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Dogru ve gergek zamanl elektrik talebi tahmininin artan 6nemi 1518inda, bu aragtirma, tahmin
dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirmak amacryla bir derin 6grenme modeli sunmaktadir. Dogrusal
regresyon gibi geleneksel tahmin yontemleri, elektrik kullanimryla ilgili verilerde yer alan
karmagik kaliplar1 yakalamakta zorlanmaktadir. Standart makine 6grenimi yontemlerinin, nerilen
derin Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM) modeliyle karsilastirildiginda
yetersiz kaldig1r goriilmiistiir. Ortalama Mutlak Hata (MAE) 5.454 ve Ortalama Karesel Hata
(MSE) 18.243, derin LSTM modelinin bu sorunun iistesinden gelmedeki yeterliligini
gostermektedir. Dogrusal regresyon ise 47.352 MAE degeri ve 65.606 MSE degeri ile 6nerilen
modelden daha diisiik basar1 sonucu elde etmistir. Daha yiiksek tahmin hassasiyeti ve giivenilirligi
nedeniyle, derin LSTM modeli elektrik talebinin dogru, gergek zamanli tahmini i¢in uygun bir
segenektir.
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In light of the increasing importance of accurate and real-time electrical demand forecasting, this
research presents a deep learning model with the goal of dramatically improving predictive
accuracy. Conventional methods of forecasting, such as linear regression, have trouble capturing
the complex patterns included in data about electricity usage. Standard machine learning methods
are shown to be wanting when compared to the suggested deep Long Short-Term Memory (LSTM)
model. Mean Absolute Error (MAE) of 5.454 and Mean Squared Error (MSE) of 18.243
demonstrate the deep LSTM model's proficiency in tackling this problem. The linear regression,
on the other hand, achieved a MAE of 47.352 and an MSE of 65.606, which is lower than the
proposed model. Because of its greater predictive precision and reliability, the deep LSTM model
is a viable option for accurate, real-time prediction of electricity demand.

DOI: 10.59940/jismar.1357804

1. INTRODUCTION (GIRIS)

The issues related with global warming and the
energy resources scarcity are soaring. It therefore calls
for strong Energy Management System (EMS) at this
moment. Industries are on the look out for improved

EMS in order to realize its potential to revolutionize
energy monitoring and budgeting. Smart meters
represent very sophisticated tools for measuring
power consumption at home or office levels. This
makes them an extremely strong partner on the way
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toward efficient and reduced costs when it comes to
energy planning [1].

The smart meter’s data becomes one of the valued
resources that provides a huge pool of data for
analytics-based management. Smart microgrid is an
integral component in the tapestry of EMS. Examples
include interpreting consumption trend, demand
forecast, and optimal energy exchange to decipher
energy load [2]. Within the realm of load forecasting,
varying prediction horizons come to the fore: short
term, midterm and longterm forecast . However,
decisions concerning prosumers within the smart
energy grids will require a short timeline, namely,
minutes to days. In addition, medium-term forecasts,
weeks to months ahead, are crucial in power systems
scheduling [3-4], while long term forecasts,
monthly/yearly predictions, support grid maintenance
planning.

In essence, load forecasting seeks to predict
electricity demand from end-use consumers in
advance. This can be done using various methods, out
of which machine learning (ML) strategies are
becoming increasingly popular for having a more
usable approach. To make informed decision making
in energy management, accurate forecasts of future
energy demands should be provided to enable proper
planning and scheduling . Still, load forecasting is also
not a walk in the park considering that energy
consumption patterns change greatly over time.
Dynamism results into concept drifting, which makes
traditional ML approaches obsolete [5].

There are numerous reasons why people’s energy
consumptions behavior could change. These reasons
include increasing or decreasing prices for fuel;
temporal consideration relating to date or season. As
an example, changes in pricing lead to the demand that
the customers should react on the cost price increase.
However, traditional ML approaches fail and
deteriorate due to recognising dynamic nature of
energy load demand [6].

Current research focuses on deep learning (DL)
based approaches to interval load forecasting using the
power of Long-Short Term Memory (LSTM)
networks. It should however be noted that LSTM has
shown very good results for load forecasting. An
adaptive mechanism that grapples with new load
consumption patterns due to concept drift in order to
improve the efficiency of DL models -the model is
updated automatically according to new energy usage
patterns  that signal changes. Nonetheless,
active/passive tracking of concept drift is prone to
various problems- particularly defining a magnitude
threshold that would ensure overall good predictions
[7-8].

This paper offers an interval-load forecast learning
model called hybrid LSTM as a solution for these
problems. A complete solution encompasses both
pass and active drift adaptation. A hybrid LSTM
network is developed to be able rapidly learn
changing load consumption scenarios having
captured the historical consumption patterns. There is
a detailed comparison with baseline models in the
paper and hence the effectiveness of the proposed
hybrid LSTM model. In addition, a trade-off
analysis of various adaptation strategies  takes
into account the predictive performance as well
as computation costs that guides appropriate choice of
adaptation.

In the subsequent sections, we consider related
works in section 2. Section 3 proposes a new hybrid
LSTM solution. Section 4 evaluates it experimentally
and section 5 concludes the results.

2. RELATED WORKS (iLGILI CALISMALAR)

Researchers have extensively employed ML
algorithms and DL to develop criteria for load-
balanced forecasting across a plethora of fields. Using
deep learning and the current spatio-temporal
correlation in appliance load data, [9] develop a short-
term home load forecasting method. Electricity
consumption behaviours and their internal spatio-
temporal relationship are studied using several time
series in the framework. The proposed forecasting
method also makes use of a deep neural network and
an iterative process. The results demonstrate that both
iterative ResBlocks and load data from appliances
contribute to better predicting results. The proposed
method reduces Root Mean Squared Error by 3.89
percentage points to 20.00 percentage points, Mean
Absolute Error by 2.18% to 22.58%, and Mean
Absolute Percentage Error by 0.69 percentage points
to 32.78 percent. The suggested method is further
tested with further trials to examine the effects of
incorporating load data from appliances, iterative
ResBlocks, and other parameters.

In order to effectively deploy demand response
strategies in manufacturing facilities, [10] want to
create a system to predict the electrical energy
demand of metal cutting machine tools. Based on the
findings of the previous research, the effectiveness
of LSTM and convolutional neural networks
(CNNs) in predicting the electric load of a
machine tool for a 100-second time horizon is
compared and contrasted. The results show that
specifically the combination of CNN and LSTM in a
DL strategy delivers accurate and robust time series
forecasts with reduced feature preparation work.
Different network topologies, such as an attention
mechanism for the LSTMs, and other hyperparameter
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combinations are assessed to see whether they can
further enhance the predicting accuracy.

Using a combination of the factored conditional
restricted boltzmann machine (FCRBM) and the
conditional restricted boltzmann machine (CRBM),
[11] provide a rapid and accurate short-term
load forecasting system. A rectified linear unit
(ReLU) and a sigmoid function are used in training
the stacked FCRBM and CRBM. Utilities in the US
have offline demand side load statistics that have been
put via the suggested framework. Based on
predicted demand, power plants may ramp up or
down their output, add more generators, or trade
energy with nearby grids. Their suggested
approach is verified using three performance
metrics: the mean absolute percentage error
(MAPE), the normalised root mean square error
(NRMSE), and the correlation coefficient. When
compared to artificial neural networks (ANNs) and
CNNs, the results demonstrate the accuracy and
robustness of stacked FCRBM and CRBM.

Optimisation of an ANN model is presented by [12]
using an embedded multi-population Differential
Evolution (DE) micro-Genetic Algorithm (mGA). To
begin, a method for optimising and balancing both
global and local search—the mGA embedded multi-
population DE—is proposed. The projected DE is
then used to fine-tune the ANN's training-time
weights. Four cutting-edge ML methods are used to
compare the entire model's performance against the
publicly available Panama electrical load dataset.
Compared to the other chosen machine learning
methods, the suggested DE based model is shown to
have superior prediction accuracy in the evaluation
results.

To enhance prediction accuracy, [13] suggested a
self-adaptive DL model. Meanwhile, RSPSO is
employed to determine the network's optimum
architecture, which involves discrete variables (i.e.
the amount of neurons in each layer and the
quantity of hidden layers) and categorical
variables (i.e. activation function in each layer
and  learning  approach). Additionally, the
architecture and structure of the dynamic DL
model are updated using the moving horizon
approach, allowing it to capture the most recent
highlighting patterns in the building's electrical load.
The electricity consumption of a school building and
the local weather profile are used to evaluate the
suggested load prediction model. The best model for
predicting energy consumption beyond the next
horizon is found to be the self-adaptive load
prediction model, but this model's prediction
performance degrades with increasing horizon length.
Prediction accuracy and repeatability are shown by the

suggested prediction model's mean squared error,
mean absolute error, and coefficient of
determination all falling between 4.48 kW and
11.23 kW, 1.28 kW and 2.31 kW, and 97.52% and
98.92%, respectively. Adding Gaussian white noise
to meteorological data results in an increase in mean
absolute error between 2.08% and 15.33%,
showcasing the reliability of the proposed
prediction model in dealing with weather forecast
uncertainty. Therefore, the suggested accurate,
resilient, repeatable and self-adaptive
load forecast model can be anchored in
practical energy management systems thus
facilitate building operation and system control.

The  dynamic  drift-adaptive  Long  Short-
Term Memory (DA-LSTM) architecture proposed
by [14] can enhance the performance of load
forecasting models without the need for a drift
threshold. They incorporate a  number  of
active and passive adaption mechanisms into
the framework. They provide a comprehensive
analysis of the proposed framework and apply it to
a real-world problem in a cloud context in order to
evaluate DA-LSTM in arealistic situation. Each
method's efficiency is measured by how well it
can make predictions and how much computing
time it  takes. The experimental findings
reveal  that, compared to the literature's
baseline methodologies, our framework
outperforms them across a variety of evaluation
metrics.

3. MATERIALS AND METHODS (MATERYALLER

VE YONTEMLER)

Meticulous design is paramount given its prospective
significant impact in real-world applications. The
proposed approach harnesses DL techniques for
forecasting power consumption. Notably, when
regression is performed on the accumulated data, a
model predicated on the LSTM algorithm is
employed. This data encapsulates various factors
influencing energy consumption patterns, such as
weekly, monthly, or annual electricity usage.

Upon segregating the data into bifurcated sets, the
methodology proceeds in two primary phases: data
normalization and inference derivation. The Max-Min
normalization technique is utilized to standardize the
data, ensuring each constituent datum is normalized
prior to the regression phase. The analytical phase is
executed using two distinct strategies. Initially, a deep
hybrid-based model is proposed, followed by the
application of a machine learning linear regression
method. Figure 1 delineates the sequential execution
of these stages.
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Figure 1. The proposed model

3.1 Dataset (Veriseti)

The Short-term Electricity Load Forecasting
(Panama) dataset predicts Panamanian post-
transmission electricity loads [15]. Weekly load
projections are broken down hourly from daily and
weekly pre-transmission power generation records in
this dataset. Historical electrical load statistics,
weekly projections, and calendar features like school
sessions and vacations are included in its
comprehensiveness. Notably, the information
includes temperature, humidity, rainfall, and wind
velocity for three major Panamanian cities.

3.2 Pre-processing (On Isleme)

For neural networks, pre-processing, especially

Algorithm 2 Linear Regression Computation
1: procedure LINEARREGRESSION(n)

2. Read Number of Data (n)

3 fori=1tondo

4 Read z; and y;

5: end for

6:  Initialize:

T sum_r =10

8 sumx2=10

9 sumy =0
10: sum_ry =0
11:  fori=1tondo
12: sum.r = sum.x + ;
13: sumr2 = suma2 + 7
14: sum.y = sum.y +y;
15: sum_ry = sum.ry + ;- y;

16:  end for
17: Compute the slope K and intercept J:
18 K = msumory—sum_z.sum.
: Tesum 2~ (sum_z)?
. _ sumoy=K.
1o J = mwmasKoums '
20:  Compute the dependent variable:
2: y=J+K-z
22: end procedure

normalization, significantly impacts the effectiveness
of the training phase. By normalizing raw inputs, the
data becomes more conducive to training. Absence of
normalization can decelerate the neural network
training process, given that normalization's primary
role is to ensure uniform scaling of data. A Min-Max
normalization process applied to an electricity
forecasting dataset [16]. For each feature x in S, the
normalization as in Algorithm (1).
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It takes as input a vector S consisting of features
related to electricity forecasting. The algorithm
initializes by determining the minimum Xuwi» and
maximum Xmax values within S.

3.3 Linear Regression (Dogrusal Regresyon)

Linear regression stands as one of the most prevalent
and intuitively comprehensible ML techniques [17],
rooted deeply in statistical analysis. Its primary
objective is to establish a linear relationship among
multiple variables [18]. In the context of this paper,
the linear regression methodology is employed to
forecast electricity consumption, leveraging the
normalized values from the dataset as illstrated in
Algorithm (2).

34 Hybl‘id LSTM - Dense Model (Onerilen Hibrit LSTM
— Dense Modeli)

This research aims to present an innovative model that
integrates the capabilities of LSTM with a dense
network. The ultimate goal of this fusion is to enhance
data regression, with a specific emphasis on electricity
forecasting. The proposed network model employs the
renowned backpropagation technique. In this method,
the weights affiliated with certain network
connections undergo consistent adjustments. The
primary objective behind this is to minimize the
discrepancy between the original output vector, as
generated by the designated network, and the
anticipated output vector. Through this novel
integration of LSTM and dense networks, we aspire to
set a new benchmark in the realm of accurate
electricity forecasting.

In a model, the output of each neuron in the dense
layer is influenced by all of the neurons in the layer
below it. Matrix-vector multiplication is performed by
the neurons in the dense layer. This is where the row
vector from the preceding layers is multiplied by the
column vector from the dense layer. The primary rule
for multiplying matrices and vectors is that the
number of elements in the row vector must match the
number of elements in the column vector. Because of
this, the output of the dense layer will be an N-
dimensional vector.

In general, the proposed hybrid deep model for load
forecasting of electricity is made up of five layers as
shown in Figure 2, and an optimizer as a final
progress.

LSTM Dense Dense Dense Dense
Unit Unit Unit Unit Unit (1)
(100) (100) (60) (50)

Figure 2. Proposed deep model layer structure

Table 1 outlines the architecture of a specific the
proposed deep LSTM regression model, detailing the
sequence of layers, the number of parameters for each
layer, and the output shape. The model complexity is
dictated by the number of parameters, where too many
can cause overfitting and too few can result in
underfitting.

Table 1. Proposed deep LSTM layers

Layer Type Parameter Output shape
LST™M 52400 (non, 100)
Dense 10100 (non, 100)
Dense 6060 (non, 60)
Dense 3050 (non, 50)
Dense 51 (non, 1)

The data's dimensionality at each processing stage is
represented by the output shape of each layer. In this
model, it begins with an LSTM layer with 52,400
parameters, generating 100 features per sample.
Subsequently, a series of Dense layers follow, with
varying parameters and output features: the first with
10,100 parameters and 100 features, the next with
6,060 parameters and 60 features, and another with
3,050 parameters and 50 features. The model
concludes with a final Dense layer of 51 parameters,
yielding a single output per sample, indicating its
suitability for regression or binary classification tasks.

3.5 Performance Measurements (Performans Olgiimleri)

The performance of the model is evaluated based on
specific metrics. The MAE (Mean Absolute Error)
and MSE (Mean Squared Error) are two such
measures used to assess the proposed model.

1- The Mean Absolute Error (MAE) measures the
average discrepancy between two continuous
variables [19], X and Y. These variables can represent
paired observations of the same phenomenon.
Comparisons such as predicted values vs. actual
values, posterior time vs. beginning time, or a standard
gauge method vs. an alternative measuring approach
are examples where Y vs. X might be used. When
there are n data points on a scatter plot, each with
coordinates (xi, yi), the MAE measures the average
vertical distance of each point from the Y=X line.
Contrary to the mention, MAE does not stand for the
average horizontal distance from the Y=X line; it
always denotes vertical distances. The method to
compute this distance is presented in Eq. (2) .

1 n

MAE==%" ¢ @
n i=1

Considering that there are n samples of model errors

that are calculated as (ei 5,i=1,2...n).
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2-  The Mean Squared Error (MSE) is the average of
the squared differences between predicted and actual
values. Because errors are squared before being
averaged, the MSE will always yield non-negative
values. Values closer to zero indicate better model
performance. Graphically, the MSE can be thought of
as the second moment of the error distribution. This
characteristic allows it to capture both the variance of
the estimator (the extent to which estimates differ
from one data sample to another) and its bias. The
calculation of MSE is detailed in Eq. (3), as described
by [20].

Where X; denote to the original sample data, and Y:
refered to the processed one.

3-  Root Mean Squared Error (RMSE)

The RMSE, or root mean squared error [21], is
calculated by taking the square root of the MSE. It's
another popular metric for estimating the typical size
of the mistake, and it uses the same measurement scale
as the source data.

RMSE = VMSE 4)

These metrics are critical for gauging the model's
effectiveness in predicting future electricity demand.
Better model performance is indicated by smaller
values of MAE, MSE, and RMSE, as this indicates
that the projected values are closer to the actual
values.

4. RESULTS AND DISCUSSION (SONUCLAR VE
TARTISMA)

Comparing the best attained result from the deep
model within the linear regression algorithm, there is
a big difference, and much better regression and
prediction performance when utilizing the proposed
deep model rather than the machine learning linear
algorithm as shown in Table 2.

Table 2. Comparing of two model performance

MAE MSE

Linear regression 47.352 65.606

Deep LSTM (Proposed 5.454 18.243
study)

Also, Figure 2, and Figure 3, illustrated the MAE, and
MSE for the best results of the proposed deep model
and linear regression algorithm.

MAE Comparison

40 -

30

MAE

20 A

10 A

0 -

Linear Regression Deep LSTM (Proposed study)

Figure 2. MAE for the proposed deep model and linear
regression algorithm.

Visualising model performance shows how much
better the proposed Deep LSTM model is than the
more traditional Linear Regression method. The
enormous gap between the two models is clearly
demonstrated by the bar plot when looking at MAE.

MSE Comparison

60

50 1

40 1

MSE

30 A1

20 A1

10 1

o-

Deep LSTM (Proposed study)

Linear Regression
Figure 3. MSE for the proposed deep model and linear
regression algorithm.

Linear Regression performs poorly with an enormous
MAE of 47.352, however the proposed Deep LSTM
model performs impressively better with an MAE of
only 5.454. Compared to the more basic linear method
of standard regression, the proposed Deep LSTM



Alaa Harith Mohammed AL-HAMID, Serkan SAVAS / Bilisim Sistemleri ve Yonetim Arastirmalar: Dergisi 5 (2). (2023) 01-09 7

model's superior performance is clear. This visual
representation is a demonstration of the game-
changing potential of deep learning for time-series
forecasting.

Figure 4 displays the MAE, MSE, and RMSE at three
different epochs (100, 200, and 300) for a variety of
look-back periods (10, 20, 30, 40, and 50).

As the look-back period lengthens, the MAE, MSE,
and RMSE for epoch 100 all tend to decrease. While
both MSE and RMSE display variability in epoch 200,
MAE increases, especially when considering a look-
back of 30.

The MAE maintains its downward trend by epoch
300, and the MSE and RMSE exhibit stable
behaviour. The choice of the look-back time effects
the model's prediction performance, with a trade-off
between short-term accuracy and capturing long-term
relationships. These visualisations help assist the
selection of an ideal look-back time based on the
trade-off between bias and variance in the model.

Interesting insights on the model's generalisation
performance can be gleaned from the outcomes of the

MAE over Epochs

MSE over Epochs

testing phase as shown in Figure 5. The MAE and
RMSE values in epoch 100 are both low, indicating
that the model has successfully learned patterns from
the training data. However, both MAE and RMSE
increase noticeably when we move on to epoch 200.
This increase could indicate that the model is having
trouble generalising to new data, or that the training
approach needs to be tweaked to improve
generalisation.

There is no clear pattern by epoch 300. It appears that
the MAE is improving while the RMSE is still
somewhat volatile. This trend emphasises the need for
careful evaluation of model performance throughout
numerous epochs, so that overfitting and underfitting
can be detected.

These findings highlight the iterative nature of model
learning and testing and suggest taking a systemic
view when analysing the data. Insightful guidance for
improving models for robust real-world applications
can be gleaned from the interplay between MAE and
RMSE.

RMSE over Epochs

—— Look Back 10
—— Look Back 20
—— Look Back 30
—— Look Back 40
—— Look Back 50

— Look Back 10
—— Look Back 20
—— Look Back 30
— Look Back 40
—— Look Back 50

—— Look Back 10
—— Look Back 20
—— Look Back 30
—— Look Back 40
—— Look Back 50

200 225 250 275 300

Epochs

100 125 150 175

Figure 4 . Results from the training phase.

MAE Over Different Look Backs and Epochs

200 225 250 275 300

Epochs

100 125 150 175

MSE Over Different Look Backs and Epochs

200 225 250 275 300

Epochs

100 125 150 175

RMSE Over Different Look Backs and Epochs

—e— Epoch 100
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—e— Epoch 300
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224
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Figure 5 . Results from the testing phase.
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5. CONCLUSION (soNUC)

The proposed deep LSTM model provides a clear leap
in predictive accuracy. Additionally, the MAEs and
MSEs are greatly reduced. Particularly, the deep
LSTM model achieves a good MAE of 5.454 and an
MSE of 18.243 while the linear regression counterpart
is slow with an MAE 0f47.352 and an MSE of 65.606.
Such a big distinction highlights the ability of the
advanced model of providing markedly better and
more reliable forecasts, rather than plain linear
regressions.

Even though it would be wrong not to recognize the
strengths of the deep LSTM model, any study comes
with its own limitations. The modelling is quite useful
for a short-term power prediction but could have been
distorted by the dynamic unpredictable factors.
Thirdly, the nature of input data as well their presence
affects the model effectiveness. In that order, future
research endeavours can focus on addressing these
problems in order to improve the reliability and
suitability of this deep LSTM model.

Moreover, the study paves way for further research.
Further research can be pursued in tuning model
hyperparameters, examining additional features for
better prediction accuracy, and also applying DL
approaches across other forecasting horizons. Further,
can contribute to the general discussion of the
applicability and limitations of DL models in
regression problems.
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Rassal Orman, K-En yakin komsu ve Gaussian Naive Bayes algoritmalarinin karsilagtirmali
analizi yapilmigtir. En iyi 6grenim gosteren algoritma ise Gaussian Naive Bayes algoritmasi
olmustur.

DOI: 10.59940/jismar.1404452

An Exploratory Analysis of the Relationship Between Students’
Academic Success and Stress Using Artificial Intelligence Algorithms

ARTICLE INFO

ABSTRACT

Received: 13.12.2023
Accepted: 25.12.2023

Keywords:

Artificial  intelligence,
exploratory data analysis,
stress, academic success,
machine learning

*Carresganding Authors
e-mail:
hakanyuksel@isparta.ed
u.tr
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Insanlar, varligindan bu yana hayatta kalmak igin
stirekli miicadele etmektedir. Tarih Oncesi ¢aglarda
avlanma, barmma ve iklim degisikligine uyum
saglamakla bagslaylp giliniimiizde ise yasamlarinin
bliylk ¢ogunlugunu, smirlarint ve yeteneklerini
zorlayarak gecirmektedir. 20. ylizyildan itibaren
giindelik hayata eklenen hiz ve hareketlilik, insanlarin
degisim ve rekabet halinde c¢aligmalarini da
beraberinde getirmistir. Dolayistyla bircok durum,
insanlik i¢in temel stresleyici hale gelmistir.
Akademik olarak incelendiginde; c¢alisma ortami,
rakipler, organizasyon yapisi, rol talepleri ve gorev
talepleri stresin temel nedenleri olusturmaktadir.
Glintimiiz gercgekleri gz Oniine alindiginda kisilerin
stresle karsilagsmasi kagmilmaz olmustur [1].

Stres, giinlik yasamin akademik kisminda yaygin
olarak  kullanilmaktadir.  Latince  “stringere”
kelimesinden tiireyen ve sitkmak, sikistirmak anlamina
gelmektedir. Etimolojik olarak “stres” kelimesinin,
Ingilizcenin, Norman Fransiz ve Anglo-Sakson
karigimi ile gelistirildigi ve kokeninin 14. yiizyila
uzandigr bilinmektedir [2]. Baska bir goriise gore
stres, Latince “stringere” kelimesinden degil,
“estrictia” kelimesinden tiiremistir. “Estrictia” ise gii¢
vermek, onem vermek, baski yapmak demektir [3].
Stresi bir terim olarak tanimlamak, bir¢ok disiplinin
ilgisidir. Bu nedenle literatiirde farkli tanimlar
goriilmektedir. Stres tanimlari incelendiginde i
kategoriye ayrildig1 gozlenmistir. Tlk kategori, stresi
durumsal veya cevresel uyarici olarak goren, uyarici
temelli ifade etmektedir. Ikinci kategori, stresin
bireyin ¢evresel/durumsal giiglere karsi psikolojik ya
da fizyolojik tepkisi oldugunu tanimlamaktadir.
Ugiincii kategori ise, stresi hem uyaran hem de yanit
olarak tanimlayan stresor (stres tepkisinin gelismesine
neden olan g¢evresel faktorler) olarak bilinmektedir
[4]. Stres dolayli unsurlar araciligiyla olusmaktadir.
Bu unsurlarin ortaya ¢ikmasini “stresorler” adi verilen
durumlar tetiklemektedir. Stresin ortaya ¢ikmasi igin
iki temel kosul saglanmalidir. Bunlardan ilki sonucun
belirsiz olmasi, ikincisi de sonucun birey igin 6nem
arz etmesidir [5]. Dewe, O’Driscoll ve Cooper (2012),
bir stresor, tepki ya da sonucun belirsiz veya énemli
olmasi arasindaki etkilesimle ilgili stres tanimlarini
siniflandirmistir [6].

Stres, ilk defa fizik¢i Robert Hook tarafindan 17.
ylizyilda esneyen nesne ve ona uygulanan dis kuvvet
arasindaki durumu agiklamak i¢in kullanilmstir.
Thomas Young ise 18. yiizyilda stresi, digaridan
uygulanan bir kuvveti dengeleyen elastik beden
icindeki kuvvet olarak agiklamistir [7]. 19. yiizyilda

stres, fizikte zorlanma veya deformasyona neden olan
nesneye uygulanan basinci tanimlamak i¢in kullanilan
bilimsel bir terim haline gelmistir [8]. Ayrica, 19.
ylzyilin sonunda, Avrupali fizyologlar (Bernard,
Pfluger ve Frederic vd.) stresi, canli organizmaya
sunulan dinamik zorluklarla benzer nitelikte olarak
ifade etmistir [7]. 1900’lerin baglarinda fizyolog
Cannon stresi, zihinsel baski veya bozulma olarak
kullanmistir. Cannon, “homeostaz” kelimesini,
viicudun sicakligini nasil korudugunu, diger anahtar
degiskenleri referans alarak belirtmistir [4, 8]. Selye
ise, stresi viicudun herhangi bir degisim talebine kars1
kapsamli bir cevap olarak nitelendirmistir. Selye,
Cannon’in ¢alismalarini ilerleterek, stres yanitinin
asamalarini1 acgiklamigtir. Bunlar; alarm asamasi,
uyarlanabilir diren¢ asamasi ve bitkinlik asamasidir
[8]. De Frank ve arkadaslarina gore stres, birey ile
cevreleri arasindaki etkilesimdir. Bu ortam, bireyin
fiziksel ve zihinsel durumunu etkileyen duygusal
baski ile karakterizedir [9]. Cranwell (1998) stresi, bir
insanin basa ¢ikma kapasitesinin Gtesinde algilanan
bir tehdide veya istenmeyen bir duruma kars1 bilingli
veya bilingalt1 olarak hem fizyolojik hem de
psikolojik bir tepki olarak nitelendirmistir [10].

Genel bir anlam olarak stres, strese neden olan farkl
i¢ ve dis faktorlerle duygusal ve fizyolojik bir tepki ve
¢evreden gelen baskidir. Bu baski ortami harici veya
dahili olabilmektedir [11]. Ayrica, bireyin yetenegi,
strese gore istenmeyen durumlarla miicadele
edemediginde ortaya ¢ikmaktadir. Bir kiginin strese
tepkisi ya onunla miicadele etmek ya da ondan
kacmak olarak belirtilmektedir. Insan viicudu bir
durumu tehdit olarak algiladiginda, fiziksel ve
psikolojik degisiklikler baglamaktadir. Birey bu
duruma kars1 koyamazsa, hastaliklar strese maruz
kalmanin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir [12].

Basart terimi kiginin hedeflerine ulagmasi olarak ifade
edilmektedir. Akademik basar1 ise Ogrencilerin
sinirlarint zorlamalart ve kendilerine verilen dogru
egitim ve Ogretimle basartya ulagmalari anlamina
gelmektedir [13]. Bu tanimdan yola ¢ikarak egitim ve
Ogretimin amact, ginlimiiziin kiiltirel c¢agina ve
toplumuna uyum saglayabilen, insanlarin
ihtiyaglarina ¢6ziim bulabilen bireyler yetistirmektir.
Buna gore egitim kurumlarinda &grencilerin hedefi,
hizla degisen ve karmasik bir toplumun sorun ve
sorunlariyla  yiizlesmek ig¢in  teorik  Dbilgileri
uygulayabilen ve bu ortama zorluk ¢ekmeden uyum
saglayabilen bireyler yetistirmektir [14, 15].
Gelistirilecek egitim-6gretim programi, 6grencilerin
Ogretim programinin 6grenimine aktif katilimini ve
bilgiye ulasabilen, eristigi bilgiyi kullanabilen ve
paylasabilenlerin yetistirilmesini esas almalidir [16].
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Bu gelisim siireci aslinda insanlarin topluma 6ncelikle
“Akademik Bagari” kazandirilmas: gerektigini tespit
eden bir durumdur. Bireyin topluma uyum
saglayabilmesini, toplumsal sorunlara zorlanmadan
¢ozlim bulabilmesini ve bu yolda engelleri kolaylikla
asabilmesini saglayan 6nemli faktorlerden biri de iyi
bir akademik basarinin gerekliligidir. lyi bir akademik
basartya ulagmak, iyi bir egitimden, iyi bir bilgi
birikiminden ve bu bilginin iyi bir sekilde uygulamaya
konulmasindan ge¢mektedir [17].

Akademik basari, iniversite 6grencilerinin tiim egitim
kariyerinde onemli bir rol oynamaktadir. Bunun
nedeni {niversite Ogrencilerinin egitim hayatlari
boyunca aldiklar1 dersler, 6grendikleri bilgiler ve
sinavlardaki basarilarryla en iyi olmay1 ve akademik
olarak bagarili olmay1 hedeflemeleridir. Universite
Ogrencilerinin  hayatlarinda akademik basarmin
onemli bir rol oynamasmin bir diger nedeni de is
diinyasindaki gelecekteki kariyerlere yon verirken
onlarin akademik basarilarinin da dikkate alinmasidir
[18, 19].

Bu calismada iiniversite 6grencilerinden olusan bir
grubun “akademik basarinin” stres iizerindeki etkisi
yapay zeka yontemleriyle incelenmis ve ortaya stresin
akademik basarty1 nasil etkiledigi ile ilgili sonuglara
ulagilmistir. Calisma ayn1 zamanda 6zellikle pandemi
sonrast  olusan c¢evrimi egitim siireglerinde
ogrencilerin nasil etkilendigi ve bu siiregten sonra
nasil bir yol izlenmesi gerektigi ile ilgili stresin nasil
bir gosterge olusturdugunu ifade etmektedir.

2.LITERATUR OZETI (LITERATURE VIEW)

Glinlimiizde, 6grenciler gilinliik yasam becerilerinde
karsilastiklart zorluklarin yani sira ayrica akademik
isteklerden kaynakli strese de maruz kalmaktadir.
“Akademik Basar1” stresi, Ogrencilerin egitim-
ogretim siireclerinde yasadigi, endise, yogun baski ve
kaygi durumu olarak belirtilmektedir [20]. Stresli ve
karmasik durumlar igerisinde akademik bilgiyi
hatirlama, dogru kararlar alabilme ve uygun/verimli
problem ¢ozme becerisi kazandirmak oldukga
onemlidir [21-23]. Ogrencilerin akademik basarilari
iizerinde stres psikolojik, fizyolojik, g¢evresel ve
sosyal faktorlerin etkisi agisindan incelenmistir [24-
26]. Akademik basar1  stresinin  belirtileri
incelendiginde siirekli konsantrasyon gii¢liigii, endise
ve kaygit duyma, motivasyon kaybi, oOzgiiven
yetersizligi, uykusuzluk gibi fiziksel semptomlar,
duygusal degisimler ve sosyal geri ¢ekilme yer alabilir
[27,28].

Dogan (2020), Covid 19 siiresince 0Ogrencilerin
akademik kaygilariin Olglimlemigtir. 18-25 yas

araligindaki Ggrencilerden rastgele belirlenmis 100
adet yazilan mektubun nitel aragtirma yontemleriyle
degerlendirmislerdir. Bu  degerlendirme siireci
ogrencilerin Covid 19 siiresince akademik kaygi
diizeylerinin yiiksek oldugu ve bu durum sonucunda
korku ve yalnizlik duygusu yasadigi ortaya konmustur
[29].

Ogrenciler, kendilerini siirekli olarak degerlendirmek
zorunda kalabilecekleri yogun bir rekabet ortaminda
biiyiik bir basar1 baskisi hissedebilirler. Bu durum,
smav kaygis1 olarak ifade edilebilecek endiseyle
birlikte gelir [28]. Uzun siire ve kontrolsiizce devam
eden akademik stres, Ogrencilerin genel yasam
kalitesini olumsuz etkileyebilir. Motivasyon kaybi,
tiikkenmislik, depresyon ve kaygi bozuklugu gibi daha
ciddi sorunlar ortaya c¢ikabilir [30]. Bu nedenle,
akademik stresin Onlenmesi veya yOnetilmesi
onemlidir; boylece dgrenciler saglikli bir 6grenme
deneyimi yasayabilir ve basarilarii siirdiirebilirler.
Bu baglamda, okula yonelik baski ve stresle miicadele
etmek; Ozellikle yogun calisma temposu, dersler,
smavlar ve diger okul sorumluluklart nedeniyle
enerjisi tamamen tiikenmis olan Ogrenciler igin
onemlidir.

3. MATERYAL ve YONTEM (MATERIAL and METHOD)
3.1. Veri Seti (Dataset)

Caligma kapsaminda Kaggle veri tabaninda yer alan
ve Ogrenci stresi olarak gegen veriseti ele alinmigtir
[31]. Stres ogrenciler igin biiylik bir sorun teskil
etmektedir. Bu ylizden bu veri setinde Ogrencileri
strese sokabilecek 20 deger ile stres durumunun ortaya
konulmasi beklenmektedir. Veri seti 1100 satir
(6grenci) ve 21 stitundan olugmaktadir.

Bu veriseti, 6grencinin stres iizerinde en fazla etki
olusturan yaklasik 20 c¢esit 6zellik barindirmaktadir
(Tablo 1). Ozellikler 5 ana faktdr dikkate alinarak
belirlenmistir. Bunlar psikolojik, fizyolojik, sosyal,
gevresel ve akademik faktorlerdir. Bu faktorlerde
kendi igerisinde bazi alt bagliklara ayrilmistir.
Verisetinin  21. Siitunu ise stres seviyesini
belirtmektedir. Ilk 20 siitun verisetinin 6zellikleri
olarak ifade edilirken, 21. siitundaki stres seviyesi ise
etiket olarak yer almaktadir. Veri seti iizerinde 20
farkli stres durumunu ortaya koymaktadir. Bu
ozellikler su sekildedir;

e Psikolojik Faktorler, ‘kayg diizeyi’, ‘benlik
saygist’,  ‘zihinsel  saglk  gecmisi’,
‘depresyon’,

e  Fizyolojik Faktorler; ‘bas agrisi’, ‘kan
basinct’, “uyku kalitesi’, ‘solunum problemi

e Cevresel Faktorler, ‘glrilti diizeyi’, ‘yagam
kosullarr’, ‘giivenlik’, ‘temel ihtiyaglar’,
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o Akademik Faktorler, ‘akademik e Sosyal Faktor;, ‘sosyal destek’, ‘akran
performans’, ‘caligma yiikii’, ‘Ggretmen baskisi’,  ‘miifredat dis1  aktiviteler’,
ogrenci iliskisi’, ‘gelecek kariyer kaygilarr’, ‘zorbalik’.

Tablo 1. Ogrenci stres seviyesi veriseti drneklemi
(Student stress level dataset sample)

o
£
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3.2. Veri (")nisleme (Data Preprocessing) 3.3. Kesifsel Veri Analizi (Exploratory Data Analysis)

Bu caligmada kullanilan, 1100 satir ve 21 siitundan Kesifsel veri analizi (EDA-Exploratory Data

olusan veriseti hem hatali hem de eksik deger Analysis), bir kullanicinin tablo halindeki bir veriye
hususunda gézden gegirilmistir. Bu kapsamda pandas kars1 bir analiz eylemi yayinladig1, bazi yanitlar aldig,
kutiiphanesine ait duplicate()ve isna() fonksiyonlar tablo halindeki verilerin alt boliimiini aldig
kullanilmugtur. etkilesimli ve siralt bir veri anlama ve i¢gorii
olusturma siirecidir [32]. Bu siire¢ sonunda bazi
Pandas  kiitiiphanesinde ~yer alan  duplicate() gorsellestirmeler yapar ve ardindan verilerin gizli
fonksiyonu, yinelenen satirlart bulmak, ¢ikarmak, ozelliklerini ve iliskili iggoriileri daha iyi anlamak igin
saymak ve kaldirmak i¢in kullanilmistir. Diger hangi sorgularin yayinlanacagina karar verir [33, 34].
fonksiyon isna() ise eksik degerlerin tespitinde
kullanilmigtir. DataFrame’deki her 68e igin, bir Kesifsel veri analizi, verilerde gizlenmis olan bilgilere
ogenin NA degeri olup olmadigim belirten bool ulasmak igin verileri kesfetme siirecidir [35-38]. Bu
degerlerinin maskesini vermektedir. I1gili kod bloklari siirecin algoritmasi Sekil 2 de gosterilmektedir [39].

Sekil 1’de gosterilmistir.

In [3]: # Checking for duplicates -
In [3]: C,Ae“: g for duplicates ikt rafine

ds.duplicated().sum() edilmis ve
zenginlestirilmi
Girdi: ham ve Kesfedici veri gveri$ler 2

. L. - ) L. : tanimlanmamig analizi araglar
¥ CheckRin 1 o have mis 1 valu .
In [4]: # Checking if we have missing values verllar kullanma Verilerin

gorsellestirilmis
gosterimi

ds.isna().sum()

Sekil 1. Veri 6n islem komutlart

( Data preprocessing commands)

Veri kiimesinde hem eksik deger hem de tekrarlanan
degere rastlanilmamistir. Dolayisiyla veri seti
iizerinde  farkli  bir 6n  islem  asamasi
bulunmamaktadir.

Sekil 2. Kesifsel veri analizinin algoritmasi
(Algorithm of exploratory data analysis)
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3.3.1. Ogrenci stres diizeyi karmasiklik matrisi
(Student stress level confusion matrix)

Veriseti iizerinde, 6grenci stresine neden olan durum
Sekil 3’te gosterilen karmasiklik  matrisinde
gosterilmistir. Karmagiklik matrisi incelendiginde,
“kaygi, depresyon, gelecek kariyer kaygilari, zorbalik
ve bas agrilar1” durumlarinin artan stres seviyeleriyle
yiiksek oranda iliskili oldugu gézlenmektedir.

045 FXE
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Elde edilen 1s1 haritasi, stres iizerinde azaltic1 etkiye
sahip goriinen faktorler i¢in de farkli bir model ortaya
koymaktadir. “Iyi bir 6z saygiya, giiclii sosyal destek
aglarma, olumlu 6gretmen-6grenci iligkilerine ve daha
iyi uyku kalitesine” sahip olan 6grenciler, daha diisiik
stres seviyelerini yansitma egiliminde oldugu ortaya
¢ikmustir.
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Sekil 3. Stres faktorlerinin karmagiklik matrisi
(confusion matrix of stress)

3.3.2. Ogrenci stresi iizerinde kayg diizeyi ve

depresyon etkisinin incelenmesi (Examining the effect of
anxiety level and depression on student stress)

Veri setindeki 6grencilerin ortalama kaygi diizeyi,
verilerden de anlasilacagi iizere g¢ogunlugunun bir
dereceye kadar kaygi yasadigi goriilmektedir. Sekil
4’te de goriilecegi iizere, Ogrencilerin Onemli bir
kisminin yiiksek diizeyde kaygiyla karst karsiya
kalmasidir. Veri setindeki Ogrencilerin ortalama
kaygisi 11.06 olarak tespit edilmistir.

100

Number of Students

o 5

10
Anxity Level

Sekil 4. Ogrenci stresinin kaygi diizeyi verisi
(Anxiety level data of student stress)

15 20
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Yine veri seti incelendiginde Ogrencileri stres
diizeyinde, depresyon etkisinin yogun bir goriintii
sundugu gozlenmektedir. Ogrencilerin bircogunun
yiksek  diizeyde depresyona yakin  oldugu
goriilmektedir (Sekil 5).

Toplam 1.056 kisiden olusan 6grencilerin yaklagik
%96’s1 hayatlarinin bir noktasinda depresyonla karsi
karsiya kalmigtir. Bu durum, birgok &grencinin
glinlik olarak karsilastigi onemli sorunun altini
¢izmektedir.

100

Number of Students

5 10 15 20 5
Depression Level

Sekil 6. Ogrenci stresinin depresyon diizeyi seviyesi
(Depression level level of student stress)

3.3.3. Ogrenci stres diizeyine etki eden akademik
faktorler (dcademic factors affecting student stress level)

Akademik faktorler arasinda akademik performans
stres  diizeyleriyle en  giiclii =~ korelasyonu
sergilemektedir (Sekil 7). Bu durum aslinda akademik
performanst dikkate alan Ogrencilerin yiiksek stres
diizeyi bildirme olasiliklariin daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. Calisma yiikii ve gelecek kariyer
kaygilar1 stresle pozitif iligskiler gostermesi, bu
akademik faktorlerin  Ogrencilerde artan stres
diizeylerine de katkida bulunabilecegini
disiindiirmektedir.

Ayni zamanda, elde edilen veriler potansiyel olarak
giiven verici bir egilimi ortaya koymaktadir.
Ogretmen &grenci iliski durumu daha iyi olan
ogrenciler daha diisiik stres seviyeleri sergileme
egilimindedir (Sekil 8). Bu iligki, 6grencilerin daha iyi
ogretmen Ogrenci iliski durumunda sahip olanlarin
stres seviyelerini azaltmaya katki da bulunabilecegini
ima etmektedir.

academic_performance

study_load

teacher_student_relationship

future_career_concems

stress_level

2
ko
4
&

study_load

academic_performance

acher_student_relationship
future_career_concems

Sekil 7. Akademik faktorlerin stres seviyesi
kapsaminda karmagiklik matrisi
(Complexity matrix within the context of stress level of academic
factors)

e Akademik performansi ortalamanin altinda
olan &grenci sayisi: 561,

e Ogrenciler tarafindan bildirilen ortalama
caligma yiikii: 2,62,

e  Gelecekteki kariyerleriyle ilgili kaygis1 olan
Ogrenci sayist: 327.

T _

study load

T -

future_career_concems

Features

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Importance

Sekil 8. Ogrenci stresinin akademik faktorlerinin
ozellik 6nemi
(Feature importance of academic factors of student stress.)

3.3.4. Ogrenci stres iizerindeki en 6nemli etkenler
(The most important factors on student stress)

Bu noktada 6grenci stres veri seti ilizerinde 6zellik
onem analizi yapilmistir. Bu analiz, her bir faktordeki
hangi o6zelligin en Onemli etkiye sahip oldugunu
belirlemek i¢in kullanilmigtir (Sekil 9). Sonuglar
Tablo 2’de gosterilmistir.
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Tablo 2. Ogrenci stres seviyesi iizerinde 5nem degerleri
(Importance values on student stress level)
Onem Degeri
anxiety 0.26 headache | 0.40 noise 0.15 academic 0.43 social 0.09
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self 0.50 blood 0.05 living 0.12 study load 0.10 peer_ 0.16
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S| mental 0.02 9| sleep 0.47 5| safety 0.31 | teacher 0.24 %| extracurricula | 0.25
- - o Q S » % 1viti
2 health E quality @) é student U ractivities
history relationship
depression 0.22 breathing | 0.07 basic_ 0.41 future 0.23 bullying 0.50
problem needs career
concerns
0.10 - I
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Sekil 9. Ogrenci stres seviyesi iizerinde 6nem degerleri
(Importance values on student's stress level)
3.3.5. Ogrenci stres diizeyinin temel faktorlerin Faktorlerdeki egilimleri ve farkliliklart belirlemek

korelasyonu (Correlation of student stress level with basic

factors)

Temel faktorler

arasindaki

korelasyonlari

gorsellestirmek igin bir 1s1 haritast olusturun. Bu,
giiclii olumlu veya olumsuz iligkileri tanimlamaniza
yardimct olmaktadir (Sekil 10).

T n--

academic_performance

anxiety_level

self_esteem

e -“

9

depression

sleep_quality

7 ™
-04

067 1
-06

academic_performance

Sekil 10. Ogrenci stres seviyelerinin temel durumlari
(Baselines of student stress levels)

icin kutu grafiklerini kullanin. Bu, dagilimlari

karsilastirmak i¢in kullanighdir (Sekil 11).

e ey e

anxiety_level

self_esteem

depression

sleep_quality

academic_performance

Factor Values

Sekil 11. Ogrenci stres seviyelerinin temel durumlar

kutu grafigi

(Key cases boxplot of student stress levels)

3.5. Makine (")grenmesi (Machine Learning)

Insanlar, bilgi birikimlerinin bazilarmi deneyim
yoluyla algilamaktadir. Makine 6grenimi de robotlara
aynisini yapmayi Ogretmektedir. Makine 6grenimi
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algoritmalari, model olarak bir denkleme giivenmek
yerine, bilgiyi dogrudan verilerden "6grenmek" i¢in
bilgisayar tekniklerini kullanmaktadir.. Algoritmalar,
O0grenme icin mevcut Orneklerin sayis1 kadar
performanslarint dinamik olarak artirabilir [40].

Makine 6greniminde, Sekil 12°de gosterildigi gibi iki
teknikten olugmaktadir. Denetimsiz &grenme, girdi
verilerindeki gizli kaliplar1 veya igsel yapilar
aramaktadir. Buna karsilik, denetimli &grenme,
gelecekteki ¢iktilar: tahmin etmek i¢in bilinen girdi ve

¢iktilara sahip verileri kullanan bir modelin
egitilmesini igermektedir [41].
_ Siniflandirma
Denetimli
Ogrenme
Makine Regresyon
Ogrenmesi
Denetimsiz .
i Kiimeleme
Ogrenme

Sekil 12. Makine Ogrenmesi Kategorileri
(Machine Learning Categories)

Veri seti {lizerinde, veri Onisleme islemleri
tamamlandiktan sonra veri setinin kullanilacak
makine 6grenmesi algoritmalari ile uyumu da goz
Oniine alinarak, Karar Agaglari, Rassal Orman, K-En
yakin komsu ve Gaussian Naive Bayes Ogrenme
algoritmalari tercih edilmistir [42-46].

Veriseti iizerinde sirastyla %80 egitim- %20 test, %70
egitim- %30 test, %60 egitim- %40 test
degerlendirmeleri yapilmustir. Veri seti tizerinde ilgili
makine 6grenmesi algoritmalarinin basari durumlari
her bir egitim ve test orani dogrultusunda
tahminlenmistir. Degigen test verisi oranlarinda en
diisiik basar1 oraninin, %20 ve %40 test verisinin
makine Ogrenmesi algoritmalarinda uygulanmasi
sonucu elde edildigi gozlemlenmistir. Test verisinin
%30 olarak belirlenmesi sonucu elde edilen dogruluk
degerleri ise Tablo 3° te verilmistir. Degerler
incelendiginde ise makine Ogrenmesi algoritma
secimini etkileyecek ¢ok biiyiik farklarin olmadig:
gbzlemlenmistir. Bu algoritmalar arasinda Gaussian
Naive Bayes algoritmasi ise diger algoritmalara gore
daha iyi sonuglar ortaya koymustur.

Tablo 3. Makine 6grenmesi algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
(Comparison of machine learning algorithms)
Egitim Dogruluk | Test Dogruluk

Karar Agaglari 1.0 0.893
Rassal Orman 1.0 0.9
K-En yakin ko 0.876 0.887
msu
Gaussian Naive 0.875 0.903
Bayes

4. TARTISMA
CONCLUSION)

ve SONUC ((DISCUSSION and

Ogrencilerin, egitim-6gretim hayatindaki akademik
basarilari stres faktorleri tarafindan
etkilenebilmektedir. Bu c¢alismada Ogrencilerinin
akademik basarilarinin stres faktorleri arasindaki
kesifsel bir veri analizi gergeklestirilmistir. Veri set
incelendiginde bir¢ok dgrencinin stresle karsi karsiya
oldugu agiktir. Zorbaliktan, gelecekteki kariyerleri
hakkinda endiselenmekten veya zihinsel saglk

sorunlartyla  ugrasmaktan  kaynaklanan  stres,
yasamlarin1  etkilemektedir.  Stres, dgrencilerin
Ogrenmesini ve geligim gostermesi

engelleyebilmektedir [47].

Stresin, nicel olarak Olgiilebilmesi tam anlamiyla
miimkiin ~ olamamaktadir. Stres seviyesinin
belirlenmesinde ¢esitli anket c¢aligmalart ya da
algilayicilar tarafindan Olgiimler yapilmaktadir. Bu
algilayicilar arasindan EEG (Elektroensefalografi),
GSR (elektrodermal aktivite), EMG
(Elektromiyografi) ve SpO2 (Solunum aktivasyonu)
en ¢ok kullanilanlaridir.  Makine  0grenmesi
algoritmalartyla 6grenci stresinin tespitinde benzer
caligmalara rastlanilmistir [48-51]. 200’den fazla
6grencinin verisinden olusan ve Naive Baye’s, Linear
Regression, Cok Katmanli Algilayicilar, Bayes Net,
J48 ve Rassal Orman gibi farkli smiflandirma
algoritmalarin kullanildig1 ¢alismada Rassal Orman
algoritmast %94,73 oraninda dogruluk vermistir [52].
Benzer bir ¢aligma 650 katilimcidan 5'li Likert 6lgegi
kullanilarak toplanmistir. Farkli veri gorsellestirme
teknikleri ve Rassal Orman algoritmasi uygulanarak,
25 ozellikten olusan listeden 15 Onemli katkida
bulunan faktdr belirlenmis ve stres seviyesinin
tahmini yapilmistir. Bu stres faktorlerinden en
onemlisi ise akademik basari olarak ifade edilmistir
[53].

Universite dgrencilerinin stres diizeyi ile akademik
basari iligkisinin incelendigi bu ¢aligmada hem elde
edilen kesifsel veri analizleri kapsaminda hem de
literatiirdeki yer alan benzer ¢alismalarin [54-57] da
ortaya koydugu fiizere stresin akademik bagariyi
etkiledigi goriilmiistiir [58].

Bu noktada okullarin dgrencilerin stresleriyle bas
etmelerine yardime1 olmasi 6nem arz etmektedir. Bu
gelisimi, gelecek kariyer tavsiyeleri, ¢alisma yiikii ve
ogretmen 6grenci iliskisini destekleyerek yapabilirler.
Bu durumlarin pozitif yonde gelisim gostermesi
ogrencileri daha mutlu yapabilir. Ayrica onlara daha
iyi 6grenme ortami ve gelecek kariyer kaygilarini en
aza indirecek etkiyi de dolayl1 olarak saglayabilir.
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Misir, tarihte yaklagik 10.000 y1l dnce giiney Meksika'daki yerli halklar tarafindan evcillestirilen
ve giiniimiizde diinya genelinde popiiler bir gida maddesi olarak kabul edilen bir tahil ¢esididir.
Diinya niifusunun artmasiyla birlikte, diger bir¢ok besin maddesinde oldugu gibi misir tiiketiminde
de belirgin bir artis gozlenmektedir. Ancak, bu 6nemli {iriiniin iiretiminde meydana gelen
hastaliklar, ozellikle yogun tiiketim yasanan iilkeler icin ciddi bir sorun olusturabilir. Misir
iireticileri, olasi hastaliklar1 belirlemek ve izlemek konusunda siirekli bir takip igerisindedirler. Ne
var ki, modern teknoloji musir hastaliklarmin tespiti ve izlenmesi i¢in tam anlamiyla
kullantlamamaktadir. Geleneksel tespit yontemlerinin yani sira Yapay Zeka, Goriintii Isleme,
Yapay Sinir Aglari, ve Derin Ogrenme gibi yeni teknolojiler, hastaliklarin tespiti igin
kullanilmaktadir. Bu yontemler ve teknikler, hastaliklarin etkili ve hizli bir sekilde teshis
edilmesine ve gereken miidahalelerin teknolojik ¢oziimlerle yapilmasina olanak tanimaktadir.Bu
arastirmada, dort farkli misir hastaligi ve saglikli misir goriintiileri toplanmis ve bu gériintiilerin
analizinde K-En Yakin Komsu Algoritmasi, Rastgele Orman Algoritmasi ve Yapay Sinir Aglari
kullanilmistir. Bu algoritmalar, yapay zekay1 egitmis ve 6grenmis modeller ortaya koymustur.
Egitim siireci sonucunda model olusturulmus ve saglikli misir, misir pasi, yaprak lekesi ve yaprak
yanig1 goriintiileriyle karsilastirilmistir. Misir yapragi hastaligi tespitinde elde edilen basari
oranlari su sekildedir: K-En Yakin Komsu Algoritmasi %97, Rastgele Orman Algoritmast %97,6
ve Yapay Sinir Aglart %97,7. Bu sonuglar dogrultusunda, olusturulan Yapay Sinir Ag1 modelinin
yiiksek dogruluk oraniyla misir hastaliklarinin tespiti i¢in kullanilabilecegi ve gelecekte
yapilacak ¢aligmalara rehberlik edebilecegi ongdriilmektedir.
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Corn, a grain variety domesticated by indigenous peoples in southern Mexico around 10,000 years
ago, is considered a popular food globally today. With the increase in the world's population, there
has been a significant rise in corn consumption, as observed in many other food items. However,
diseases affecting the production of this crucial crop could pose a serious problem, especially in
countries with high consumption rates. Corn producers remain continuously vigilant in identifying
and monitoring potential diseases. However, current modern technology cannot fully cater to the
detection and monitoring of corn diseases. Besides traditional detection methods, new
technologies such as Artificial Intelligence, Image Processing, Artificial Neural Networks, and
Deep Learning are being utilized for disease detection. These methods and techniques enable
effective and swift diagnosis of diseases, allowing for technological interventions when necessary.
In this study, images of four different corn diseases and healthy corn were gathered and analyzed
using the K-Nearest Neighbors Algorithm, Random Forest Algorithm, and Artificial Neural
Networks. These algorithms trained and produced learned models in artificial intelligence.
Following the training process, a model was created and compared with images of healthy corn,
corn rust, leaf spots, and leaf blights. The success rates in detecting corn leaf diseases are as
follows: K-Nearest Neighbors Algorithm at 97%, Random Forest Algorithm at 97.6%, and
Artificial Neural Networks at 97.7%. Based on these results, it is anticipated that the created
Artificial Neural Network model, with its high accuracy rate, could be used for identifying corn
diseases and could serve as a guide for future research endeavors.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Tarim ve tarimsal sektoriin ilerlemesi, Kkiiresel
anlamda yoksullugun azaltilmasina dair en etkili
hususlardan biridir. Kiiresel kalkinma hedeflerine
ulagsma yolunda saglam, siirdiiriilebilir ve kapsayici
gida sistemleri kritik bir 6neme sahiptir. Ortak refahi
artirmak ve 2050 yilina kadar tahmini 9,7 milyar
insani beslemek adina tarimsal kalkinma, en etkin
stratejilerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Tarim, ekonomik biiyiime i¢in ¢ok dnemlidir, ¢linkii
diinyanin GSYIH(Gayri Safi Yurt I¢i Hasila)'sinin
%4'ine ve bazi az gelismis iilkelerde bu oran GSYIH
'nin %?25'ine kadar ¢ikabilmektedir [1].

Tarimsal alanda, oOzellikle sebze {retiminde,
hastaliklarin  erken teshisi ve smiflandirilmasi,
iireticilerin  hastaliklar1  Oonlemek igin alacaklart
tedbirlerin yanm sira ekonomik kayiplarin ve iiretim
kayiplarmin  azaltilmasina  sebep  olmaktadir.
Uzmanlar uzun siiredir sebze ve meyve hastaliklarini
ciplak gozle izleyerek tespit etmektedirler. Ancak, bu
yontemler hem zaman alicidir hem de bazi hastaliklar
icin yetersiz veya yaniltic1 olabilmektedir. Sebze ve
meyvelerdeki hastaliklar, belirli goriiniir belirtiler

biraktigindan, yapay zeka teknikleri sebzelerdeki bu
kusurlarin ~ goriinti  analizini yapma imkam
sunmaktadir.

Misir, tek yillik bir tahil bitkisi olup 6zellikle sicak
iklimlerde yetisen Bugdaygiller ailesine ait bir bitkidir
[2]. Misir, tariminin binlerce yildir yapildigi ve uzun
bir tarihe sahip nadir bitkilerden biridir. Iklim
cesitliligi goz Oniine alindiginda, misir diinya
genelinde 1liman, subtropikal ve tropikal iklim
kusaklarinda yetistirilebilme 6zelligine sahiptir.

Diinya genelinde, bugday ve piringten sonra en fazla
tarim1 yapilan tahil bitkisi olarak misir 6ne
ctkmaktadir. Yiizde seksen oraninda gelismekte olan
iilkelerde bulunan yaklasik 70 milyon ¢ift¢i ailesinin
genellikle musir  tarmmiyla mesgul  oldugu
bilinmektedir.

Uluslararas1 Hububat Konseyi'nin verilerine gore,
2021/2022 pazarlama doneminde kiiresel misir
iiretiminin 1,21 milyar ton, tiiketimin ise 1,20 milyar
ton olmasi dngoriilmektedir. Kiiresel misir ticaretinin
ise 177 milyon ton, stok miktarinin ise 287 milyon ton
olacagi tahmin edilmektedir. [3].

Uretim, Tiiketim, Ticaret ve Stok
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Sekil 1. Diinya Misir Uretim, Tiketim Ve Stok Miktarlari (World Corn Production, Consumption and Inventory Quantities)

Sekil 1’e gore diinya musir iiretim, tiiketim ve stok
miktar1 verilmis olup, Diinya genelinde, ekilis alani
bakimindan bugday ve ¢eltikten sonra {igiincii sirada
yer alan musir, iiretim miktar1 agisindan dnde gelen
bir konumda bulunmaktadir. ABD, Cin, Brezilya,
Arjantin, Meksika, Hindistan, Ukrayna ve
Endonezya gibi iilkeler en yiiksek misir {iretimine
sahipken Tiirkiye, iiretim siralamasinda 23. sirada
yer almaktadir. Son on yilda, diinya ¢apinda musir
ekim alanlar1 %24 oraninda genislerken iiretimde
%42,3 oraninda bir artis yasanmistir. Bu durum,
misir tariminda tekrar edilen ekimler ve pestisit
kullanimi gibi wunsurlarin drtin - verimliligi ve
kalitesini olumsuz etkilemesiyle iliskilendirilirken,

bu etkenler zamanla daha belirgin hale gelmektedir
[2].

Misir bitkisi, gelisme siireci boyunca patojenlerin
saldirisina maruz kalmasiyla gesitli hastaliklara yol
acabilir (Geng Kesimci, T. 2022). Ancak, misir bu
patojenlere oldukga hassas bir tepki gostermektedir.
Hastaliklar genellikle misir bitkisinin bilylimesini
bozarak iiretim miktarinda azalmaya yol agarlar [4].
Hastaligin etki derecesi, misirin hastalik seviyesine
baghdir. Hastaligin etkiledigi bitkilerin genellikle
biiylimesi bozulur ve bitki dokular1 ile hiicrelerinin
normal aktivitesi bozulur. Hastaliktan etkilenen
muisir bitkileri kuruyabilir, boy atmada kisitlanabilir,
renk degisiklikleri gosterebilir ve yapraklar sararip
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solabilir veya kuruyabilir [5].

Fungal hastaliklar, temel etkenler arasinda yer alir.
Misirda yaprak yanikligi gibi fungal hastaliklar,
baslica iirtin kayiplarina neden olan hastaliklardan
biridir. Bu hastaliklar, diinya genelinde neredeyse
her musir yetistirilen bdlgede goriilen ve uygun iklim
kosullarinda %20 ile %70 arasinda degisen verim
kayiplarma sebep olabilen fungal kokenli
rahatsizliklardir.

Ulkemizde de misir tarrminin yapildigi bolgelerde,
uygun iklim kosullar1 siklikla hastaligin ortaya
¢ikmasina yol agar; bu durum, diinya genelinde
benzer bir egilimi  yansitmaktadir.  Misir
hastaliklarinin ~ teshis  edilmesi  i¢in  bitki
hastaliklarinin otomatik tespiti igin ¢esitli uzman
sistemler gelistirilmistir [6]. Internetin hizl, kolay ve
iicretsiz erigsimi sayesinde bircok yapay zeka
uygulamas1 gelistirilebilmektedir. Yapay zeka
terimi, makine Ogrenimi ve derin O0grenme gibi
konular1 igerir (LeCun ve ekibi, 2015). Derin
ogrenmedeki ilerlemeler, yapay zekanin goriintii
islemede kullanimina olan ilgiyi artiran ana etkendir
[7]. Son yillarda bilgisayarli gorii alaninda yapilan
caligmalar, derin 6grenme ve makine Ogrenmesi
tekniklerinin kullanilarak basarili  yapay zeka
modellerinin  olusturuldugunu  gostermektedir.
Ornegin, insanligin yasammi siirdiirebilmesi ve
saglikli  beslenebilmesi igin  gereken tarim
iirtinlerinin yetistirilmesinde bu uygulamalar 6nemli
bir rol oynamaktadir. Misir iiretiminde verimliligi
azaltan ve yapraklarda goriilen hastaliklarin tespiti
de bu yontemlerle bagartyla gergeklestirilmektedir.
Bu alanda yapilmis bir¢ok arastirma literatiirde
bulunmaktadir [8].

1.1. Literatiir Taramasi (Literature Review)
Literatiirdeki bir aragtirmada, misirin hastaliklarini
tespit etmek i¢in farkli goriintii isleme tekniklerini
kullanarak bir sistem gelistirmeyi amaglamislar.
RGB (Red Green Blue) renklerin taninmasini
saglamak i¢in ¢esitli 6zellik ¢ikartma yontemleri
kullanmiglardir. Destek vektor makineleri, karar
agaclari, rastgele orman ve naive bayes algoritmalar1
gibi ¢esitli algoritmalart denemigler ve ¢ogu
algoritma  bagarili  sonuglar  vermistir  [4].
Bagka bir aragtirmada, misir hastaliklarinin
smiflandirilmasinda  destek  vektdr makineleri
(SVM) yerine genetik algoritma destek vektor
makineleri (GA-SVM) adli bir algoritmanin
kullanilarak SVG algoritmasinda basarili sonuglar
elde edilebilecegi gozlemlenmistir [9]. Panigrahi
vd., parametrelerin ayarlanmasiyla gelistirilmis bir
CNN modeli kullanarak %98.78'lik bir ortalama
dogruluk oranina erismislerdir. Bu gelistirme,
diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu ile
bir Adam  optimize edicisi  kullanilarak
gerceklestirilmigtir. [10].

Misir  hastaliklarinin - smiflandirilmast  amaciyla

yapilan baska bir ¢aligmada Evrigimli sinir aglart
(CNN) algoritmasinin egitimi igin bir akilli telefon
kameras1 kullanilarak misir yapragi hastaliklarinin
gorintiileri toplanmig ve bu goriinteleri taniyan ve
siiflandiran bir CNN algoritmasi ile %92.85 basar1
elde edildigi goriilmiistiir [11].

Misir  hastaliklarini  smiflandirmak  igin - LeNet
temelli bir CNN  kullanilarak  gelistirilen
siniflandirma algoritmasinin basari oraninin %97.89
oldugu tespit edilmistir [12].

Ciftcilerin meyve hastaliklarini tespit etmelerine
yardimer olmak amaciyla bir sistem iizerinden
meyve fotograflarini yiikleyerek bir teknik onerildi.
Bu yontemde, onceden 6grenilmis bir veri kiimesi
olan nar tohumlarindan elde edilen veriler kullanildi.
Kullanicilar, gesitli fotograflar sisteme yiikleyerek
analiz i¢in katkida bulundular. Bu fotograflar daha
sonra  egitim  veri  setindeki  goriintiilerle
karsilastirilarak hastalik siddeti belirlendi. Onerilen
yontemin deneysel sonuglarina gore %82 dogruluk
elde edildi [13].

Kapon, misir yapragi hastaliklar1 iizerine yaptigi
arastirmada EfficientNet adli CNN mimarisini tercih
etmistir. Yapilan yontemde, dort farkli sinif icin
sirastyla  %91,30, %97,71, %93,10 ve %100
dogruluk oranlar elde edilmistir [14].

Whxna, arastirmalarinda SqueezeNet adli bir CNN
mimarisini tercih etmis ve optimize edici olarak
Adam yontemini kullanmustir [15].

Bilgisayarl1 gorii kullanilarak, misir hastaliklarinin 5
farklt kategorisine yonelik smiflandirma islemi
%80'in Tizerinde bir bagar1 elde etmistir [16].
AlexNet'in kullanildig bir aragtirmada, olusturulan
siiflandiricinin %98.62'lik bir basar1 oranina sahip
oldugu gozlemlenmistir [17].

Misir kurakligini belirleme ve kategorize etme
amactyla gerceklestirilen bir arastirmada, derin
konvoliisyonel sinir agmin kullanildigi tespit
edilmistir. Elde edilen sonuglar, bu 6nerilen sistemin
tanimlama ve simiflandirma dogrulugunun sirastyla
%98.14 ve %95.95 oldugunu gostermektedir [18].
Song ve ekibi, yaprak hastaliklarmin tespiti ve
siniflandirilmasinda sayisal ~ goriinti  isleme
teknikleri, destek vektor makineleri, yapay sinir
aglar1 ve diger metodlar1 kullanmislardir. Farkli
misir  yapragl hastaliklarmi  %89.6  oraninda
dogrulukla tespit etmek i¢in bir SVM yaklagimi
benimsemislerdir. Bu SVM tabanli smiflandirma
metodolojisi, en yiiksek dogrulugu sunmasa da hem
kiiciik veri setleri hem de biiylik veri setleri igin
kullanighdir [19].

Rage, musir yapragi hastaliklar1 {izerine yaptigi
arastirmada VGG16 adli bir CNN mimarisini tercih
etmis ve optimize edici olarak Adam yontemini
kullanmistir. Caligmada musir yapraklari igin elde
edilen dogruluk orani1 %90,82 olarak kaydedilmistir
[20].
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1.2. Veri Seti Ozellikleri (Data Set Characteristics)

Bu calismada kullanilan veri seti kaggle.com
platformundan alinmistir

(https://www .kaggle.com/datasets/smaranjitghose/c
orn-or-maize-leaf-disease-dataset).

Orange Data Mining uygulamasi, veri analizi i¢in
veri  birimine odaklanan  bir platformdan
yararlanilmigtir. Bu yazilimin temel amaci, veri
analizi, veri madenciligi tekniklerinin kullanimi ve
yeni modellerin olusturulmasiyla bu modellerin
degerlendirilmesidir.

Orange Data Mining platformu, agik kaynakli bir
arag setidir ve kullanicilara veri hazirlama, veri
analizi ve model olusturma gibi olanaklar sunar. Veri
madenciligi islemleri, gorsel programlama veya
Python betikleme yontemleriyle Orange Data
Minine'de gerceklestirilebilir.

Bu aragtirmada, 4 ayn veri grubu iizerinde
calistlmistir. Bu gruplardan ti¢ii hastalikli verilerden
olusurken bir grup saglikli verilerden olugmaktadr.
Veri setindeki materyaller JPG formatindadir ve
toplamda 1306 adet Misir Pasi, 574 adet Yaprak
Lekesi, 1146 adet Yaprak Yamigi ve 1162 adet
Saglikli musir yapragi olmak {iizere 4188 resim

bulunmaktadir.
LM
/] i3

3) 4)
Sekil 2. Veri Setinden Ornek Resimler (Sample Images
from the Data Set)

Sekil 2'de sunulan veri setinden 6rnek resimler
gosterilmistir. Bu resimler, (1) numarada musir pasi
ornegi, (2) numarada saglikli veri o6rnegi, (3)
numarada yaprak lekesi 6rnegi ve (4) numarada
yaprak yanig1 veri 6rnegi olarak tanimlanmaktadir.
Veri setinin dagilimi ise Tablo 1'de sunulmustur.

Tablo 1. Calismada kullanilan veri sayilari ve

yﬁzdeleri (The Numbers and Percentages of the Data Used in
the Study)

Kullanim Alan1 | Veri Sayist Yiizde(%)
Egitim(training) | 3351 %80
Test(testing) 837 %20
Toplam 4188 %100

Aragtrmanin  temel amaci, giiniimiizde sikca
karsilagilan misir yapragi hastaliklarint hizli ve kesin
bir bigimde ongorebilen bir yapay zeka modelinin
olusturulmasidir. Bu g¢alismanin hedefleri arasinda

tarim sektoriinde yapay zekdnin benimsenmesini
desteklemek ve bu yolla hastalik teshisinde zaman
ve caba kaybini en aza indirgeyerek dogru teshisi
yapmak yer almaktadir. Ek olarak, bu ¢caligmanin bir
diger amaci, gelistirilen yapay zeka modelinin gesitli
ve genis veri setlerini analiz ederek kendini siirekli
olarak egitmesi ve teshis dogrulugunu artirmasidir.
Bu sayede, {iretim maliyetlerinde ve zaman
kullaniminda tasarruf saglanmasi dngoriilmektedir.

2. YONTEM (METHOD)

Bu boliimde, ¢aligma siirecinde Onerilen model ve
adimlar ayrmtili  bir sekilde sunulmustur. Ilk
asamada, kullanilan algoritmalarin  agiklamast
yapilmis, daha sonra veri setinin edinilme ve
hazirlanma siireci agiklanmis ve en nihayetinde
modelin olusturulma siireci detaylandirilmstir.
Model olusturulurken tercih edilen arag, Orange veri
analiz programdir.

Bu calismada, musir yapraklarindaki hastaliklarin
tespiti i¢in goriintii isleme ve siniflandirma araglarini
kullanan, yapay zeka temelli bir yontem ile Orange
veri analiz platformu incelenmistir. Bu sistem i¢in,
hastalikli ve saglikli misir yapragi resimleri JPG
formatinda girdi olarak sunulmus ve bu resimler
iizerinde hastalik varligiyla ilgili bir analiz goriintii
isleme teknikleriyle gerceklestirilmistir.

2.1. Algoritma Secimi (4igorithm Selection)

Orange veri analiz programi, modellerin
olusturulmasinda tercih edilen bir aragtir. Bu
arastirma, misir yapraklarinda hastaliklarin teshisini
amaglamaktadir. Bu hedef dogrultusunda, Rastgele
Orman Algoritmasi, K-En Yakin Komsu algoritmasi
ve Yapay Sinir Aglart gibi gesitli algoritmalar
kullamilmigtir. Caligmada, T{igten fazla makine
O0grenmesi algoritmastyla testler gergeklestirilmis ve
en yiiksek basari oraninit sunan KNN, Naive Bayes
ve Yapay Sinir Aglar1 tercih edilmistir.

2.1.1. K-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi
(K-Nearest Neighbor (KNN) Algorithm)

Yeni verinin 6rnek veri setine katilmasi durumunda,
mevcut verilere olan benzerligi hesaplanir ve k en
yakin komsusuna bakilir. K-En Yakin Komsu
(KNN) algoritmasi, yeni veriyi var olan verilerle
karsilastirarak uzakligini hesaplayip siniflandiran bir
yapiya sahiptir. KNN, temel bir makine 6grenimi
algoritmasidir. Yeni bir veri 6rnegi eklendiginde, bu
ornege en yakin olan k veri belirlenir ve yeni 6rnegin
smift bu k verinin sinifina dayali olarak belirlenir.
[21].

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, yeni veriyi
alir ve ardindan uzakliklarin hesaplanmasini
gerceklestirir.
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Bu hesaplama sonrasinda en yakin komsular
belirlenir ve bu modele gore veri, misir pasi, yaprak
lekesi, yaprak yanig1 veya saglikli olup olmadigina
gore smiflandirilir. Sekil 3°te ¢iktt katmanlarina
gore KNN modeli verilmistir.

A

Misir Past
@ Yaprak Lekesi
@ Yaprak Yamg:
© Saglikls
@ Yeni veri

Y ekseni

\\

)

)
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Sekil 3. KNN modeli (KNN model)

2.1.2. Rastgele Orman Algoritmasi

(Random Forest Algorithm)

Rastgele Orman, Leo Breiman ve Adele Cutler
tarafindan gelistirilmis bir siniflandirma yontemidir.
Bu yontem, oylama teknigini igerir ve birden fazla
karar agaciin bir araya getirilmesiyle olusturulur.
Her bir agag, kendi sinifin1 oylar ve kazanan sinif bu
oylarla belirlenir. Karar agaclarinin
olusturulmasinda, bagimsiz bir sekilde veri setinden
bootstrap teknigiyle se¢ilen 6rnekler kullanilir. [22].

Caligmada Rastgele Orman algoritmasi modeli Sekil
4'te  kullanilmistir. Bu modelde 10 agac¢ yer
almaktadir ve elde edilen sonuglar i¢in tahminlerin
ortalamasi alinmustir.

Agacl

Tahmin-1

Tahmin-2

-

[ (— ) Tahmin-10

\—‘ Tahminlerin Ortalamasi

|

Sonug
Saghkh/ Hastahkl

Sekil 4. Rastgele orman modeli (Random forest model)

2.1.3. Yapay Sinir Ag1 Algoritmasi

(Artificial Neural Network Algorithm)

Yapay sinir aglari, insan beynindeki noronlar gibi
baglantili elemanlardan olusur. Bu elemanlar bellek
kapasitesine sahiptir ve bilgi isleme yeteneklerine
sahiptir. Yapay Sinir Aglar, biyolojik sinir

sisteminin yapt ve yeteneklerini taklit etmektedir.
Ayrica, kendi kendine &grenme, bilgi depolama,
yorumlama gibi yetenekleri olan bir algoritma
yapisidir [23]. Calismada kullanilan YSA modelinde
5 gizli katman ve 15 diiglim bulunmaktadir. Bu YSA
algoritma modeli Sekil 5’te verilmistir.
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Ozellik Cikarma + Siniflandirma

Cikis Katmani

Sekil 5. Yapay sinir ag1 modeli (Neural Network model)

3. BULGULAR (FINDINGS)

Modelin egitimi i¢in, misir yaprag: hastaligia ait
goriintiiler ile saglikli misir yapragi goriintiileri
kullanilmistir. Bu nedenle modelin giris degerleri
belirlenmistir. Bu giris degerleri, misir pasi, yaprak
lekesi, yaprak yanmigr ve saglikli misir yapragi
goriintiilerine aittir. Sekil 6’da ¢aligmada kullanilan
veri goriintiilerinden 6rnekler verilmistir.

Misir Pasi Yaprak Lekesi

Y

S { X
Sekil 6. Veri setinden 6rnek veri géri'mtﬁleri (Sample data images from the data set)

Caligmanin Orange veri analizi ekrani, Sekil 7’de
sunulmustur. Orange veri analizi programinda, veri
goriintiileri egitim ve test verisi olarak iki farkli
gruba ayrilir. Bu veriler Embedding béliimiinde
islenir ve daha sonra belirlenen ii¢ farkli algoritma
kullanilarak modeller olusturulur. Elde edilen bu
modellerin sonuglart ve basart degerleri Test and

Yaprak Yanigi Saglikli

Score boliimiinde tablo formatinda sunulur. Test ve
Skor boliimiinden sonra, test verileri algoritmalarla
iliskilendirilerek gorsellestirme yapilmistir. Bu
gorseller, her bir algoritmanin yiizdelik dogruluk
degerlerini, ¢ikis katmanina goére dogruluk ve kayip
grafiklerini igermektedir.



Resul BUTUNER, Muzaffer SIMSEK, Gokhan AKSOZ, Sadi SAN / Bilisim Sistemleri ve Yonetim Arastrmalart Dergisi 5 (2). (2023) 27

21-31

» Images

Data E]

egitim Embedding

Ea]

test test Embedding

o

G
e

Data — Images

.
iy
in e

Random Forest

Embeddings Data

Ké‘oﬁ‘a

&
3
o

$

Neural Network

P vl

as“"&e
<« ROC Analysis
% Predictions — Data e ..
A
Q%s
Test and Score %, Scatter Plot
A
[ Y
® < &
S Q‘”b
3 &

x4
mel<
emx

Confusion Matrix

kNN

Sekil 7. Calismanin orange veri analiz ekran1 (Orange data analysis screen of the study)

Yapay sinir aginin isledigi veriler, giris, gizli ve ¢ikis
katmanlarindan gegerek misir yapragi goriintiilerinin
hastalikli  olup olmadigini smiflandirmak igin
kullanilmaktadir. Sekil 8'de, ¢alismada kullanilan
algoritmalar i¢in Kargiklik Matrisi (Confusion
Matrix) degerleri sunulmustur. Bu algoritmalarm

performans1 degerlendirildiginde, 834 test verisi
icinde KNN'in 728, Yapay Sinir Agi'nin 743 ve
Rastgele Orman'in 717 dogru tahminde bulundugu
gozlemlenmistir. En yiliksek basarityr Yapay Sinir
Ag1 algoritmas1 gostermistir.

Tahmin

K-En Yakin Komsu Yapay Sinir Ag1 Rastgele Orman
misir_pasi  saglikli yaprak lekesi yaprak yanigi z misir_pasi  saglikli yaprak lekesi yaprak yanigi b3 misir_pasi  saglikli yaprak_lekesi yaprak_yanigi b3
misir_pasi 28 5 2 2l 28 misir_pasi 24 1 2 15 258 misir_pasi 21 2 6 3 258
saglikli 0 = 0 of 2 saglikdi 0 22 ) 0 232 sagliki 0 21 0 5 232
yaprak lekesi g S i @ s yaprak_lekesi 9 1 85 2 115 yaprak lekesi 4 1 7 s 115
yaprak_yanig g 3 2 ] 20 yaprak_yanigi 9 3 25 192 229 yaprak_yanigi 8 4 15 202 229
T B % 59 834 s 252 27 118 271 834 b3 233 234 88 279 834

Sekil 8. Algoritma modelleri karisiklik matrisi sonuglari (4igorithm models results of the confusion matrix)

Tablo 2’de projede kullanilan algoritmalarin egitim ve test verilerine gore yiizdelik degerler sunulmustur. Yapay
Sinir Agt, %97.0 egitim ve %89.1 test dogruluguyla en {istiin sonucu gostermistir.

Tablo 2. Modellerin karsilastirilmasi (Comparison of models)

Model Adi AUC Smiflandirma F1 Skoru Kesinlik Duyarlilik
Dogrulugu

Yapay Sinir Ag1 0.970 0.891 0.891 0.891 0.891

Rastgele Orman 0.967 0.877 0.859 0.867 0.860

kNN 0.961 0.873 0.872 0.875 0.873

Roc grafigi, herhangi bir simiflandirma modelinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan temel
metriklardan  biridir. Ozellikle dengesiz  veri
setleriyle  calisildiginda,  makine  Ogrenimi
algoritmalarinin performansii degerlendirmek igin
en sik tercih edilen dl¢limlerden biridir. Calismada
saglikli musir, misir pasi, yaprak lekesi ve yaprak
yanigi i¢in Roc dogruluk grafikleri sekil 9, sekil
10,sekil 11 ve sekil 12°de sunulmustur. Grafiklerde,

kullanilan algoritmalarin dogruluk oranlari, dogru
pozitif (TP) ve yanlis pozitif (FP) degerlerine gore
belirlenmistir. Sekil 9°da saglikli misir verileri i¢in
kNN 0.989, yapay sinir ag1 0.994 ve rastgele orman
algoritmast  i¢in  0.987  dogruluk oranlar
gozlemlenmistir. Grafik incelendiginde, yapay sinir
ag1 algoritmasinin digerlerine gore daha basarili bir
dogruluk orani sergiledigi belirlenmektedir.
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Sekil 9. Saglikli muisir verileri i¢in roc analiz grafigi (Roc analysis graph for healthy corn data)

Sekil 10’da musir pasi hastalig1 verileri igin kNN 0.947, yapay sinir ag1 0.950 ve rastgele orman algoritmasi i¢in
0.940 dogruluk oranlar1 sonucu ortaya ¢ikmustir. Grafige gore yapay sinir ag1 algoritmasinin dogruluk oraninin
digerlerine gore basarili oldugu sonucuna varilmistir.
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Sekil 10. Misir past hastaligi verileri igin roc analiz grafigi (Roc analysis graph for maize rust disease data)

Sekil 11°de yaprak lekesi hastalig1 verileri igin kNN 0.922, yapay sinir ag1 0.924 ve rastgele orman algoritmasi
icin 0911 dogruluk oranlar1 sonucu ortaya ¢ikmustir. Yapay sinir agi algoritmasinin dogruluk oraninin
digerlerine gore daha basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 11. Yaprak lekesi hastalig1 verileri i¢in roc analiz grafigi (Roc analysis graph for leaf spot disease data)

Sekil 12’de yaprak yamig1 hastalig1 verileri i¢in kNN 0.890, yapay sinir ag1 0.912 ve rastgele orman algoritmasi
icin 0.869 dogruluk oranlar ortaya ¢ikarak, yapay sinir ag1 algoritmasimnin dogruluk oraninin digerlerine gore

daha basarili oldugu sonucuna varilmistir.
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Sekil 12. Yaprak yanig1 hastalig verileri i¢in roc analiz grafigi (Roc analysis graph for leaf burn disease data)

4. SONUC, TARTISMA VE ONERILER
(CONCLUSION, DISCUSSION AND SUGGESTIONS)

Elde edilen sonuglar, olusturulan yapay sinir ag1
modelinin misir yapragi hastaligimi1 tahmin etme
yeteneginin egitimde %97 ve test asamasinda %89
basar1 orantyla oldugunu gostermektedir. Yapilan
arastirmada kullanilan yapay zeka tekniklerinin,
geleneksel  yOntemlere gére misir yapragi
hastaliklarin1 tespit etme konusunda daha etkili
oldugu belirtilmektedir. Bu onerilen sistem, misir
hastaliklarinin tespitinde zaman ve maliyet agisindan
biiyiik bir tasarruf saglamaktadir. Yapilan ¢alisma,

yapay sinir ag1 modelinin smiflandirma ve kalip
tanima uygulamalarinda oldukga etkili oldugu
sonucuna varmaktadir. Bu sistem, hastaligin
otomatik olarak teshis edilmesine katkida bulunmay1
hedeflemektedir. Olusturulan model, degerlendirme
asamasinda sadece www.kaggle.com sitesinden
alman  yaprak  resimleriyle  degerlendirme
yapmaktadir. Farkli bolgelerden ve daha genis bir
veri setinden elde edilecek bilgiler, daha kapsamli
bir degerlendirme yapabilen bir modele ulasarak
daha dogru sonuglara ulagmay1 saglayabilir. Bu
verilerin kullanimi, kiiresel, ulusal veya bdlgesel
diizeyde c¢esitli analizlerin ve yeni bilimsel
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arastirmalarin yapilmasina biiyiik katki saglayabilir.
Belki de bu tiir arastirmalar, tarimsal alanlarda genis
bir gelisim saglamak adma gerceklestirilecektir.
Sonuglar, diigiik hata oran1 ve minimum maliyetle
hastalik tespitinin yapay zekanm tarim ve bitki
yetistiriciligi alaninda kullanilmas1 gerekliligini
vurgulamaktadir. Mobil uygulama gelistirilerek
ciftcilerin kullanimima sunulabilir ve bu sayede
¢ekilen resimlerle veri setleri zenginlestirilerek
tahmin hassasiyeti arttirilabilir. Yapay sinir ag1
algoritmasi, diger siniflandiricilar gibi, misir yapragi
hastaliklarinin teshisinde onemli bir tan1 yontemi
olarak degerlendirilebilir.

KAYNAKILAR (REFERENCES)

[1] Diinya Bankasi (30 Eyl 2022), “Genel Bakis”.
Erisim Adresi:
https://www.worldbank.org/en/topic/agricultur
e/overview

[2] Turgay, E. B., Biiyiik, O., Tunali, B., Kurt, $.,
Akgali, E., Baran, B., & Kansu, B. (2017).
Tiirkiye’de  onemli misir (Zea mays L.)
alanlarinda Kuzey [Exserohilum turcicum
(Pass.) KJ Leonard & Suggs] ve Giiney
[Bipolaris maydis (Y. Nisk. & C. Miyake)
Shoemaker] misir yaprak yaniklig1
hastaliklarinin yayginligi.Griffiths, M., (1999),
“Internet addiction: Fact or fiction?” The
Psychologist, c. 12, S. 5, s. 246— 251.

[3] Tarmm ve Orman Bakanlig1 (Ocak 2022, Say1
19). Diinyada Misir [Misir biilteni]. Erigim
adresi:
https://www.tarimorman.gov.tt/BUGEM/Belg
eler/B%C3%BCltenler/OCAK %202022/M%
C4%B15%C4%B 11%200cak%20B%C3%BC
Iteni.pdfKaraman

[4] Kusumo, B. S., Heryana, A., Mahendra, O., &
Pardede, H. F. (2018, November). Machine
learning-based for automatic detection of corn-
plant diseases using image processing. In 2018
International conference on computer, control,
informatics and its applications (IC3INA) (pp.
93-97). IEEE.

[5] Khoirunnisak, K. M. (2020). Sistem Pakar
Diagnosa Penyakit pada Tanaman Jagung
dengan Metode Dempster Shafer. Publikasi
Tugas Akhir S-1 PSTI FT-UNRAM.

[6] Wiesner-Hanks, T., Stewart, E. L., Kaczmar,
N., DeChant, C., Wu, H., Nelson, R. J,, ... &
Gore, M. A. (2018). Image set for deep
learning: field images of maize annotated with
disease symptoms. BMC research notes, 11(1),
1-3.

[7] Le, E. P. V., Wang, Y., Huang, Y., Hickman,
S., & Gilbert, F. J. (2019). Aurtificial

intelligence in breast imaging. Clinical
radiology, 74(5), 357-366.

[8] Goksu, M., Siinnetci, K. M., & Alkan, A. Derin
O0grenme aglan kullanilarak misir
yapraklarinda hastalik  tespiti. Computer
Science, (Special)(2021), 208-216.

[9] Zhang, Z. Y., He, X. Y., Sun, X. H., Guo, L.
M., Wang, J. H., & Wang, F. S. (2015). Image
recognition of maize leaf disease based on GA-
SVM. Chemical Engineering Transactions, 46,
199-204.

[10]Panigrahi, K. P., Sahoo, A. K., & Das, H.
(2020, June). A cnn approach for corn leaves
disease detection to support digital agricultural
system. In 2020 4th International Conference
on Trends in Electronics and Informatics
(ICOEI)(48184) (pp. 678-683). IEEE.

[11]Sibiya, M., & Sumbwanyambe, M. (2019). A
computational procedure for the recognition
and classification of maize leaf diseases out of
healthy leaves using convolutional neural
networks. AgriEngineering, 1(1), 119-131.

[12] Ahila Priyadharshini, R., Arivazhagan, S.,
Arun, M., & Mirnalini, A. (2019). Maize leaf
disease classification using deep convolutional
neural networks. Neural Computing and
Applications, 31(12), 8887-8895.

[13] Bhange, M., & Hingoliwala, H. A. (2015).
Smart farming: Pomegranate disease detection
using image processing. Procedia computer
science, 58, 280-288.

[14] Kapon, O. (2022, February). Kaggle:
https://www.kaggle.com/code/omreekapon/co
rn-and-maizediseases-classification/notebook.
Erisim: 04.10.2022

[15] Whxna. (2022, August). Kaggle:
https://www .kaggle.com/code/jiaowoguanren/
corn-ormaize-leaf-dataset-tf-
squeezenet/notebook. Erisim: 04.10.2022

[16] Zhao, Y.-X., Wang, K.-R., Bai, Z.-Y., Li, S.-
K., Xie,R.-Z., & Gao, S.-J. (2009). Research of
Maize Leaf Disease Identifying Models Based
Image Recognition. Crop Modeling and
Decision ~ Support,  1(2004),  317-324.
https://doi.org/10.1007/978-3-642-01132-

0 35.

[17] Lv, M., Zhou, G., He, M., Chen, A., Zhang, W.,
& Hu, Y. (2020). Maize Leaf Disease
Identification Based on Feature Enhancement
and DMS-Robust Alexnet. IEEE Access, 8,
57952-57966.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.298244
3.

[18] An, J., Li, W., Li, M., Cui, S., & Yue, H.
(2019). Identification and classification of
maize drought stress using deep convolutional


http://www.worldbank.org/en/topic/agricultur
http://www.tarimorman.gov.tr/BUGEM/Belg
http://www.kaggle.com/code/omreekapon/co
http://www.kaggle.com/code/jiaowoguanren/

Resul BUTUNER, Muzaffer SIMSEK, Gokhan AKSOZ, Sadi SAN / Bilisim Sistemleri ve Yonetim Arastrmalart Dergisi 5 (2). (2023) 31

21-31

neural network. Symmetry, 11(2), 1-14.
https://doi.org/10.3390/sym11020256.

Song, K., Sun, X. Y., & Ji, J. W. (2007). Corn
leaf disease recognition based on support
vector machine method. Transactions of the
CSAE, 23(1), 155-157.

Rage, S. (2022). Kaggle:
https://www.kaggle.com/code/sailikhitarage/m
aize-mutantclassification-using-
vggl6/notebook. Erisim: 04.10.2022

[21]Kiling, d., Borandag, E., Yiicalar, f., Tunali, v.,
Simsek, M., & Ozcift, A. (2016). Knn
Algoritmasi Ve R Dili Ile Metin Madenciligi
Kullanilarak ~ Bilimsel = Makale  Tasnifi.
Marmara Fen Bilimleri Dergisi, 28(3), 89-94.

[22] Breiman, L. (2001). Random forests. Machine
learning, 45(1), 5-32.

[23] Elmas, C. (2016). Yapay Zeka Uygulamalari 3.
Baski. Ankara: Segkin Yaymeilik.


http://www.kaggle.com/code/sailikhitarage/m
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