayesinde x, y ve z
eksenlerindeki egim, ivme, 6l¢tilebilir.

L3GD20 manyetik alan sensorii bir ¢esit pusuladir
ve Diinya’nin elektro manyetik alanini kullanarak,
robotun Diinya iizerinde hangi ydne baktigini

0Olgebilir.
BMP180 ise atmosferik basing sensoriidiir.
Ortamdaki hava  basincini  odlgerek  deniz
seviyesinden yiiksekligi dl¢ebilir.
Tablo 2.2. IMU sensor verileri
LSM303D
Gyro 6l¢lim aralig: 250/500/2000 °/s
Acisal ivme Olger olglim | +2/+4/+6/+8/+16 g

aralig:

L3GD20

Ol¢iim aralig:: +2/+4/+8/+12 Gauss

BMP180
Ol¢iim aralig:: 300-1100 hPa (500-9000
metre)
Hassasiyet: 0.03 hPa (+25cm)
Besleme gerilimi: 3-5V

2.3. Goriintii Alma ve iletim Sistemi

Robotun goriintii aktarmasi i¢in diisiiniilen Gimbal
Sistemi asagidaki 6zelliklere sahip olacaktir. Sistemi
olusturan alt boliimler;

- FPV Kamera
- GoOrinti Vericisi

Sekil 2.4. Gimbal sistemi

2.3.1. FPV kamera
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Sistemin stabil bir sekilde goriintii aktarmasi igin
Gimbal Sistemi tasarlanmistir. Robotun asil amaci
olan harita ¢ikarmanin disinda, tiinel icerisinde
bulunmast muhtemel olan hedef wunsurlarin
goriintiisiinii de aktarmasi gerekmektedir. Stabil bir
sekilde goriintli aktarabilmek i¢in Gimbal Sistemine
entegre edilmistir. FPV Kamera F1.2 diyafram
degerine sahip olup diisiik 1sikta daha yiliksek
¢Oziiniirliik elde edilmesi amaciyla secilmistir [13].

Tablo 3.1. FPV kamera verileri

Giris Voltaji: 5-20V

Gii¢ Tiiketimi: 27mA-105mA
Lux; 0.08Lux/ F1.2
Calisma Sicakhigi: 0-40°C

Kamera Boyutlari.

28*24.5*17.5mm

Lens Boyutu: 17 *14mm
Net Kiitle: 10.4g
Format: NTSC/PAL
Sensor: 1/3"CCD

2.3.3. Goruntii vericisi

Eachine markasina ait DTX03 goriinti aktarici
modilii sayesinde kameradan alinan goriinti,
pilotun goziindeki gozliige veya elindeki ekrana
iletilir. Tablo 3.3’ de o6zellikleri belirtilen modiiliin
calismasi istenilen gii¢ ayarlanabilir. Mikro SD Kart
takilabilen gorintii vericisi 200mW maksimum
glice sahiptir [14].

Tablo 3.2. Goriintii vericisi verileri

Uriin Modeli: Eachine DTX03

Frekans: 5.8GHz 9 bant 72 kanal, 5325-
5945 MHZ

Micro SD Kart: Maksimum 32GB (Class 10)

Video Format: NTSC/PAL

Verici Giicti: 25/50/200mW

Calisma Akimi: 7V-550mA / 12V-300mA / 24V-
160mA

Video Bant Genigligi: | 18MHz

Calisma Voltajt: DC7-24V

Calisma sicakligi: -10- 60 derece

Kiitle: 6.97g

Boyutlar: 28 *18.04mm

2.4. Haritalama Sistemi
Sistemin harita ¢ikarabilmesi i¢in diisliniilen
“Haritalama Sistemi” asagidaki o6zelliklere sahip
olacaktir. Sistemi olusturan alt boliimler;

- GPS Modiili
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- Analog Ultrasonik Mesafe Sensort

2.4.1. GPS modiilii

GPS modiili agik alanda pozisyon belirlemede
yardimci olmasi i¢in kullanilmistir. A¢ik alanda 5
metrelik bir hassasiyete sahip olan sensor, sicak
baslangic 0Ozelligi sayesinde robot calismaya
basladiginda 30 saniye icerisinde hazir olmaktadir.
Herhangi bir tlinel haritalama gorevinde GPS
modilinin hassasiyeti tlinel icerisinde
azalacagindan, tiinel icerisindeyken pilot kontrollii
olarak modiiliin giicii kesilebilmektedir.

GPS modiili a¢ik alanda pozisyon belirlemede
yardimci olmasi i¢in kullanilmistir. [15].

Tablo 4.1. GPS modiilii verileri

Uriin Ad: SAM-M8Q GPS Modiilii
Boyutlar: 26x16 x 7.5 mm
Calisma voltajt: 4~6V

Kiitle: 78

2.4.2. Analog ultrasonik mesafe sensorii

Sekil 4.2’ de gorilen sensor, bir cesit hoparlor ve
mikrofona sahiptir. Hoparlor ile ultrasonik ses
dalgasi yayar ve mikrofon ile ses dalgalarim dinler.
Ses dalgasinin bir cisme carpip dénmesi boyunca
gecen slireyi kullanarak cismin ne kadar uzakta
oldugunu algilar.

y

450cm’ ye kadar 6l¢iim yapabilen sensér robotun

Sekil 2.5. U¢ boyutlu harita ¢ikaracak sistem

arka kisminda yere dik olacak sekilde
konumlandirilmistir [16]. Sensér bir servo motora
entegre edilmistir bu sayede, 180 derecelik bir
actyla tlinelin icerisini tarayabilmektedir. Yazilimda
ayarlanmis olan degere gore (6rnegin robot her
10cm ilerlediginde) tiinelin ici tekrar
taranmaktadir. Elde edilen tiim bu bilgiler bir
bilgisayara  gonderilerek  hazirlanmis olan
programda bir araya getirilir ve birlestirilir. Bu
sayede tiinelin 3 boyutlu haritasi elde edilmis olur.

Tablo 4.2. Ultrasonik mesafe sensorii verileri

Calisma Voltaji: 5V(DC)
Ol¢iim Mesafesi: 2cm-450cm
Olgiim Agisi: <15 derece
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3. BULGULAR
Herhangi bir tiinel haritalama gorevinde,
tiinelin  genisligi, ylksekligi, uzunlugu gibi

parametreler haritanin ¢ikarilmasinda gereklidir.
Robotun arka kisminda dik bir sekilde yerlestirilmis
ultrasonik mesafe sensorii 180 derecelik agiyla,
robot her 10 cm ilerlediginde tiineli taramaktadir.
Bu tarama bilgileri daha 6nceden yapilmis olan
bilgisayar programina gonderilir.

Robotun ne kadar ileriye gittiginin bilinmesi,
taranan degerlerin programda hangi noktalara
konulmasi gerektiginin bilinmesi i¢in énemlidir. Bu
noktada robotun iizerindeki ivme sensorii ve saat
modiili kullanilir.

Sekil 3. Parametrelerin hesaplamasi

Ik 6lgimin A noktasinda yapildigim
varsayalim. b ve a uzunluklarinin bulunmasi

robotun bir sonraki analiz verisini bilgisayar
programinda  hangi  koordinatlara  koymasi
gerektigini bulabilmesi icin gereklidir.
b =1/, xa x t2 €))

b uzunlugunu bulmak i¢in yukaridaki

denklemde goriilen (1) formiiliinden yararlandik(a
ivme, t siire). Siire degerini saat modiliinden
(zaman bilgisi modiiliin tizerinde bulunan dahili pil
sayesinde enerji kesildiginde dahi kaybolmaz), ivme
degeri ise robot {lizerindeki ivme sensoriinden
alinmaktadir.

a uzunlugunu bulmak icin yiikseklikteki
degisimi bilmek yeterlidir. Bu degeri robot
lizerindeki barometre sensoriinden almaktayiz.
Yeni ytikseklik bilgisinden onceki yiikseklik bilgisi
cikarilarak yiikseklikteki degisim pozitif veya
negatif yonde hesaplanmis olur. Bu degerin pozitif
veya negatif olmasinin bir farki yoktur. Eger deger
negatif c¢ikarsa ii¢ggen ters bir sekilde duracaktir
yani robot tiinel i¢erisinde asagiya iniyor.

Son olarak c¢ uzunlugu bulunarak bir sonraki
tarama verisinin tam olarak nereye koyulacagi
hesaplanmis olur(Bu deger ¢6ziiniirliik degeridir ve
yazilimsal olarak 10cm olarak ayarlanmistir).

a’ + b% = c? 2
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Yukarida goriilen formiiliinden (2) hipoteniis
hesaplanarak Sekil 3’ te goriilen B noktasinin
koordinatlar1 hesaplanmis olur.

Ivmenin bu hesaplamalarda kullanilmas1 ¢ok
onemlidir ¢linkii eger robot herhangi bir camur vb.
zemine saplanmissa motorlarin dénmesi halinde
bile ivmede bir degisim olmayacaktir. Bu yilizden
10cm yol alamadiginda robot bulundugu yerde
tekrar bir 6l¢iim yapmayacaktir.

Olgiillen tiinel analiz degerleri bilgisayarda
hazirlanmis olan programa goénderilir ve tiinelin 3
boyutlu ciktisi elde edilmis olur.

Haritalama i¢in gelistirilmis benzer ¢alismalar
bulunmaktadir [17], [18], [19]. Yatay olarak
yerlestirilmis LIDAR sensori kullanilan
tasarimlarda 3 boyutlu haritanin ¢ikarilabilmesi i¢in
robotun ucarak diisey eksende de tarama yapmasi
gerekmektedir. Yaptigimiz ¢alismada haritalam igin
kullanilan sensoriin konumu sayesinde u¢masina
gerek yoktur fakat sadece robotun gectigi noktanin
haritas1 c¢ikarilabilmektedir. Bu sebeple ortam
haritasinin ¢ikarilabilmesi i¢in robotun tiinel
icerisinde ilerlemesi gerekmektedir.

llerleyen calismalarda roobt iizerinde bulunan
ultrasonik mesafe sensorii LIDAR ile degistirilerek
25 metre yapli capindaki tiinellerin
haritalandirilmasi saglanacaktir.

4. SONUCLAR
Bu calismada insanlarin girmesinin tehlikeli

olabilecegi tiinel vb. yapilarin 3 boyutlu haritasini
ultrasonik ses dalgalar1 kullanarak c¢ikarabilecek

robot yapilmistir. Robotun topladigi veriler,
bilgisayardaki programa goénderilerek tiinelin 3
boyutlu  haritast  ¢ikarilmis  olur.  Harita

tamamlandiktan sonra harita icerisinde hareket
edilebilmektedir. Bu ¢alisma 3 boyutlu tiinel
haritalama sisteminin baslangici niteliginde olup,
ileride yapilmasi planlanan ¢alismalarda goriinti
isleme teknolojisi kullanilarak tiinelin duvar rengi
vb. ayrintilarinda elde edilmesi hedeflenmektedir.

Sekil 4. Uygulama sonucu
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Anahtar Kelimeler: Giintimiizde yabanc dil bilmek, artik bir tercihten ¢ok zorunluluk haline gelmistir. Yurt
Makine 6grenmesi disinda okumak, internet lizerinden cevrim ici derslere katilmak, staj ve gonilli
Yapay sinir ag1 projelerde yer almak isteyenler icin yabanci dil bilgisi gerekli bir kosul halini almistir.
Ingilizce 6grenme Bugiin isverenler arasinda en c¢ok aranan becerilerden biri olan yabanci dil bilgisi
Mobil uygulama denilince akillara ilk gelen ingilizce olmaktadir. Egitim amagh mobil uygulamalar, bir dil

kursuna gitmeden veya yurt disinda egitim gérmeden yeni bir dil 6grenmenin en iyi
yollarindan biridir. Gliniimiizde yabanc dil 6grenmek giderek kolaylasmaktadir. Buna en
biliytik katki, kuskusuz mobil uygulama ve akilli telefon kullaniminin artmasindan
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ag1 yontemi ile secilip sunulmasi ve uygulama i¢inde yer alan kelime-anlam eglestirme
alistirmasinda ingilizce kelimelerin kullanim sikhiklarina gére zorluk seviye gruplarinin
Mini Batch K-Means yontemi ile belirlenmesidir.
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1. GiRis

Mobil teknoloji sadece yasam tarzimizi degil,
ayni zamanda 6grenme seklimizi de degistirmistir.
Bu ag¢idan mobil 6grenme, mobil teknolojinin tek
basina veya diger bilgi ve iletisim teknolojileriyle

birlikte kullanilmasi anlamina gelir, boylece
O6grenme her yerde ve her zaman
gerceklestirilebilir. Giliniimiizde mobil 6grenme,
esnek oOgrenme firsatlar1 ve gelisen mobil

teknolojilerle etkili bir 6grenme modeli haline
gelmistir (Bozkurt, 2015).

Son elli yilda yapilan incelemelerin gosterdigi
gibi, egitim, toplumun diger alanlarina ve insan
faaliyetlerine benzer sekilde, teknolojik
gelismelerden onemli olciide etkilenmistir. Bu
tiirden kapsaml bir ilerleme alani, egitimde yapay
zekad uygulamalar1 olmustur. Bu alan son 25 yilda
daha fazla biiylimiis olup bilgisayar bilimleri ve
egitim alaninda edinilen yeni bilgileri icermektedir.
Egitim degerlendirmesinde, bu yeni metodolojiler,
yiiksek hizli veri aglar1 ve geleneksel testlere ihtiyag
duymadan degerlendirmeler i¢in genis bir veri
yelpazesinin ydnetimini sunarak siireglerinin tiim
yonlerini iyilestirmistir (Rodriguez-Hernandez vd,,

2021).

Adriana Teodorescu tarafindan yapilan
calismada, mobil 6grenmenin etkinligini ve is
Ingilizcesi O6grenimi lizerindeki etkisini

degerlendirmektedir. Ogrencilerin, sadece ¢evrim
ici sosyallesmekle kalmayip ayn1 zamanda mobil
O6grenme araglarini hem profesyonel hem de 6zel
hayatlarinda kullanarak siirekli egitim ile is
ingilizcesi bilgilerini de gelistirdikleri
dogrulanmistir. Sonu¢ olarak, mobil 6grenmenin
O0grenme  etkinligini, bilginin transferini ve
paylasimini, 6grencilerin giivenini ve benzer sekilde
ilgisini arttirdigina inanilmaktadir (Teodorescu,
2014).

V.0. Oladokun, A.T. Adebanjo, B.Sc., ve O.E.
Charles-Owaba tarafindan yapilan ¢alismada,
liniversiteye kabul edilmek tizere diisiiniilen bir
adayin olas1 performansin1 tahmin etmek i¢in bir
yapay sinir ag1 modeli gelistirilmis, test edilmis ve
bir 6grencinin performansini etkileyebilecek cesitli
faktorler belirlenmistir. Test verileri
degerlendirmesinde, yapay sinir ag1 modelinin aday
6grencilerin %70'inden fazlasinin performansini
dogru bir sekilde tahmin edebildigini
gosterilmektedir. Yapilan bu ¢alismayla, yapay sinir
aginin bir niversiteye kabul sisteminin etkinligini
artirma potansiyeli gdsterilmistir (Oladokun vd.,
2008).

Mariel F. Musso, Eva Kyndt, Eduardo C.
Cascallar ve Filip Dochy tarafindan yapilan
calismada, yapay sinir aglari kullanarak o6grenci
performansinin 6ngoriicii modellerini tasarlamak
icin arka plan bilgileriyle birlikte 6grencilerin
bilissel ve bilissel olmayan 6l¢iimleri kullanilmistur.
Sonuglar, yapay sinir aginin diskriminant analizleri
gibi geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda
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daha yiiksek dogrulugunu gostermektedir (Musso
vd., 2013).

[zzettin Aydogan ve Giirol Zirhlioglu tarafindan
yapilan calismada, yapay sinir aginin Kkestirim
(tahmin) alanindaki yetenegini akademik basari ile
bulusturup yapay sinir ag1 kullanilarak 6grenci
basarilarim1  erken  kestirebilen bir model
gelistirilmesi hedeflenmistir. Modelin
gelistirilmesinde o6grenci verileri kullanilmis ve
ogrencilerin basarn olgiileri kestirilmistir (Aydogan
ve Zirhliogly, 2018).

Carlos Felipe Rodriguez-Hernandez, Mariel
Musso, Eva Kyndt ve Eduardo Cascallar tarafindan
yapilan c¢alismada ilgili arastirma  hedefi,
Ogrencilerin  performansinin ve deneyiminin
degerlendirilmesidir. Calismada gelistirilen model
test asamasinda, yiiksek performans grubu igin
ogrencilerin %82'sini ve diisiik performans grubu

icin  6grencilerin  %71'ini dogru bir sekilde
siiflandirmistir.  Yaptiklar1 arastirmada, yliksek
O0gretimde  akademik performansin  tahmini

O0gretmenlere, Ogrencilere, politika yapicilara ve
kurumlara cesitli faydalar sagladigi
savunulmaktadir (Rodriguez-Hernandez vd., 2021).

Noor Mohd Ariff Brahin, Haslinah Mohd Nasir,
Aiman Zakwan Jidin, Mohd Faizal Zulkifli ve Tole
Sutikno tarafindan yapilan g¢alismada 4 yasindan
biiyiik cocuklarin Ingilizce ve Arapca 6grenmelerine
yardimci olmak i¢in mobil uygulama gelistirmistir.
Uygulama, c¢ikti sonucunu tahmin etmek icin
Android Studio ve makine 6grenimi teknigi olan
TensorFlow nesne algilama uygulama programlama
arayiizii kullanilarak gelistirilmistir. Gelistirilen
sistem, “LearnWithlman” adli ¢ocuk dil 6grenme
uygulamasi ile ¢ekilen goriintinin tahminini
yiiksek dogrulukla gergeklestirebilmektedir (Brahin
vd, 2020).

Bu makale ¢alismalarinin disinda makine
6grenmesini kullanan c¢esitli mobil uygulamalar
bulunmaktadir. Duolingo uygulamasinda dil
6grenmeyi eglenceli ve ilgi cekici hale getirmek i¢in
yapay zeka, makine 06grenimi ve oyunlastirma
kullanilmaktadir. Uygulama, performansin yani sira
kullanimi da izler ve kullaniciya hangi zorluklarin
verilecegini bulmak i¢in aralikli tekrarlama yéntemi
kullanmaktadir ve 6grenilen bir seyin ne zaman
unutulacagini da tahmin edebilir. Uygulama, bir seyi
dogru veya yanlis anlama olasiligin1 hesaplayabilen
"kus beyin" olarak bilinen bir makine 6grenme

islevi kullanmaktadir. Sistem dogru bir yanit
alacagini diislinlirse, basar1 sansinin yalnizca
yaklasik %70 oldugunu tahmin ettigi igin

kullaniciya bir meydan okuma verecektir. (URL-4)
Lingvist, yapay zekd ve makine 06grenimi
tarafindan desteklenen bir mobil uygulamadir.
Uygulamanin iicretsiz siiriimi, kullaniciya istenilen
dilin en yaygin 3.000'e kadar Kkelimesini
o0gretmektedir. Dersler, daha 6nce yapilan hatalara
dayali olarak ilerledik¢e gelismektedir. Lingvist
aralikll tekrar yontemini kullanmaktadir. Sik sik
yanlis yapilan Kelimeleri yeniden kullanir ve zaten
Ogrenilen kelimeleri hizla gecer. (URL-4) Lingvist'in
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yontemi, kelimeye dayali bir ezber boélimii igerir.
Sirketin yazilimi, belirli bir dildeki Kkelimelerin
sikligin1 belirlemek icin altyazilar veya makaleler
gibi cesitli metin kaynaklarini analiz eder. Lingvist,
en alakali kelimelerden baglayarak kullanicilara
hizli bir sekilde 6gretmeye calisir. Meraklilar igin
dilbilgisi referanslar1 olsa da Lingvist dilbilgisini
ogretmekle ilgili degil, dili dogal olarak kullanildig1
gibi 6gretmekle ilgilidir. (URL-5)

Blue Canoe mobil uygulamasi, 6grencilere
telaffuzlar1 hakkinda kisisellestirilmis geri bildirim
saglamak i¢in makine 6grenimi destekli konusma
tanima 6zelligini kullanmaktadir. Uygulama ayrica,
kullanicilarin ~ hangi ses ve  sozciiklerde
zorlandiklarini belirler ve calisanlari
O0grenmelerini takip edebilmeleri i¢in isverenlere
bir puan vermektedir. Kullanicilar, ii¢ ay boyunca
lizerinde ¢alismak istedikleri ii¢ beceriyi secerler ve
uygulama, ilerledik¢e performanslarina gore iic ila
on dakikalik etkinlikler o6nermek i¢cin makine
6grenimini kullanilmaktadir. Bir 06grenci birden
fazla aktiviteyi tamamladiysa ve hala bir beceri ile
miicadele ediyorsa, o zaman bir antrendre
erisebilmektedir. (URL-6)

ELSA Speak, dil o6grenenlerin kullandiklar
kelimeler, climleler, konusmalarindaki yanlisliklari
ve telaffuz hatalarini aninda tespit eden ve nasil
diizeltebilecekleri konusunda anlik olarak geri
bildirim saglayan yapay zeka teknolojisine sahip
Ingilizce telaffuz kogudur. (URL-7) ELSA, bireysel
ses seviyeleri, tonlama, ritim ve perdedeki kesin
hatalar1 belirleyebilir ve bu hatalarin nasil
diizeltilecegi konusunda aninda geri bildirim ve
oneriler saglamaktadir. Tim geri bildirimler, derin
O6grenme algoritmalarina dayali tescilli konusma
tanima teknolojisi kullanilarak tamamen
otomatiklestirilmektedir. ELSA, dogal dil isleme
cercevesi ile disaridan herhangi bir yardim almadan
kullanicilara ytzde 95 dogrulukla rehberlik
etmektedir. Ayrica, daha fazla netlik i¢in resimleme
Ogelerinin yani1 sira diizglin climle olusturmay1
saglayan bir sozliige de sahiptir. (URL-8)

Uzaktan egitimin 6nem kazandig1 bu dénemde,
yapilan bu makale ¢alismasi ile literatiirdeki diger
calismalara benzer bir sekilde bir yapay sinir agi
gelistirilerek kullamcinin Ingilizce seviyesi, yapay
sinir ag1 ile tahmin edilmigtir. ingilizce kelime
bilgisinin gelistirilmesinde verimliligin artmasi i¢in
Ingilizce kelimeler Mini Batch K-Means kullanilarak
kullanim sikliklarina gore gruplandirilmistir.

Makalenin ilerleyen boliimlerinde isleyis su
sekilde diizenlenmistir. Ikinci bdliimde kullanilan
yontemlerden yapay sinir agi, Mini Batch K-Means
ve veri setlerinden, igilinci bolimde oOnerilen
sistemin nasil gerceklestirildiginden detayli bir
sekilde bahsedilmistir. Dérdiincii b6liimde ise yapay
sinir ag1 modelinin performansina ve tahmin
sonuclarina, Mini Batch K-Means ile gruplandirma
sonucuna yer verilmistir. Calismanin sonuglarinin
tartisildiglt sonu¢ adimina ise besinci bolimde
deginilmistir.
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2. YONTEM

Makine o6grenmesi algoritmalarindan yapay
sinir ag), kullanicilarin ingilizce seviyelerini tahmin
etmede ve kiimeleme algoritmalarindan olan Mini
Batch K-Means algoritmas1 kelimelerin zorluk
seviyesine gore gruplandirilmasinda kullanilmistir.

a. Yapay Sinir Ag1

Makine 6grenme algoritmalarindan biri olan
yapay sinir ag1 6grenme algoritmasi, bir formda
verilen veriyi anlamak ve genellikle baska bir
formda istenen ciktiya doniistirmek igin bir ag
kullanan hesaplamali bir 6grenme sistemidir. Yapay
sinir aglari, 6grenme siirecinin matematiksel olarak
modellenmesi sonucu ortaya c¢ikmistir ve insan
beynindeki biyolojik sinir aglarinin  yapisini,
O6grenme, hatirlama ve genelleme Kkabiliyetlerini
taklit etmektedir. Yapay sinir aglary; teshis,
siniflandirma, tahmin, kontrol, veri iliskilendirme,
veri filtreleme ve yorumlama gibi alanlarda
kullanilmaktadir (URL-1).

Katmanlar seklinde kurulmus bir yapi olan
sinir aglarinin ilk katmanm giris katmani, son
katmani ¢ikis katmani olarak adlandirilir. Giris
katmani ile ¢ikis katmani arasinda bulunan
katmanlar ise gizli katmanlar olarak
adlandirilmaktadir. Bir yapay sinir ag1 icerisinde
sadece giris katmani ve ¢ikis katmani yer aliyorsa
bu sinir agina tek katmanl sinir agy, icerisinde gizli
katmanlar igeriyor ise bu sinir agina ¢ok katmanli
sinir ag1 denmektedir. Sinir aginda bulunan her
katmanda  belirli sayida diigim (node)
bulunmaktadir. Yapay sinir ag1 modeline BEST veri
setinde bulunan yas (age in years), cinsiyet
(gender), egitim seviyesi (maximum education
level), kisinin kendini tahmin ettigi Ingilizce
seviyesi (self-perceived English level), Kkisinin
ingilizce diliyle tamisma yas1 (age of acquisition)
degiskenleri girdi olarak; ingilizce test (Lextale test)
sonucu ise istenilen ¢ikti sonucu olarak verilmistir.
Bu veriler ile denetimli 6grenme gergeklestirilerek
bir yapay sinir ag1 modeli olusturulmus ve
egitilmistir. Yapilan mobil uygulamada kullanicidan
alinan bilgiler bu modele verilerek kullanicinin test
sonucu tahmin edilmektedir. Olusturulan yapay
sinir aginin modeli Sekil 1’de verilmistir. Model bir
giris katmani, iki gizli katman ve bir c¢kis
katmanindan olusmaktadir. Giris katmaninda bes
digim, ¢ikis katmaninda ise bir digim
bulunmaktadir. ilk gizli katmanda on bes diigiim,
ikinci gizli katmanda ise on diigiim yer almaktadir.
Giris katmanindaki diigiim sayis1 sistem igerisindeki
girdilerin sayisina esittir. Aynmi sekilde, cikis
katmanindaki digim sayis1 da istenilen c¢ikti
sayisiyla  belirlenebilmektedir. Uygulama icin
gelistirilen yapay sinir ag1 modelinde gizli
katmanlarda yer alacak néron sayisimi belirlemek
sorundur. Geleneksel matris algoritmasi, matris
boyutlarinin ya giris sayisina ya da ¢ikis sayisina
esit olmasi gerektigini belirtmektedir. Ancak, gizli

Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi



Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi- 2021; 2(2); 58-65

katmanda en verimli sekilde ka¢ tane diigiimiin
bulunacagi konusunda herhangi bir matematiksel
yontem bulunmamaktadir. Gizli katmandaki néron
sayisinin belirlenmesinde genellikle deneme ve
yanilma yontemi kullanilmaktadir (URL-9). Bundan
dolay1 ¢alismada gizli katmanlardaki diigiim sayilari
deneme yanilma yéntemi ile belirlenmistir. Ikinci
gizli katmanda yer alan diigiimler, ¢ikis katmaninda
yer alan bir digime baglanmaktadir. Cikis
katmaninda yer alan digim, kullanilan veri
setindeki Ingilizce test sonucunun tahmini
sonucunu vermektedir.

 Girig Gizli Katmanlar e
mar

Katmani Katmam

Egitim Seviyesi

Kendini Gordigii
ingilizce Seviyesi

ingilizce ile
Tanisma Yasi

Sekil 1. Yapay sinir ag1 modeli
b. Mini Batch K-Means

Mini Batch K-Means, bir veri setinde benzer
ozellikler gosteren verilerin gruplara ayrilmasinda
kullanilir. K-Means, zaman olarak iyi performansi
nedeniyle en popiiler kiimeleme algoritmalarindan
biridir. Analiz edilen veri kiimelerinin artan
boyutuyla birlikte, ana bellekteki tiim veri kiimesine
ihtiya¢c duymasi K-Means algoritmasinin hesaplama
siiresini artirir. Bu nedenle, algoritmanin zamansal
ve hafiza maliyetlerini azaltmak icin cesitli
yontemler oOnerilmistir. Mini Batch K-Means
algoritmasi bunlardan biridir (URL-2).

Mini Batch K-Means, algoritmasinin ana fikri,
hafizada saklanabilmeyi kolaylastirabilmek igin
sabit boyutta Kkiiciik rastgele veri yiginlari
kullanarak buyiik boyuttaki veri kiimesini hafizada
saklanabilecek hale getirmek anlamina gelir. Her bir
iterasyonda, veri setinden yeni bir rastgele 6rnek
alinir, bu 6rnek kiimeleri giincellemek icin kullanilir
ve bu islem yakinsama saglanana kadar tekrarlanir.

SUBTLEX-UK veri seti icerisinde bulunan
LogFreq (Zipf) ve CDcount degerleri kullanilarak
kelimeler, kullanim sikligina goére Mini Batch K-
Means yontemi ile Ingilizce yetkinlik seviyelerinden
A1, A2, B1, B2 ve C1 seviyelerini belirtmek amaciyla
bes gruba ayrilmustir. Iyi bir egitim almis olan ve
ana dili ingilizce olan bir kisi, teknik olarak C2
seviyesinde oldugundan dolay1 kisinin Ingilizce
O6grenme uygulamasma ihtiyagc duymayacagi
diisiinilmis bu nedenle C2 seviyesi cikarilarak
kelimelerin bes gruba ayrilmasina karar verilmistir.

Zipf yasast veya dilde tutumluluk yasasi,
matematiksel istatistik  biliminden tiiretilen
deneysel bir yasa olarak ifade edilmektedir. Dil
bilim kanununa gore, yazili metindeki kelimeler

Tahmini
Ingilizce Sinav
Sonucu

azalan sikhiga gore (yani en ¢ok kullanilan
kelimeden en az kullanilan kelimeye) siralanirsa,
sonuc listesindeki tek bir kelimenin sayis1 ve sayisi
kelimenin gectigi yerlerin orani her zaman sabit bir
say1 olacaktir. (URL-3).

Walter J. B. van Heuven, Pawel Mandera,
Emmanuel Keuleers ve Marc Brysbaert tarafindan
yapilmis olan SUBTLEX-UK ¢alismasinda Zipf
degerleri asagida 1'de verilen denklem ile
hesaplanmistir:

Zipf = log10 (frequecny.count ) 4 30 (1)

LogFreq (Zipf), tiim altyazilar icinde kelimenin
frekans degerini gosteriyorken, CDCount tiim
altyazilarda kelimeyi iceren yayin sayisini
gostermektedir. LogFreq, ve CDCount degerlerinin
Logaritma 10 tabaninda almamizin sebebi deger
araliklarim1  kii¢iilterek daha dogru sonuglar
¢ikmasini saglamaktir.

c. VeriSetleri

Bu makale c¢alismasinda iki veri setinden
yararlanilmistir.

The best dataset of
proficiency(BEST)

language

Angela de Bruin, Manuel Carreiras ve Jon
Andoni Dufiabeitia tarafindan hazirlanan bu
calisma, Bask Ulkesinden ¢ok sayida Ispanyolca-
Bask-Ingilizce cok dilli kisilerin gecmislerinin ve dil
becerilerinin bir fonksiyon olarak kullanilmas ile
katilimci se¢imi ve siniflandirmayi kolaylastiracak
bir norm veri seti sunmaktadir. BEST veri seti adini
Basque, English, and Spanish Tests’den almaktadir.
Bu veri seti {i¢ dil bloguna béliinmis dort farkh alt
testten bilgi icermektedir. 435’'i kadin olan 650
katimcidan olusan bir grup cesitli dil yeterlilik
Olglimlerinden ge¢mistir. Katilimcilarin yaslar1 18
ile 50 arasinda degismektedir. Testin gerceklestigi
zamana ait maksimum egitim diizeyi lise ile
iiniversite arasinda degismesine ragmen
katilmcilarin ¢ogunlugu (%80) daha yiiksek bir
egitim dlzeyine, mesleki egitim, iiniversite veya
yiiksek lisans derecesine sahiptir. Veriler, Ocak
2015'ten baslayip Haziran 2016'da sona eren 18
aylik bir donem boyunca toplanmistir. Tablo 1’de
katilimci numarasi (participant number), yas (age),
cinsiyet (gender), egitim seviyesi (maximum
educational level), kisinin kendini tahmin ettigi
Ingilizce seviyesi (self-perceived English level),
Ingilizce ile tamisma yas1 (age of acquisition)
ingilizce test sonucu (lextale test) gibi veri setinden
alinmis bazi drnek veriler gosterilmistir (de Bruin
vd., 2017).

Veri setinde eksik, bozuk veya giiriiltiilii deger
olmadigindan dolay1 veri setine sadece kategorik
degerlerin nlimerik degerlere cevrilme islemi
uygulanmistir. Veri setinde yer alan cinsiyet ve
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egitim seviyesi situnlarinin kategorik degerler cevrilmigtir.
icermesinden dolay1 bu degerler sayisal degerlere

Tablo 1. The Best Dataset Of Language Proficiency veri seti

SELF LEXTALE

PA&SIIV?]I;E\RNT AGE GENDER MAXIMU]\/{JESSLCATIONAL PERCEIVED ACSICJ;IESI(’)I‘E‘ON TEST
LEVEL ENGLISH

1 22 Female High School 5 5 58,75

2 21 Female University 7 5 72,5

3 39 Female Professional Training 7 12 60

4 20 Male University 2 6 61,25

5 23 Male University 7 6 66,25

ii. SUBTLEX-UK: A new and improved word ingilizce test sonucuna uygun olan ingilizce seviye

frequency database for British English sinavl, kullaniciya yapilir. Sinav sonucu kullanicinin

seviyesi olarak belirlenir.
Walter J. B. van Heuven, Pawel Mandera, TR
Emmanuel Keuleers ve Marc Brysbaert tarafindan [ " Ekram J

scviyesi bilgileri alimir.

yapilmis olan SUBTLEX-UK, ingiliz televizyon
programlarinin altyazilarinda gegen kelimelere gore
kelime frekanslarimmi  sunmaktadir. Ingiltere
diizenlemelerine uygun olarak, 2008'den beri
British Broadcasting Corporation (BBC), isitme
engellilere yardimci olmak i¢in programlanmis tiim
programlar1 kendi ana kanallarinda altyazi
koymaktadirlar. Miimkiin olan en genis dil girdisi
araligina sahip olmak igin, t¢ yillik bir siire (Ocak
2010 - Aralik 2012) boyunca yayinlanan dokuz
kanaldan (BBC1 - BBC4, BBC News, BBC
Parliament, BBC HD, CBeebies ve CBBC)
altyazilarindan  kelime ve  Kkelime  giftleri
toplanmistir. Bu veri seti igerisinden kullanilmis
olan siitunlar ve igerisinde bulunan baz1 veriler
Tablo 2’de verilmistir (van Heuven vd., 2014).

ingilizce Test sonucu
tahmin edilir.

Test sonucuna gore
kullanier seviyesi
belirlenir.

Sonuca uygun ingilizce
seviye smavi yapilir.

Kullanicr ana sayfaya
yonlendirilir.

Kullanici, ckranda ¢ikan
Ingilizee kelimenin
anlamuni seger.

Verilen kelime
degistirilir.

Hayir
Tablo 2. SUBTLEX-UK veri seti
Spelling LogFreq (Zipf) CDcount
labour 5,35 8196 ) .l{lzt]!c‘ 3 : _
azla kez _V_tl“ 1$ Kelime seviyesi
programme 52 15482 Ol i artnbie,
favourite 513 13805 F—
colour 5,05 10120 Bt tstrilc.
realise 4,89 11118
honourable 4,84 1513

3. ONERILEN SISTEM

Sekil 2’de verilen Flow-Chart diyagramina gore
uygulama acildiginda kullanicinin iiye olup olmadigi
kontrol edilir. Kullanici liye ise kullanici girisi
yapilir ve kullanici ana sayfaya yonlendirilir.
Kullanic1 kayith degil ise, yeni iiyelik olusturmak
icin kayit sayfasina yonlendirilir. Sekil 3’te
gosterildigi lizere kullanicidan ad, soyad, e-posta,
sifre, yas, egitim seviyesi ve Ingilizce seviyesi
bilgileri alinir. Bu bilgilere dayali olarak Ingilizce
test sonucu tahmin edilirr Tahmin edilen Sekil 2. Sistemin isleyini gosteren akis diyagrami

v
Dogru bildigi kelime
sayisina gore puan
hesaplanir.

>

Kullanicinin
scviyesi arttirihir.
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Notunuz: Notunuz:

Ingilizce Seviyeniz

Ingilizce Seviyeniz

[« o o |
Sekil 3. Mobil wuygulama iizerinde tahmin
sayfalarinin araytizi

Alistirmalar sayfasina giren bir kullanicy;

hikdye dinleme/okuma ve kelime-anlam eslestirme
alistirmasmma  gecis  yapabilir. Bu  makale
calismasinda hikdye alistirmasiyla ilgili ayrintilara
deginilmemistir. Sekil 4'te verilen kelime-anlam
eslestirme alistirmasina giren bir kullanicinin
karsisina Ingilizce bir kelime cikar. Kullania ¢ikan
ekranda verilen kelimeye uygun olan anlami secer.
Secilen anlamin, verilen Ingilizce kelimenin gercek
anlami olup olmadigina bakilir. Eger kullanicinin
sectigi anlam dogru ise kullanicinin ligten fazla kez
yanlis cevap verip vermedigi kontrol edilir.
Kullanici bes kez dogru cevap vermis ise kelimelerin
zorluk seviyesi arttirilir, vermemis ise kelimelerin
zorluk seviyesi degistirilmez. Kullanicinin sectigi
anlam yanlis ise kullanicinin ii¢ veya ligten fazla kez
yanlis bilip bilmedigine bakilir. Kullanic, ii¢ veya
lcten fazla kez yanlis bildiyse kelime zorluk
seviyesi disirilir ve kullaniciya dogru cevap
gosterilir. Kullanic1 ti¢ veya dort kez dogru cevap
vermisse ise kelime zorluk seviyesi degistirilmez ve
kullaniciya dogru cevap gosterilir. Bu islemler
yapildiktan sonra kullanicinin yirmi kelime igin
kelime-anlam eslestirilmesi yapip yapmadigi
kontrol edilir. Eger kullanici yirmiden az sayida
kelime eslestirmis ise kullaniciya gosterilen kelime
degistirilir.  Kullanict  yirmi sayida kelime
eslestirmigse alistirma bitirilir, kullanicinin dogru
bildigi kelime sayisina gore puan hesaplanir ve
alistirma sonu sayfasina yonlendirilir.

cos vin

memorialise conscientiousness

aaaaa

soNRAXI SoNRAKI

Sekil 4. Kelime-anlam eslestirme alistirmasinin
arayuzu

Alistirma sonu sayfasindan sonra kullanicinin
seviye atlamak icin yeterli puana sahip olup
olmadig1 kontrol edilir; yeterli puana sahip ise
kullanic1 seviyesi arttirilir, degilse kullanicinin
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seviyesi degismez. Kullanici
yonlendirilir.

4. BULGULAR

ana sayfaya geri

Model egitiminde egitim-test bolimi (train-
test split) yaklasiminda modelde kullanilacak olan
veri seti egitim ve test olarak ikiye ayrilir. Egitim
seti ile model kurulur ve test seti tizerinden modelin
performansi degerlendirilir. Bu yontemle farkh
egitim-test boliinmeleri sonucunda farkli dogruluk
oran1  degerleri elde edilmektedir. Model
performanst en yiiksek dogruluk orani veren
boélinmeye gore degerlendirilir ve model bu
boélinmeye gore degerlendirildigi i¢in farkl
béliinme oranlari deneme yanilma yontemi ile
denenmektedir (Anita Racz vd. 2021; Xu ve
Goodacre,2018). Bu durumdan kaginabilmek i¢in en
temel Capraz  Gegerlilik  (Cross-Validation)
yontemlerinden olan K-Fold ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. Daha iyi sonu¢ alinmasi igin
veri seti ilizerinde 3 Fold ve 5 Fold denenip
karsilastirilmistir. Tablo 3’te veri setinde yer alan
bazi verilerin yas (age), cinsiyet (gender), egitim
seviyesi (maximum educational level), kisinin
kendini tahmin ettigi Ingilizce seviyesi (self-
perceived English level), ingilizce ile tanisma yas
(age of acquisition) Ingilizce test sonucu (lextale
test) ile yapay sinir ag1 fold=3 ve fold=5 elde edilen
tahminler yer almaktadir. K-Fold c¢apraz
dogrulamasinda 3 Fold oldugunda RMSE (Root
Mean Square Error, Ortalama Karekdk Sapmasi)
sonucu yaklasik olarak 9,14 ve 5 Fold oldugunda
RMSE sonucu 8,85 olmaktadir. RMSE degeri, gercek
parametre ile Kestirilen parametreler arasindaki
farklarin ortalamasinin ~ karekokiini  ifade
etmektedir (Soysal ve Kelecioglu, 2018). RMSE
degeri sifirdan sonsuza kadar degisebilmektedir ve
deger sifira ne kadar yakinsa model o kadar
basarilidir. 5 Fold degerinin sonucu, 3 Fold
degerinden daha diisiik oldugu icin 5 Fold daha
basarilidir.

Tablo 3. BEST veri setindeki sonuglar ile yapay
sinir aginin yaptig1 tahminlerin karsilastirilmasi

AGE 21 20 24 28

GENDER Female | Female Male Male

MAXIMUM
EDUCATION
AL LEVEL ty ty ty

Universi | Universi | Universi | Postgradu

ate

SELF-
PERCEIVED
ENGLISH
LEVEL

AGE OF
ACQUISITIO 7 6 7 9
N

LEXTALE

TEST 68,75 65

73,75 85

NEURAL
NETWORK
PREDICTIO

N (FOLD=3)

87,34 67,92 98,58 96,35
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NEURAL
NETWORK
PREDICTIO 71,02 63,2 81,39 83,04
N (FOLD=5)

Gelistirilen yapay sinir ag1 modelinin
performansini 6lgmek icin kullanilan dogruluk
(accuracy) hesabi asagida 2’de verilen formiille
hesaplanmaktadir.

DP + DN
Dogruluk = 2)

DP+YP+YN+ DN

DP: Dogru Pozitif
DN: Dogru Negatif
YN: Yanhs Negatif
YP: Yanhs Pozitif

Dogruluk hesabi yapildiginda yapay sinir agi
modeli, %?76,23 oraninda basarili sonuc¢ elde
etmektedir. Sekil 5’te BEST veri setindeki veriler ile
tahmin  edilen  sonuglarin  karsilastirilmasi
verilmistir. Verilen sekilde kirmizi cizgiler gercek
sonuglari, mavi ¢izgiler ise tahmin edilen sonuglari
vermektedir. Grafikte X ekseni 0’dan 650’ye olan
veri sayisini, Y ekseni ise 40 ile 100 arasinda
degisen test sonuclarini temsil etmektedir.

Lextale
Test Result

100

Prediction

—— Real data
- Predicted data

0

0
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660 Particlpant
Number

0 100 200 300 400 500
Sekil 5. Yapay sinir ag1 modelinin tahmin ettigi
sonuclarla gergek sonuclarinin karsilastirilmasi

Sekil 6’da Mini Batch K-Means ile yapilan
kiimeleme isleminin grafik {izerinden gosterimi
verilmistir. Verilen grafikte mavi renk ile gosterilen
0 degeri C1 seviyesini, turuncu renk ile gosterilen 1
degeri Al seviyesini, yesil renk ile gosterilen 2
degeri A2 seviyesini, kirmizi renk ile gosterilen 3
degeri B1 seviyesini, mor renk ile gosterilen 4
degeri B2 seviyesini temsil etmektedir. Grafikte
Python’in scatter metodunun kendi o6lcekledigi
degerler Y ekseninde zorluk seviyesi, X ekseninde
veri indeksi olarak verilmistir.

Blgeklenmis
Zorluk Seviyesi

20

10

05

0.0

T Olgeklenmis
10 Veri indeksi
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SeKkil 6. ingilizce kelimelerin Mini Batch K-Means ile
kiimelenmesi

Mini Batch K-Means kiimeleme islemi
sonucunda elde edilen her zorluk seviyesinden 2’ser
ornek secilmis ve bu 6rneklere ait kelimenin yazilisi
(spelling), tiim altyazilar icinde kelimenin frekansi
(LogFreq(Zipf)) tim altyazilarda kelimeyi iceren
yayin sayist (CDCount) , Batch K-Means kiimeleme
islemi sonucunda elde edilen zorluk seviyesi (level)
Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Seviyelerine gore  kiimelenmis
kelimelerden drnekler
Spelling LogFreq (Zipf) CDcount | Level
labour 5,35462437 8196 1
programme 5,200220181 15482 1
vaporiser 3,149054066 40 2
stabiliser 2,883256447 82 2
draughtsmen 2,654777119 13 3
armours 2,339188403 6 3
doubler 1,951008231 4 4
factorise 1,871826985 4 4
fruiterers 1,926184648 2 0
ormers 1,598825713 2 0
5. SONUC

Giliniimiizde yasanan olaganiistii pandemi
durumunda 0Ozellikle uzaktan egitimin 6nemi
artmistir. Uzaktan egitimin bir pargasi olan mobil
O6grenme giiniimiiz kosullarinda siklikla
kullanilmaktadir. Mobil cihazlarin tasmabilirligi,
iletisim becerileri bu cihazlarin daha esnek ve daha
etkili 6grenme araglar1 olmalar1 mobil egitimi 6ne
¢ikaran ozelliklerdendir. Ek olarak, mobil cihazlar
ogrenciler arasindaki etkilesimi, kaynaklara erisimi
ve bu kaynaklarin transferini o6nemli o6l¢lide
etkilemektedir.Mobil 6grenme uygulamalarinin
mevcut uygulamalar arasinda yetersizligi goz
ontiinde bulundurularak geleneksel isleyisin aksine
her kullaniciya ayni seviye belirleme testinin
yapilmasi yerine kullanicidan alinan Kkriterlerle
kullanicinin ingilizce seviyesi yapay sinir agi ile
tahmin edilerek uygun goriilen seviye belirleme
testi sunan bir mobil uygulama gelistirilmistir.
Kullanicilarin seviyelerinin tahmin edilmesi i¢in K-
Fold ¢apraz dogrulamasi kullanilarak yapay sinir ag1
modeli olusturulmus ve egitilmistir. K-Fold capraz
dogrulamasinda kullanilan fold=5 degeri ile elde
edilen RMSE sonucu 8,85tir. Yapay sinir agi
modelinin performansi, dogruluk hesabi
kullanilarak él¢iilmiistiir ve sonucu %76,23 olarak
bulunmustur.Yapilan mobil uygulamada kelime-
anlam eslestirme alistirmasinda, kullanilan veri
setinde Ingiliz televizyon programlarinda gecen
kelimeler, gectigi say1 ve frekanslar1 kullanilmistir.
Bu kelimeler zorluk seviyesine gére Mini Batch K-
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Means yontemi ile gruplandirilmistir. Kullanicinin
belirli bir sayida yaptig1 dogru veya yanlislara gore
seviyesi artan veya azalan kelimeler kullaniciya
sunulmustur. Bu yodntemle kullanicilarin tek bir
seviyeye bagli kalmadan kelime dagarciginin
gelistirilmesi hedeflenmistir. Gelistirilen mobil
uygulamanin daha ilgi ¢ekici hale getirmek icin
hikdye okuma ve dinleme, kelime oyunu gibi
alistirmalar da eklenmistir.
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Bu calismada akan veya katmanli biiylik veri, hacmi ve karmasikligl tanimlanmistir.
Biiyilik veri analitiginde kullanilan; Tek islemci- tek ¢ekirdek yapisi: standart hesaplama
mimarisi; Tek islemci- ¢ok cekirdek yapisi: paralel hesaplama mimarisi ve Cok islemci-
cok cekirdek yapisi: dagitik hesaplama mimarisi bigcimlerindeki yiiksek performans
hesaplama sistemleri agiklanmistir. Bu sistemlerde Kkullanilan hesaplama ortamlari
incelenmistir. Donanim hesaplama ya da donamim hizlandirilmis hesaplama ve Yazilim
hesaplama ya da yazilim optimize edilmis hesaplama konular1 vurgulanmistir. Biiyiik veri
analitiginde uygulanan 6grenme ydntemleri: istatistiksel 6grenme, makine 6grenme ve
derin 6grenme ifade edilmistir. Bu 6grenme yontemlerinin sonu¢ veya triin odakl
uygulamalar1 olarak yapay zeka agiklanmigtir. Akan veya katmanli biyik veri
analitiginde web tabanli ¢6ziim ortami olarak Google Colabratory ve bu ortamda kod
gelistirmede Python uygulamalar verilmistir.
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ABSTRACT

Stream or multilayered big data, size and complexity is defined in this study. High
performance computing systems used in big data analytics; Single processor - single core
structure: standard computing architecture; Single processor - multi core structure:
parallel computing architecture and Multi processor - multi core structure: distributed
computing architecture are explained. Computing environments used in these systems
have been examined. Hardware computing or hardware acceralated computing and
software computing or software optimized computing are emphasized. Learning methods
applied in big data analytics: statistical learning, machine learning and deep learning
were expressed. Artificial intelligence has been explained as the result or product-
oriented applications of these learning methods. Google Colabratory as a web-based
solution environment in stream or multilayered big data analytics and Python
applications for code development in this environment have been given.
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1. GiRis

Diinya ekonomilerinde tiiketim i¢in yeterli
miktarda hizli ve fazla sayida endistriyel tretim
amaciyla Endiistri 4.0 asamasina gecilmistir.
Endiistri 4.0 endiistriyel {iretim i¢cin robot
teknolojilerini, uydu teknolojilerini ve sensor
teknolojilerini kullanir. Biliyiik veri endiistriyel
veridir (Gokalp vd., 2016). Endiistri 4.0 ile biiylik
veri kavrami kiiresel dijital ekonominin akilli
yOnetiminde kullanilmaya baslanmustir.
Glinimizde ekonominin akilli yonetimi biiylk
anlam ve oOnem Kkazanmistir. Biiylik verinin
ekonomik degeri hesaplanabilir. Biytik veri
sensorler, robotlar, uydu teknolojileri ve akill
teknolojiler kullanilarak toplanir. Analog olarak
alinan veriler datalogger kullanilarak
sayisallastirilir. Biiyliik veri katmanlardan olusur.
Biiyiik veri katmanl veri olarak tanimlanir.

Biiyiik verinin 6zellikleri: (i) Genisligine biiyiik
veri: veride degisken sayisinin fazla olmasi
durumudur. (ii) Derinligine biiylik veri: veride
gozlem sayisinin fazla olmasi durumudur. (iii) Hem
genisligine hem de derinligine biyiik veri. (iv) Akan
biiytik veri: stirekli derinligine goézlem degeri
alinmasi durumudur. (v) Katmanl biyik veri:
degisken o6zellik gruplarinin birlesiminden olusan
veridir. Blyiik verinin katmanli olmasi, hacminin
biiytikligi ve karmasikligi 6nemlidir. Biiyiik veri
analitiginde karmasiklik: (i) Veri karmasikhig1 (ii)
Hesaplama karmasiklhigi ve (iii) Bilgi karmasikligi
olmak tizere incelenir (Erol ve Erol, 2018). Biiylik
veri analitigi; veri analizini ve veri modellemeyi
kapsar. Biiytk veri analitigi: (1) Verinin analitik i¢in
hazirlanmasi, (2) Verideki degiskenlerin
iliskilendirilmesi, (3) Verinin sekillendirilmesi, (4)
Veriye anlam kazandirilmasi ve (5) Verinin bilgiye
dontstirilmesi asamalarindan olusur (Erol ve
Korkmaz, 2020).

Biiylik veri analitigi, kiiresel ekonomilerde
sirketlerin daha iyi kararlar almasi i¢in 6nemli
iliskisel yapilari, modelleri, egilimleri ve tercihleri
kesfetmek amaciyla biiyilk veri kiimelerinde
gelismis bilisim teknolojilerinin kullanilmasidir.
Endiistri 4.0'da biyiik veri analitigi, bakim ve
onarim islemlerine ne zaman ihtiya¢ duyulacagini
tahmin etmek icin liretim makinelerinden gelen
sensOr verilerinin analiz edildigi akilli fabrikalar
dahil bir¢ok alanda rol oynar (Vassakis vd., 2018).
Kiiresel ekonomilerinde iireticiler, bulut bilisim ve
nesnelerin  interneti  platformlar1  aracilifiyla
sensorlerden topladiklari biiylik miktardaki veriyi
tedarik zinciri yonetiminin verimliligini arttiracak
yapisal kaliplar1 ortaya ¢ikarmak icin biiyiik veri
analitigini kullanir (Thelin, 2020).

Biiyiik verinin 6nemini ve degerini Yuval Noah
Harari yasamin gelecegi olarak ifade etmistir. Bunu:
“Gectigimiz yiizyillarda diinyanin geger akgesi
toprak ve araziydi; fakat artik biiytik veri ve verinin
gelecegi sadece insanin gelecegini degil, yasamin
gelecegini belirleyecek” seklinde ifade etmistir
(internet Kaynag 1, 2018).
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2. YONTEM
2.1. Biiyilk Verinin Analitiginin  Kiiresel

Ekonomilerde Kullanimi

Kiiresel ekonomilerde ekonominin akilli
yonetimini  biyiik veri analitigi kullanarak
gerceklestirenlerden biri de Avrupa Birligi
tilkeleridir. Avrupa komisyonunun belirledigi
ekonominin sektorlerinde 27 sektdr bulunmaktadir.
Tim sektorlerde biiytk veri analitigi

kullanilmaktadir (Internet Kaynagi 2, 2020). Avrupa
komisyonunun hazirladigi ekonominin sektorleri
listesinde 1 ile 11 maddelerinin belirlenmesinde
paydaslar; 12'den 27'ye kadar olan sektorlerin
belirlenmesinde paydaslarin danismanlar1 katki
saglamistir.

2.2. Biiyiik Verinin Toplanmasi

Kiiresel ekonomilerinde ekonominin akilh
yOnetiminde veri toplama 6nemli kavramdir. Biiyiik
veri sensorler, robotlar, uydu teknolojileri ve akilli
teknolojiler kullanilarak toplanir. Analog olarak
sensoOrler vasitasiyla alinan veriler dataloggerlar
kullanilarak sayisallastirilir ve fiziksel disk iizerine
aktarthr.  Tarim  sektdriinde akilli  tarim
uygulamalari gercevesinde toplanan ¢ok bantli uydu
gorintii verileri Erol wvd. (2018) tarafindan
calisiimistir. Bu uydu goriintiisii yer istasyonunda
bulunan goriintiilleme sistemi kullanilarak alinmis
ve daha sonra sayisallastirilmistir. Sayisallastirilan
uydu verisi akan biiyiik veridir. Biiylik verinin
analitigi yapilarak tarimsal bolgede tarimsal
Uriinlerin rekolte tahminleri yapilmistir. Tarim
sektdriinde akilli tarim uygulamalar1 g¢ercevesinde
yine toplanan cok bantli SpectroRadiometer sensor
verileri Erol vd. (2017) tarafindan ¢alisiimistir.
SpectroRadiometer sensor verisi bagl oldugu
bilgisayardaki yazilimla sayisallastirilmistir.
Sayisallastirilan SpectroRadiometer sensor verisi
akan biyliik veridir. Biliyik verinin analitigi
yapilarak tarimsal bolge yetistirilen farkli misir
cesitlerinde nisasta, yag gibi farkli {driinlerin
verimliliklerinin ~ performans  karsilastirmalari
yapilmis ve bu {riinlerin rekolte tahminleri
gerceklestirilmistir.

2.3. Bilyiikk Verinin Analitiginin Yapilmasinda
Mesleklerin Onemi

2019 yilinda gergeklestirilen 49. Diinya
Ekonomik Formunda 2022 yili icin belirlenen en iyi
10 meslek Tablo 1’de verilmistir (Internet Kaynag
3,2019), (Internet Kaynag 4, 2018). Tablo 1’den de
goriilecegi gibi veri analitik¢i ve biiyiik veri uzman
meslekleri 6nem kazanan ve en iyi meslekler
arasinda yer almaktadir.
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Tablo 1. 2019 yilinda gergeklestirilen 49. Diinya
Ekonomik Formunda 2022 yili icin belirlenen en iyi
10 meslek.

Sira No. Meslek

1 Veri analitikei / Veri bilimci

2 Yapay zekid Makine 6grenme / Derin 6grenme
uzmani

Genel ve operasyonel yonetici

Yazilim ve uygulama gelistirici ve analizci

Satis ve pazarlama uzmani

Biiyiik veri uzmani

Dijital doniisiim uzmani

Yeni / yenilikei teknoloji uzmam

Organizasyonel gelisim uzmani

RO (0[O (Ul |Ww

0 Bilgi teknoloji servisleri uzmani

Veri analitik¢i ve bliyiik veri uzmani meslekleri
biiyiik veri analitigi cercevesinde kiiresel diinya
ekonomilerinde ekonominin akilli yoénetimi ic¢in
énemlidir. Is hayatinda en etkin 10 yetenek Sekil
1'de gosterilmistir (Internet Kaynag 5, 2029)_

Sekil 1. Is hayatinda en etkin 10 yetenek.

2.4. Bilyiilk Verinin Analitiginde Kullanilan
Yiiksek Performans Hesaplama Sistemleri

Biiyiik veri analitiginde kullanilan yiiksek
performans hesaplama sistemleri Sekil 2’de
gosterilmistir. Biiyilk verinin katman sayisi,
hacminin biytkligii ve karmasikligi biiytik veri
analitiinde o6nemlidir. Bunlar dikkate alinarak
biiyiik veri analitiginde 3 farkli mimaride yiiksek
performans hesaplama sistemi kullanilir. Bu
sistemler: (i) Tek islemci - tek cekirdek yapisi:
standart hesaplama mimarisi; (ii) Tek islemci- ¢ok
cekirdek yapisi: paralel hesaplama mimarisi ve (iii)
Cok islemci- cok ¢ekirdek yapisi: dagitik hesaplama
mimarisi seklindedir. Bu sistemlerde (i) Donanim
hesaplama ya da donanim hizlandirilmis hesaplama
ve (ii) Yazilim hesaplama ya da yazilim optimize

ndilmic hacanlama bullanilir

2.5. Yiiksek Performans Hesaplama
Sistemlerinde Kullanilan Yazilim Araglari
ve Kod Gelistirme Ortamlari

Biiyiik veri analitiginde calisan meslek
gruplart: (1) Veri bilimi, (2) Veri Mihendisligi, (3)
Bilgisayar Miihendisligi, (4) Yazilim Miihendisligi,
(5) Makine Ogrenme Miihendisligi, (6) Derin
Ogrenme  Miihendisligi, (7) Yapay Zeka
Miihendisligi, (8) Yapay Beyin Miihendisligi. Biiyiik
veri analitiginde kullanilan iicretsiz ve a¢ik kaynak
kodlu; Linux ve Windows tabanli bazi yazilim
araglar1 Tablo 2’de verilmistir. Biiyik veri
analitiginde kullanilan bu iicretsiz yazilim araglari
veriden bilgi iiretmek amaciyla kullanilir.

Tablo 2. Biiyiik veri analitiginde kullanilan {icretsiz
ve acik kaynak kodlu; Linux ve Windows tabanh
bazi yazilim araglari.

Linux Tabanh Windows Tabanh
Sira Ucretsiz Yazilim Sira No Ucretsiz Yazilim
No Araci Araci

1 R 1 R

2 RapidMiner 2 RapidMiner

3 MOA 3 Orange

4 Orange 4 Tanagra

5 ROOT 5 NeoNeuro Data
Mining

6 Rattle 6 khcoder

7 ELKI 7 Weka

8 DataMelt

9 KNIME

10 Weka

11 KEEL

Biiyiik veri analitiginde kullanilan ticari yazilim
araglar1 Tablo 3’te verilmistir. Biiyiik veri
analitiginde kullanilan bu ticari yazilim araglari
veriden bilgi iiretmek amaciyla kullanilir.

Tablo 3. Biiyiik veri analitiginde kullanilan ticari
bazi yazilim araglari.

Sira No Ticari Yazilim Araci

Oracle Big Data Analytics

IBM Big Data Analytics

SAP Big Data Analytics

Alteryx Analytics

MicroStrategy Enterprise Big Data Analytics

SAS High-Performance Big Data Analytics

BIRT Analytics

Tableau Big Data Analysis

Qlik Big Data

RO [N (U] D (W N

0 TIBCO Spotfire

[O] ] [ (i) | [ [CD)

| Tekgekirdekli | [ GokGekirdekli | | Cok Dugiimlii

Diigim

Digiim

Standart Hesaplama
Mimarisi

Paralel Mimari Dagitik Mimari

Sekil 2. Biiyiik veri analitiginde kullanilan yiiksek
performans hesaplama sistemleri.

Biiyiik veri analitiginde kullanilan bazi kod
gelistirme ortamlar1 Tablo 4’de verilmistir. Biiyiik
veri analitiginde kullanilan bu kod gelistirme
ortamlari veriden bilgi tiretmek amaciyla kullanilir.

Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi




Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi- 2021; 2(2); 66-71

Tablo 4. Biiytik veri analitiginde kullanilan baz1 kod
gelistirme ortamlar.

Sira Kod Gelistirme Alan1 Kod Kod
No Gelistirme Gelistirme
Ortami Dili
1 Veri Analitigi Anaconda Python
Tek islemci- ¢ok | Jupyter
cekirdek yapisi Notebook
(Paralel hesaplama
mimarisi)
2 Web Analitigi NetworkX Python
Tek islemci- ¢ok
cekirdek yapisi
(Paralel hesaplama
mimarisi)
3 Sosyal Medya Analitigi NetworkX Python
Tek islemci- ¢ok
cekirdek yapisi
(Paralel hesaplama
mimarisi)
4 Biiyiik Veri Analitigi PySpark Python
Tek islemci- ¢ok
cekirdek yapisi
(Paralel hesaplama
mimarisi)
5 Biiyiik Veri Analitigi PyCuda Python
Cok islemci- ¢ok
cekirdek yapisi
(Dagitik hesaplama
mimarisi)
5 Biiytik Veri Analitigi Google Python
Cok islemci- ¢ok | Colabratory
cekirdek yapisi
(Dagitik hesaplama
mimarisi)

3. BUYUK VERI ANALITiGI YONTEMLERI VE
UYGULAMALARI

Biiyiik veri analitiginde yapilan her proje i¢in
(i) Strateji olusturulur, (ii) Yol haritas1 belirlenir,
(iii) Planlama yapiir ve (iv) Modelleme
gerceklestirilir. Biiyiik veri analitiginde yapilacak
islemler: (1) Biiyiik verinin kiimelenmesi, (2) Biiytk
verinin siiflandirilmasi, (3) Bilyiik veride iliskisel
yapt modellerinin olusturulmas: ve (4) Biyiik
verinin gorsellestirilmesi.

Biiytiik  veri analitiginde bir proje
gerceklestirilirken takip edilmesi gereken adimlar:
(1) Biiyiik verinin hazirlanmasi, (2) Biiyiik verinin
katmanli yapisina, hacmine ve karmasikligina gore
3 farkhh hesaplama sisteminden hangisinin
kullanilacagina ve 2 farkli programlamadan
hangisinin uygulanacagina karar verilir, (3) Biyiik
veri analitiginde hangi yazilimin kullanilacagina
karar verilir, (4) Biylik veriye uygulanacak isleme
gore 2 farkli 06grenme yonteminden: Makine
Ogrenme / Derin o&grenme seceneklerinden
hangisinin uygulanacagina karar verilir, (5) Biiyiik
veriye 4 farkli islemden biri ya da birkagi
uygulandiktan sonra Yapay Zeka uygulamasi
gelistirilip gelistirilmeyecegine karar verilir. (6)
Biiyiik veri icin bilgi olusturulur. Bu adimlarla (i)
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Bliyiik veri analitik icin hazirlanir, (2) Verideki

degiskenler iliskilendirilir, (3) Biyik veri
sekillendirilir, (4) Sekillendirilmis biiyiik veriye
anlam kazandirilir, (5) Biylik veri bilgiye
dontstirilir.

Yiiksek performans sistemleri kullanilarak

biiyiik veri analitigi uygulamalar:: (1) Biiyiik verinin
kiimelenmesi, (2) Biyiik verinin siniflandirilmasi
(Korkmaz ve Erol, 2020), (Gilgiin ve Erol, 2020(a)),
(Giilgtin ve Erol 2020(a)), (3) Biiytik veride iliskisel
yapt modellerinin olusturulmas1 (Erol ve Erol,
2020) ve (4) Biiytik verinin gorsellestirilmesi (Erol

ve Erol, 2016) asagida alt bashklar altinda
aciklanmistir.
3.1. Google Colabratory Ortaminda Biiyiik

Verinin Kiimelenmesi

Bu alt boliimde yiiksek performans hesaplama
sistemi kullanilarak Google Colabratory ortaminda
biiyiik  verinin  kiimelenmesi  incelenecektir
(internet Kaynag: 6, 2021). Bu calismada egitimsiz
makine o6grenimi modellerinin bir Kkategorisi
aciklanmistir: boyut indirgeme. Burada, egitimsiz
makine 6grenim modellerinin baska bir simnifi ele
alinmistir:  kiimeleme algoritmalarl. Kiimeleme
algoritmalari, verilerin 6zelliklerinden icerdigi
gruplarinin optimal bir sekilde béliinmesini veya
ayr1 ayri etiketlenmesini 6grenmeye calisir. Bircok
kiimeleme algoritmasi mevcuttur, ancak belki de
anlasilmasi en basit olanit k-ortalama kiimeleme
olarak bilinen bir algoritmadir. Bu ¢alismada Google
Colabratory ortaminda biiyiik verinin kiimelenmesi
uygulamasi yapilmistir.

3.2. Google Colabratory Ortaminda
Verinin Siniflandirilmasi

Biiyiik

Bu alt boliimde yiiksek performans hesaplama
sistemi kullanilarak Google Colabratory ortaminda
biiylik verinin siniflandirilmas1 amagh iki ¢alisma
incelenecektir.

Birinci calismada tibbi gorintiilerin
siniflandirlmasim icermektedir (Internet Kaynag:
7, 2021). Birinci siniflandirma uygulamasinda tibbi
goriintilleme i¢in derin 6grenme kullanilmistir.
Akciger X-151n  goriintilerinin  smiflandirilmasi
yapimistir. Bu, tibbi goriintii siniflandirmasi igin

makine Ogrenimine st diizey bir giris
niteligindedir. Siiflandirmada derin 6grenme
yontemi uygulanmistir. Tibbi gorintiiler

goriintillenmis ve goriintii diizeyinde agiklamalar
olusturulmustur. Siniflandirma modelini egitmek
icin veri kiimeleri olusturulmustur. Bu ¢alismada
Google Colabratory ortaminda biiyiikk verinin
siniflandirilmasi uygulamasi yapilmistir.

Ikinci calisma hazir gériintillerin (internet
Kaynagi 8, 2009) smiflandirilmasini icermektedir
(internet Kaynag 9, 2019). Simflandirmada
evrisimli ~ sinir ag1  (CNN)  kullanilmistir.
Goriintilerin evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanilarak
siniflandirilmasinda hem model olusturulmus hem
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de model egitilmistir. Bu ¢calismada kullanilan veri
seti, her sinifta 6.000 resim olmak tuzere 10 sinifta
60.000 renkli goriinti icerir. Veri kiimesi 50.000
egitim gorintisine ve 10.000 test gorilintiisine
boliinmiistiir. Siniflar birbirini dislar ve aralarinda
hi¢cbir ortiisme yoktur. Bu calismada da Google

Colabratory ortaminda biiyiik verinin

siniflandirilmasi uygulamasi yapilmistir.

3.3. Google Colabratory Ortaminda Biiyiik
Veride iliskisel Yap: Modellerinin
Olusturulmasi

Bu alt boliimde yiiksek performans hesaplama
sistemi kullanilarak Google Colabratory ortaminda
biiytik  veride iliskisel yap1 = modellerinin
olusturulmasi incelenecektir (internet Kaynag: 10,
2019). Bu calismada ele alinan 6rnek uygulama
TensorFlow kullanarak zaman serisi tahminine giris
niteligindedir. Bu ¢alismada evrisimli sinir aglar
(CNN) ve tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) dahil olmak
lizere birkac¢ farkli model stili olusturulmustur. Bu
calisma iki ana béliimde ele alinmistir. (1) Tek bir
zaman adimi i¢in tahmin: (i) Tek bir 6zellik, (ii)
Tim o6zellikler. (2) Birden ¢ok adim i¢in tahmin: (i)
Tek seferlik: Tahminleri tek seferde yapilir. (ii)
Otoregresif: Her seferinde bir tahmin yapilir ve ¢cikti
modeli geri beslemek icin kullanilir.

3.4. Google Colabratory Ortaminda
Verinin Gorsellestirilmesi

Biiyiik

Bu alt boliimde yiiksek performans hesaplama
sistemi kullanilarak Google Colabratory ortaminda
biiyiik  verinin hem kiimelenmesi hem
siniflandirilmas1 hem de iliskisel gorsellestirilmesi
incelenecektir (Internet Kaynagi 11, 2016). Bu
calismada ele alinan konu giizel uygulama
ornegidir.

Derin 6grenme, biiyiik miktarda veriyi analiz
etmek icin giiclii bir aractir (Internet Kaynag 12,
2015). Uzaktan algilamada derin 6grenme o6zellikle
anormallik tespitinde kullanilmaktadir (internet
Kaynagi 13, 2017). Denetimsiz 6grenim kullanilarak
¢ok zamanli uzaktan algilama goriintilerinde
birden fazla degisiklik tiirii belirlenebilmektedir
(internet Kaynag1 14, 2018). Bu arastirma icinde
gorintii simflandirmasina (internet Kaynagi 15,
2016) ek olarak biyofiziksel degisken regresyon
modelleme de yapilmistir (internet Kaynag 16,
2019). Burada yapilan calisma Landsat 8'i, egitim
verileri olarak Ulusal Arazi Ortiisti Veri Kiimesini ve
basit bir evrisimli sinir agimi kullanarak arazi ortiisii
siniflandirmasinin temel bir drnegidir. Bu ¢alismada
Google Colabratory ortaminda evrisimli sinir aglari
kullanilarak arazi  ortiisi  haritalanmis  ve
siniflandirmasi yapilmistir. Calisilan bolgenin arazi
ortiisii biiylik verinin kiimelenmesi ¢ercevesinde
farkl kiimelere etiketlenmis ve daha sonra evrisimli
sinir  aglar1  kullanilarak  smiflandirilmistir.
Siniflandirma islemiyle birlikte biiyik verideki
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degiskenler icin yapisal modeller olusturulmus ve
biiyiik verinin gorsellestirilmesi yapilmistir.

4. SONUCLAR VE ONERILER

Akan veya katmanli biiyiik veri analitigi so6z
konusu oldugunda biiyiik verinin hacmi ve
karmasiklign dikkate alinmalidir. Biyik veri
analitiginde kullanilan hesaplama sistemleri de
onemlidir. Biiyiik veri olmasi durumunda analitigi
Anaconda ortaminda standart tek islemci- tek
¢ekirdek mimarisi kullanilarak Python kodlama ile
yapilabilir. Biiylik verinin hacminin biiyiik olmasi
durumunda analitigi Anaconda ortaminda tek
islemci- ¢ok cekirdek mimarisi ile paralel
hesaplama mimarisi kullanilarak Python kodlama
ile yapilabilir. Biiytik verinin hacminin biiyiik ve
karmasikliginin olmasi durumunda analitigi Google
Colabratory ortaminda ¢ok islemci- ¢ok ¢ekirdek
mimarisi ile dagittk hesaplama  mimarisi
kullanilarak Python kodlama ile yapilabilir.

Yiiksek performans hesaplama sistemlerinde
biiylik veri analitiginde donanim hesaplama ya da
donanim hizlandirilmis hesaplama yapilabilir.
Alternatif olarak biiylik veri analitiginde yazilim

gerceklestirilebilir.
Biiytik verinin hacminin biiyiik olmasi
durumunda  analitiinde = makine  6grenme

yontemleri uygulanabilir. Bliyiik verinin hacminin
biiytik ve karmasikliginin fazla olmasi durumunda
derin 6grenme yontemleri uygulanabilir.
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