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0z

Gliniimiiz kuantum ag yapisi mimari bakimdan klasik ag
yapilari referans alarak kurulmustur. Fakat kuantum agi
olusturan aygitlarin pargacik kontrol mekanizmalari nedeniyle
klasik aygitlara gére daha maliyetlidir. Deneysel bir kuantum
agin gerceklestirme maliyetini arttiran bu sebepten dolayi bir
kuantum a§ kurmadan G6nce olurluk  benzetimleri
yapilmaktadir. Fakat kuantum dolasikligin mevcut benzetim
ybntemlerindeki (listel artan veri depolama kapasitesi
gerektirdiginden dolayr giigliikler ~yasanmaktadir. Bu
calismada bu probleme bir ¢6ziim olarak kuantum aglarin
deneysel olarak birden fazla klasik cihaz yardimiyla dagitik
benzetim kullanarak daha az maliyetli olarak nasil
gerceklestirilebilecedi énerilmektedir. Bu amag icin gelistirilen
eklenti yazilmi ile farkli ag senaryolarinda elde edilen
sonuglar dagitik benzetim modelinin mevcut modellere gére
daha etkin oldugunu géstermektedir.

Anahtar soézciikler: Kuantum Aglar, Dagitik Benzetim Modeli,
Kuantum Benzetim

Abstract

Today's quantum network structure was established
architecturally by taking classical network structures as a
reference. However, devices that create quantum networks
are more costly than classical devices due to their particle
control mechanisms. For this reason, which increases the cost
of implementing an experimental quantum network,
feasibility simulations are performed before establishing a
quantum network. However, difficulties arise because
quantum entanglement requires exponentially increasing
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data storage capacity in existing simulation methods. In this
study, as a

solution to this problem, it is suggested how quantum
networks can be experimentally implemented in a less costly
manner using distributed simulation with the help of multiple
classical devices. The results obtained in different network
scenarios with the plug-in software developed for this purpose
show that the distributed simulation model is more effective
than existing models.

Keywords: Quantum Networks, Distributed Simulation

Model, Quantum Simulation
1. Giris

Yar iletken teknolojilerinde yasanan gelismelere paralel
olarak arastirmacilar mikro 6lgekli sistemler icin boyut olarak
daha kigik, 6lcim olgutlerinde daha hassas ve kararli galisan
aygitlar Uretmislerdir. Bu gelismelerin kuantum
teknolojilerdeki yansimasina bir 6rnek olan kuantum bellegin
[1] gelistirilmesi yeni kuantum algoritmalar ve aygitlar
gelistirilmesine yol agmistir. Boylelikle kuantum aglarin
yapitasi olan kuantum yonlendirici ve yineleyici aygitlar igin
deneysel calismalara ve yeni yontemlerin gelistiriimesine
olanak saglamistir [2-7]. Yerel olmayan kuantum bellek iceren
iki kuantum aygitin fotonik kanallar gibi iletisim kanallari [8-9]
kullanarak baglanmasi sonucunda deneysel kuantum aglar
Uzerinde calismalarin yapilmasi mimkin olmustur. Bu
gelismelerin yani sira yerel kuantum isleme [10-12] ve gesitli
kuantum hata o6nleme [13, 15] tekniklerindeki gelismeler
ardindan kuantum internet [16] kavrami ortaya atilmistir.
Kuantum internet birbirleri arasinda yerel olmayan digtmler
iceren bir topolojiden olusan ve kuantum ag aygitlarin
yaninda klasik kontrol mekanizmalari iceren bir kuantum agi

Bilgisayar Bilimleri ve Muhendisligi Dergisi (2024 Cilt: 17 - Sayt: 2) - 90



tarif etmektedir. Ginimuz deneysel kuantum aglarn [17-19]
aslinda kendi aralarinda kapali birer kuantum internetidir.

Kuantum agin 6lgegi, fiziksel konumu, lizerinde ¢alistiriimasi

ayrintilarda  olusabilecek tutarsizliklar agin  tamamen
¢alismamasina yol agabilir. Her ne kadar bir kuantum ag
aygitlari glinimuz klasik tasarimlar temelli olsalar da kuantum
ag aygitlarin parcgaciklari isleme yetenekleri de barindigindan
dolayi klasige gore mihendisligi ve Uretimi daha zordur. Bu
nedenle kuantum ag benzetimi gerceklestirebilen yazilimlar
gelistirilmistir. Kuantum ag simiilator yazihmlarinda kuantum
durumun  olusturulmasi, kuantum  operatdor (kapi)
uygulanmasi, kuantum girilti modellenmesi, Kuantum
Anahtar Dagitim (QKD) protokolleri uygulanmasi, dolasiklik
takasi uygulanmasi, Bell dlglimi, ag olgceklenebilirlik analizi,
benzetim optimizasyonlari, kuantum hata diizeltme islemesi
gibi  ¢cok c¢esitli  basarim  olgltleri  cergevesinde
incelenmektedir. Fakat hicbir mevcut genel amacgh kuantum
ag benzetirleri tam tesekkllli bir ag benzetimine olanak
tanimamaktadir [20].

Kuantum durum hazirlama baglaminda kuantum ag
benzetirleri arka planda kibit benzetimleri igin c¢esitli
modeller kullanmaktadir. Ornegin NetSquid [21], SimQN [20],
QuISP [22] ve QuNetSim [23] matris tabanh durum vektoérleri
kullanmaktadir. SQUANCH [24] ve QDNS [25] ise Clifford cebri
tabanl [26] da benzetim gergeklestirebilirler.

Kuantum gurilti modellenmesi baglaminda QuNetSim,
SimulaQron [27], SeQuENnCe [28] gibi kuantum ag benzetirleri
kanal girdltilerini uygulamasi bulunmamaktadir. Bunlardan
biri olan SimulaQron kullanicilarin ag-katmanina bu 6zelligi
elle eklemesi beklemektedir.

Olceklenebilirlik analizi ise kuantum ag benzetirinin ne kadar
fazla dGgimi iceren bir kuantum agini benzetebilecegi ile
ilgilenmektedir. Bu en biyik etken benzetirin bagimsiz veya
olay bagiml olmasidir.

islevsellik baglaminda bazi kuantum ag benzetirleri kuantum
digiumlerin ag-katmanini kullanicilarin olasi gereksinimleri
dogrultusunda hazir sistemler icermektedir. Ornegin QDNS ve
QuNetSim kuantum aga otomatik olarak yoénlendirme ve
kuantum yineleyici aygitlari ekleme 6zelligi bulunmaktadir.

Olay bagimh yontemle c¢alisan benzetirlerin  klasik
bilgisayarlarda ¢alistirlmasinda érnegin dolasik parcaciklarin
benzetiminin gergeklestiriimesi durumunda Ustel olarak artan
depolama kapasitene ihtiyag oldugundan dolayi 6lceklenmesi
glctir [29]. Mevcut benzetirler sadece merkezi yilritme
modeli kullanarak klasik bilgisayar (zerinde paralel
benzetimler yapabilmektedir. Yukaridaki probleme ¢6zim
Uretilmesi baglaminda bu ¢alisma orta ve buyik o&lgekli
kuantum aglarin benzetimi icin bilgisayarlarin paralel islem
gerceklestirme vyetenegini dagitik yiritme modelinde
kullanarak kuantum aglarin birden fazla klasik aygitlar
yardimiyla benzetimlenebilecegini gostermektedir. Ayni
zamanda bunun QDNS simiilatoriinde gergeklestirilmesi icin
dagitik yuruitme modeli saglayan eklenti yazilimi
gelistirilmistir. Bu calismada elde edilen analizler QDNS’e
eklenen eklenti yazilimi sonucunda elde edilmistir.

Bu makalenin giris boliminde kuantum aglar icin
benzetimlerin gerekliligi vurgulanmistir. Ardindan kuantum
ag benzetimleri igin dagitik yuritme modeli 6nerilmistir.
Makalenin 2. boliminde dagitik benzetim modeli
verilmektedir. 3. Bolimde modelin QDNS benzetiri Gizerinde
uygulanmasi sunulmaktadir. Makalenin 4. Bolimde ise farkh
kuantum ag kurgularinda vyapilan benzetim testleri
karsilastirmali olarak verilmektedir.

2. Dagitik Benzetim Modeli

Dagitik benzetim, bir benzetim modelinin ¢ok sayida bilgi
islem kaynagina veya digime vyayildigi dagitik yuritme
modelinin benzetim yaklasimidir. Bu modelde benzetim tek
aygitta ¢alismak yerine, birbirine bagh aygitlardan olusan bir
ag Uzerinden dagitilir. Her aygita, tim sistemin belirli bir
boliminu benzetme gorevi atanir. Dagitik benzetimler,
biyuk olcekli, karmasik sistemler veya 6nemli miktarda islem
kaynagi gerektiren islem yiiklerinde kullaniimaktadir. Bliytk
veri merkezlerinde de benzer sistemler kullaniimaktadir.

Sekil-1: Bir is yukd icin merkezi benzetim ile dagitik benzetim
arasindaki bigimsel farklar [29]. (a) Merkezi benzetim modeli. (b)
Dagitik benzetim modeli.

Sekil-1(a) merkezi benzetim ve Sekil-1(b) dagitik benzetim
modellerinin  genel yapisini  gostermektedir. Merkezi
benzetim modelinde birgok islemi ylritmek igin tek
islemcinin gerekli oldugunu géstermektedir. Dagitik benzetim
modelinde ise ayri aglara bagli cok sayida islem biriminin ayni
is yukinu igledigi dagitilmis bir benzetim modelini
gostermektedir.

Genellikle, cekirdek sayisinin tek bir aygitta toplanmasinin
sinirli olmasi nedeniyle kapsamli benzetim is yiklerini iceren
durumlarda c¢ok cekirdekli tek bir islemci yerine dagitik
benzetim yaklasimi tercih edilir. Bu baglamda bu model, ¢ok
cekirdekli ylirtitme modeli ile benzerlik gostermektedir.

3. Dagitik Benzetimin QDNS ile Gergeklestirimi

Kuantum aglarda dagitik benzetim modelini verimli bir sekilde
modellemek i¢cin benzetim zamaninda veri bagimliliklarina
sahip kaynaklar tanimlanmalidir. Bu nedenle benzetim
senaryosu ¢alisirken kuantum islemlerin gerceklestigi taraflar
acikea bilinmelidir.

Sekil-2, dagitik bir kuantum benzetim senaryosunda,
senaryoyu baslatan digimiin benzetim icin gereken
depolama kaynaklarini nasil tahsis ettigini gdstermektedir.
Gelen istekler, senaryodaki diger dugiumlerin kullanmalari
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gereken verilere erismesine olanak tanir. Benzetim esnasinda
kuantum dalga fonksiyonu iceren veri-kuantum kaynaklar
baska sirecglere ile bagimlilik gosterir ancak bu bagimlilik
senaryoyu baslatan digimlerin siiregleri ile sinirhdir. Bu
nedenle, bir kuantum agi benzetiminde, merkezi benzetim
modelindeki potansiyel darbogaz, birka¢ yerel kuantum
kaynaginin ayni anda dagitiimasiyla ¢ozular.

Sekil-2: Dagitik bir benzetim senaryo esnasinda eslesmis taraflarin
gorevleri gosterilmektedir [29].

Bu calismada o6nerilen dagitik benzetim modelini kuantum
benzetirlerine entegre etmek icin tarafimizdan gelistirilen
QDNS kuantum similatori  segildi. Dagitik benzetim
gelistirilmesi, QDNS kuantum ag simulatériniin bir uzantisi
olarak uygulandi.

Bu dagitik benzetimi gergeklestirilmesini saglayan eklenti
QDNS'in yazilimsal ¢ati katmaninda c¢alismaktadir. Bu
yontemde her cihaz, kendine ait bir alicisi olmasa bile, agdaki
ilgili dUgimU taklit eden aygita gelen istekleri ve giden
yanitlari iletme yetenegine sahiptir.

4. Sinamalar

Test ortami 1 adet Raspberry 4B+, 1 adet Raspberry 3B ve 2
adet Raspberry Zero ve 1 adet ARM tabanl sanal aygittan
olugsmaktadir. Ayrica merkezi cihaz olarak bir masalstl
bilgisayar yapilandirilmistir. Sekil-3'te test igin kurulumu
yapilan aygitlar ve kurulan yerel ag gosterilmektedir.

Sekil-3: Dagitik benzetim igin hazirlanan test aygitlarini, ag
topolojisini ve sorumlu olduklari diglimleri géstermektedir [29].

Guvenli iletisim baglaminda kuantum mekanigi ilkelerini
kullanan bir¢ok kuantum iletisim modeli gelistirilmistir. Bu
iletisim modelleri kaynaklarda genelde BB84 [30] ve E91 [31]
gibi iletisim protokoli olarak adlandirilmaktadir. Bir kuantum
ag senaryosu ise birbirini takip eden bir dizi protokollerden
olusmaktadir. Bu senaryolar, asagida belirtildigi gibi BB84 ve
E91 kuantum ag dagitim protokollerinin cesitli siralarda

uygulanmasini icermektedir. Bu senaryolar BB84 ve E91
kuantum ag dagitim protokollerinin ¢esitli siralarda
uygulanmasini icermektedir.

¢ Ayrik senaryo: Bu senaryoda benzetim basladigi anda Alice
ile Daniel aralarinda BB84 ve Bob ile Charlie aralarinda E91
protokoli kullanarak anahtar (retimi yapacaktir. Tim
digimler ayni anda en fazla bir gesit senaryo gergeklestirme
yetkisine sahiptir [29].

e Ardisik senaryo: Benzetim sirasinda Alice ve Bob, Bob ve
Charlie, Charlie ve Daniel ve Daniel ve Alice adli dGgum ciftleri
BB84 veya E91 protokollerini rastgele yilritmektedir. Bu
senaryoda, agdaki tim dugumler, ayrik senaryonun aksine
birden fazla gesit senaryo gergeklestirme yetkisini sahiptir
[29].

¢ Bilesik senaryo: Alice, benzetim sirasinda Bob, Charlie ve
Daniel'in de dahil oldugu BB84 ve E91 protokollerini
eszamanh ve rastgele uygulamaktadir. Bu senaryo, kuantum
kaynaklarinin birlesik bir digiimde birlestirildigi durumu
incelemektedir [29].

Test sirasinda protokol taraflari her senaryoda 30 adet QKD
protokoll c¢alistirmaktadir. Boylelikle, benzetim sonucunda
ayrik senaryonun toplam 60 adet tamamlanmis QKD
protokoll, ardisik senaryonun 120 adet tamamlanmis QKD
protokoll ve bilesik senaryonun 90 adet tamamlanmis QKD
protokoltu gerceklestirmektedir. Eve digimi ise her bir
senaryoda saldiri gérevini yuritmektedir [29].

Cizelge-1: Hazirlanan test diizeneginde bulunan aygitlarin
bireysel performansi

Donanim Kaynak Operator Durum Olgiim
Olusumu Uygulama Hazirlama
Pi 4B+ 1,000 0.6641 0.4912 0.1331
Pi 3B+ 0.7406 0.4932 0.3793 0.0992
Pi Zero v2 0.5262 0.3514 0.2624 0.0702
Sanal 0.4547 0.3026 0.2277 | 0.0651
Makine

Simile edilen senaryolardaki islem yukleri kaynak Gretimi,
durum hazirligi, kapi uygulamasi ve 6lgim olarak kategorize
edilmektedir. Bu kategoriler, kuantum kaynak yodnetimiyle
baglantili performans olglimleri Uzerinde en bilylk etkiye
sahiptir. Bunlarin yani sira simule edilen kuantum agin iletisim
kanal gliriilti desenleri ve kuantum protokol sonlandirma
eylemleri de etki eden diger faktorlerdir. Elde edilen bulgular
Tablo-1'de sunulmaktadir. Tim sonuglar sistemdeki en glicli
cihaz olan Pi 4B+ cihazinin kaynak Gretme performansina gore
olceklendirilmistir. Cizelge-1'den goriilebilecegi gibi aygitlarin
bircok parametrede islem giicliyle dogrudan orantili sonuglar
sergiledigi goriilmektedir.

Cizelge-2: Hazirlanan senaryolarin galisma zamani (saniye)

. | Dagitik Dagitik
Senaryo Merkezi Model (Ag
Model | Model | gecikmesiz)
Ayrik Senaryo (60 QKD) 43.1 26.6 22.3
Ardisik Senaryo (120
QKD) 89.0 32.6 26.2
Bilesik Senaryo (90 QKD) 65.7 97.7 69.2
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Test senaryolarina ait sonuglar Cizelge-2 ile sunulmaktadir.
Elde edilen test sonuglari dagitik benzetim modelinde ayrik ve
sirali senaryolarinin merkezi benzetim modeline kiyasla daha
hizli sonlandigini géstermektedir. Bilesik senaryo ise dagitik
benzetim modelinde merkezi benzetim modeline gore daha
ge¢ sonlanmaktadir. Aygitlar arasindaki iletisim agi
gecikmeleri harig tutuldugunda, bilesik senaryonun dagitik ve
merkezi benzetim modelinde birbirine yakin sirede
sonlandigi gorulmektedir [29].

Elde edilen sonuglar, orta ve biyuk 6lgekli kuantum aglarin
benzetimi icin bilgisayarlarin paralel islem gergeklestirme
yetenegini dagitik benzetim modelinde kullanarak kuantum
aglarin klasik aygitlar yardimiyla daha az maliyet ile
kurgulanabilecegini gbstermektedir.

Bu calisma Ankara VIII. Uluslararasi Bilimsel Arastirmalar
Kongresi'nde sozli sunumu yapilmistir ve bildiri kitapgiginda
Ozeti yayinlanmustir [32].
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0z

Hava Trafik Yénetim (ATM) sistemleri, ticari hava
tasimaciliginin yani sira hava sahasinda gerceklesen tiim
uguslarin yénetimini saglar. Bu sistemin gercek zamanl,
stirekli ve kritik veri barindirmasi nedeniyle, sistemin gekirdek
aginda gerceklesen ag trafiginin bu parametrelere cevap
verebilecek sekilde ydnetilmesi, baska bir ifade ile bu ag
yapisinda belirli bir servis kalitesi (QoS) yaklasiminin
uygulanmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada 6nerilen Air-SDN
yontemi, ATM sistemlerindeki c¢ekirdek aglarda Yazilm
Tanimli Ag (SDN) konsepti cercevesi icerisinde belirli bir servis
kalitesi (QoS) ydntemi uygulayarak ag trafiginin hizli ve
giivenli yénetilmesine olanak tanimaktadir. Air-SDN yéntemi
bir test ortaminda benzetilmis ve énerilen yéntemin, TCP
tasima protokolii ile %153, UDP ve Burst-UDP tasima
protokolleri igin de %63 oraninda veri ¢ikis hacmi
parametresinde performans artisi sagladigi gézlenmistir.

Anahtar sozciikler: Hava Trafik Yonetimi, ATM Sistemlerinde
Cekirdek Ag Trafik Yonetimi, Yazihm Tanimli Aglar (SDN),
Servis Kalitesi (QoS)

Abstract

Air Traffic Management (ATM) Systems provide managing all
flights in the airspace including commercial air transporting.
Because of this system contains real-time, consistent and
critical data, the network traffic which occurs in the core
network of this system should be managed to satisfy these
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parameters; in other terms, a quality of service (QoS)
approach shou

Id be applied to this network structure. Air-SDN method, which
is proposed in this paper makes enable to manage network
traffic fast and reliable within ATM System’s core network
using a specified quality of service (QoS) manner in Software
Defined Networking (SDN) concept. Air-SDN method is
emulated in a test-bed and it has been observed that this
method provides performance gain as 153% for TCP transport
protocol, 63% for UDP and Burst-UDP transport protocols.

Keywords: Air Traffic Management, Traffic Management in
ATM System’s Core Network, Software Defined Networks
(SDN), Quality of Service (QoS)

1. Giris

GUnUmuzde milyonlarca yolcunun zaman tasarrufu ve
glivenlik sebepleri ile havayolu ulasimini tercih etmesi,
lUlkelerin topraklari Gizerinde yer alan hava sahalarinin da ayni
kara ve deniz yollari gibi yogun bir sekilde kullaniimasina yol
acmaktadir [1]. Bununla birlikte kara ve deniz ulasiminda
kullanilan tasitlarin goérece diisik hizlari, bu tasitlar idare
eden kisilerin (sofor, kaptan vb.) diger tasitlar ile aralarindaki
giivenli mesafeyi kendilerinin ayarlayabilecegi seviyededir.
Ancak hava sahasini kullanan hava araglarina ait hizlarin diger
ulagim araglarina nazaran daha yuksek olusu, hava sahasinin
spesifik gozetleme araclar ile gozetlenerek trafiginin aktif
olarak yonetilmesi gerekliligini ortaya koymaktadir.

Hava sahasinda gerceklesen trafik akisi, sivil yolcu tasimacilig
ile birlikte askeri ve sivil amacgh egitim, taktik, savunma,
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onleme, istihbarat, miidahale, intikal, is, sportif, zirai, tibbi,
glvenlik ve turizm amagli yapilan tim uguslari da igine alir. Bu
uguslarin guvenli, dizenli ve acil bir durumda miidahale
edilebilinecek sekilde gergeklesmesi, Hava Trafik Yonetimi
(Air Traffic Management — ATM) ile mimkin olur. ATM,
devletler bazinda, kamu hizmeti olarak yiritilir. Ulkemizde
bu sorumluluk, ulusal hava ulasim hizmet saglayicisi (Air
Navigation Service Provider — ANSP) misyonu ile Ulastirma ve
Altyapi Bakanhgi'nin ilgili kurulusu olan Devlet Hava
Meydanlari isletmesi (DHMIi) Genel Mudurltgi tarafindan
Ustlenilmistir.

ATM kullanicilari (hava sahasinin yénetiminden sorumlu hava
trafik kontroldrleri, ugus planlamalarindan sorumlu havacilik
bilgi ydonetimi uzmanlar, kullanilan teknik altyapidan sorumlu
kisiler ve ugus dizenleyen sahis, kurum ve kuruluslar vb.),
cografi anlamda farkli konumlarda olmalari sebebiyle fiziksel
ve mantiksal olarak birbirine bagl bir bilgisayar ag sistemi
(ATM sistemi) ile iletisim kurarlar. Ginimuzde pek cok ATM
sistemi geleneksel ag yodnlendirme yapisi baz alinarak
tasarlanmistir. Bu sistemlerde ag yonlendirme yapisini ve ag
mimarisini etkileyen kokli degisikliklere gitmek, tasinan
verinin gercek zamanli, stirekli ve kritik yapisi nedeniyle ATM
agini kuran ve isleten devletler agisindan ¢ok tercih
edilmemektedir. Boyle bir degisikligin sistemleri tamamen
devre disi birakarak cekirdek agdan ug birimlere, duyargalara
ve antenlere dogru yapilmasi gerekmektedir. ATM sisteminin
-anlik da olsa- devre disi kalmasi hava sahasinin ve uguslarin
glvenligini dogrudan etkilediginden, sistemin devre disi
kaldigi zaman araliginda vyedek bir ATM sisteminin
kullanilmasi elzemdir. Bu sebeple diinya Gzerinde kullanilan
hemen hemen tim ATM sistemleri geleneksel ag yapisi
Uzerine tasarlanmistir ve bu sistemlerde ag yonlendirme
yapisi ya da ag mimarisinde (bu calismada 6nerilen yontem
gibi) kokla bir degisiklik yapmak, aktif olarak calisacak yedek
bir ATM sistemi gerektirmektedir.

Yazihm Tanimh Aglar (Software Defined Networks — SDN),
bilgisayar aglarindaki kontrol ve veri diizlemlerini birbirinden
ayirarak, kontrol diizleminin esnek ve ihtiyaca 6zgi
tasarlanabilmesini saglayan bir teknolojidir. Sahip oldugu
avantajlar sebebiyle, ATM sistemlerinde kullanimi bu
sistemlerin ihtiyaci olan gercek zamanl, kritik ve sirekli
iletisimi mimkan kilabilir.

Mevcut ATM sistemlerinde servis kalitesi (Qualiy of service —
QoS), genellikle veriyi taslyan kurulusa (¢ogunlukla ulusal
iletisim kurulusu — national carrier) birakilmis, bu kuruluslar
ile imzalanan hizmet seviyesi anlasmasi (Service Level
Agreement — SLA) ile belirli bir seviyede saglanmaya
cahsilmistir. Boylelikle ATM sistemlerinde QoS saglama
genellikle ug¢ agda hava ulasimi hizmet saglayicisinin
kontrolinde olmakta, cekirdek agda ise veriyi tasiyan
kurulusa bagimlilik sebebi ile genellikle bir QoS saglama
cabasi gldilmemektedir. Bu sebeple bu ¢alismanin
motivasyonu, SDN konseptinin ‘programlanabilir’ yetisini ve
OpenFlow protokolliniin glicli akis kontrolii kabiliyetini gesitli
parametreler {izerinden kullanarak bir ATM sistemi ¢ekirdek
aginda QoS saglama olarak agiklanabilir.

ATM Sistemlerinde SDN ve NFV (Network Functions
Virtulalization — Ag Fonksiyonlari Sanallastirma) kavramlari,
ilk kez 2019 yilhinda Brezilya’nin hava ulasim hizmet saglayici
(ANSP) kurulusu olan (Department of Airspace Control —
DECEA) tarafindan ATM sistemlerine entegre edilmis ve daha
once dengesiz seviyedeki servis kalitesinin arttigi ve stabil
hale geldigi kurulus tarafindan agiklanmistir [2].

Bu calismada bir ATM sistemi ¢ekirdek aginda, geleneksel ag
yonlendirme yapisi yerine yazihm tanimh ag (SDN) konsepti
uygulanarak cekirdek agdaki veri trafiginin uyarlamali bir
servis kalitesi temelli ydnetilmesi ele alinacaktir. Onerilen
yontem, sanal bir ag ortaminda benzetimlenecektir. Bildigimiz
kadariyla bu galisma, ATM sistemleri igin SDN teknolojisini
kullanarak QoS saglama amagh ilk akademik g¢alismadir.
Galismanin katkilari su sekilde listelenebilir:

e SDN ve NFV teknolojilerini kullanarak ATM aglarinin
karakteristiklerine uygun bir QoS ¢6ziimu gelistirilmis ve
yapilan deneyler ile bu ¢6zimin uygulanabilirligi
gosterilmistir.

e ATM aglarinda QoS saglamak amaciyla gelistirilen
yaklasim, her bir akis i¢in dinamik kuyruk yoénetimini
saglamaktadir. Bu ozelligi ile literatlirden farkllasarak,
mevcut ¢alismalarda bulunan sinif bazli kuyruk atama
yaklagimindan daha detayl ve gergek zamanli bir
yaklasim sunmaktadir.

o Gergeklestirilen deneylerde, O©nerilen yaklasimin
performansi TCP, UDP ve Burst-UDP trafigi ile
Olcimlenerek, farkl iletim katmanlarina ait performansi
irdelenmistir.

Calismanin ilerleyen bolimlerinde teorik arka plan ve ilgili
¢alismalarin tanitilmasi, Air-SDN yonteminin aciklanmasi,
similasyon ve performans detaylarinin belirtilmesi ile
sonuglarin  degerlendirilmesi ve tartisma kisimlari yer
almaktadir.

2. Teorik Arka Plan ve ilgili Calismalar
2.1 Hava Trafik Yonetimi (ATM) Sistemleri

Hava Trafik Yonetimi (ATM), hava sahasi ve kullanicilarinin
tamamina etkin hizmet verecek sekilde yapilandiriimis bir
ATM sistemi ile donatilmis olmalidir. Bir ATM sistemi, hizmet
verdigi hava sahasindaki iletisim, ulasim ve gozetleme
(Communication, Navigation, Surveillance — CNS) hizmetlerini
ve bu hizmetlerin arasindaki iliskileri kapsar ve yonetir.

ATM sistemlerinin birden fazla hizmet ve altyapiyi kapsamasi
ve ybnetebilmesi ise Uretilen gercek zamanl verinin vakit
gecirilmeden ATM c¢ekirdek agindaki sunucularda islenmesi,
kaydedilmesi ve islenen verinin gecikme olmaksizin
muhataplarina aktarilabilmesi ile gergeklesir. Bunun icin de
saglam, surekli, hizh ve bitlncil veri akisi saglayabilecek bir
bilgisayar aginin, hava sahasi kullanicilari arasinda tesis
edilmis olmasi gerekmektedir. Hava trafiginin emniyetli ve
hizli yonetilebilmesi, uguslarin basladigi ve bittigi havaalanlari
(aerodromes), hava sahasinin yonetildigi hava ulasim tniteleri
(kule, yaklasma, saha kontrol birimleri ve ugus bilgi merkezleri
[flight information center — FIC]) ile uguslarin gerceklestigi
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hava yolu ve tanimlanmis hava sahalarindaki (designated
airspace) CNS hizmetlerinin aksamadan saglanmasi ve bu
birimlerin birbirleri ile anlik ve dogru koordine kurabilmeleri
ile mimkiin olmaktadir. Bu da tim wug birimlerden
(havalimanlari, bagimsiz olusturulan hava ulasim ve komsu
ATM (niteleri vb.), anten ve duyargalardan (radar ve
meteorolojik gdzetim aygitlari) ve hava araglari ile iki yénla
telsiz iletisimi icin kullanilan hava-yer frekansi antenlerinden
alinan ucus bilgi (Flight Information Data — FID), ucgus
gozetleme (Flight Surveillance Data — FSD), hava sahasi
yonetim mesaji (Airspace Management Message — ASM),
frekans ve telefon konusmalari (Voice-over-IP — VolP) ile hava
ulasim merkezlerinde kullanilan gézetleme ekran goriintisi
verisinin gercek zamanl olarak cekirdek aga iletilmesi ve
cekirdek agda islenen ve kaydedilen verinin yine gergek
zamanl olarak bu veriyi kullanacak ug birimlere, komsu ATM
Unitelerine ve hava araclarina gonderilmesi ile mimkin
olmaktadir.

Bir ATM sisteminin cekirdek agi, kendisine ulasan her tir
veriyi isleyebilecek, kaydedebilecek ve gerektiginde islenen
veriyi vakit gecirmeden muhataplarina godnderebilecek
komponentleri barindirmalidir. Frekans verisi (hava araglari
ve hava ulasim Unitelerinin iki yonla telsiz iletisimi) ve hava
ulasim  Unitelerinin kendi aralarindaki koordineler icin
kullandiklari telefon haberlesmesi verisini isleyen ve
kaydeden bir VolP sistemi, gdzetleme duyargalarindan alinan
ham veriyi isleyen ve hava aracinin konumunun doért boyutlu
dizlemde izlenmesini saglayan bir gozetleme verisi isleme
(Surveillance Data Processing — SDP) sistemi, ugusla ilgili her
tirld bilginin kayit ve kontrol edilebilmesini saglayan bir ugus
bilgi isleme (Flight Data Processing — FDP) sistemi, hava sahasi
ile ilgili tim mesaj ve parametrelerin kayit ve kontrol
edilebilmesini saglayan hava sahasi yonetim (Airspace
Management — ASM) sistemi, tim hava ulasim Unitelerinde
takip edilen ve girdi yapilan anlik hava resminin akis videosu
halindeki medyasini kaydedip arsivleyecek bir kayit ve ¢alma
(Recording and Playback — RNP) sistemi ile bu sistemleri
birbirlerine ve ug¢ birimlere baglayacak ag yonlendirme
elemanlari bu bilesenlere 6rnek verilebilir.

2.2 SDN ve QoS

SDN, klasik ag sistemlerinde ag trafigini yonlendiren
cihazlarda birlikte bulunan yénlendirme karar mekanizmasini
yoneten kontrol dizlemi ve yonlendirme iglemini
gerceklestiren veri diizleminin birbirinden ayrilmasi ve
kontrol  diizleminin tek elden yazilmsal olarak
yonetilebilmesini saglayan yeni bir ag konseptidir. Bu sayede
klasik ag yapisinda tretici bagimli, disiik seviyede ve esnek
olmayan bir sekilde yonetilebilen yonlendirme cihazlari basit
birer yonlendirme cihazi haline gelmekte, yonlendirme karar
mekanizmasi ise yazilimsal fonksiyon vyiritebilme yetisi
kazanmis sekilde tek cihazda (genellikle bir SDN denetleyicisi
(SDN Controller)) toplanabilmektedir.

Kontrol diizleminin veri diizleminden ayrilmasi ile birlikte ag
zekas! ve ag durumu mantiksal olarak merkezi hale gelmekte,
ayrica ag kullanicilari ve uygulamalar ag donanimindan
soyutlanmaktadir [3]. Dolayisiyla SDN, ag yoneticilerinin
paket yonlendirmesini ¢esitli uygulamalarin ihtiyaglarina gére

donanimdan ve cihaz {reticisinden bagimsiz olarak
programlayabilmesi kolayligi getirmekle birlikte, klasik ag
yonetiminde karsilasilan zorluklari da maliyetsiz bir sekilde
asabilen bir paradigma olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

SDN konseptinde kontrol dizlemi ve veri diizlemi, SDN
teknolojisinin ‘yazilimsal’ ilkesini gergeklestirmek igin ortak
bir protokolde bulusmak zorundadir. Bu sebeple bu
duzlemlerin birbirleri ile iletisim kurdugu glney kopru
araylzii (southbound interface — SBI ya da control-data plane
interface — CDPI) icin olc¢linli protokoller bulunmaktadir. Bu
protokollerin en bilinen ve en yaygin kullanilani OpenFlow’dur

(4].

internet basta olmak lizere pek ¢ok klasik ag sistemi, en-iyi-
c¢aba modelini temel alarak ¢alismaktadir. En iyi caba modeli,
bir agin kullanicilarina sunabilecegi ag servisleri (bant
genisligi, paket teslim garantisi, sirali paket iletimi, zamanh
iletim vb. icin herhangi bir garanti vermeden, o anki
durumuna goére yapabileceginin en iyisini yapmayi taahhit
etmesi olarak tanimlanabilir. Ancak, kullanicilarin agdan
bekledigi performans diizeyi bu sekilde karsilanamayabilir. Bu
sebeple bir agin sunabilecegi genel servisler icin servis kalitesi
(QoS) yaklasimi  benimsenmistir. QoS, ag kullanicilarin
tukettikleri veri bazinda, ilgili agdan performans beklenti
diizeyleri olarak tanimlanabilir.

Bilgisayar aglar icin QoS, ag yoneticisinin bir agda tasinan
verinin tirlne, sinifina, baylklGgline, kaynak ve varis
noktalarina ya da kullanici isterlerine gore belirledigi veri
iletim o©nceliklendirmesi olarak tanimlanabilir. Klasik ag
sistemlerinde QoS, yonlendirme cihazlarinin ydnetiminin
esnek olmamasi sebebi ile kisith diizeyde uygulanabilmistir.
SDN konsepti ile birlikte yonlendirme cihazlarinin ve dolayisi
ile trafik akisinin yazilmsal dizeyde esnek olarak
yonetilebilmesi, SDN yetisine haiz olan aglarda QoS
uygulanabilmesini oldukca kolay ve derin kesiflere acik bir
hale getirmistir.

Klasik aglarda ve &zellikle internet’te zaman igerisinde QoS
yaklagimi saglayan algoritmalar gelistirilmis ve
benimsenmistir. Bunlardan en 6nemlileri IntServ (Integrated
Service) ve DiffServ (Differentiated Service)'dir [5,6]. Ancak
IntServ, ¢ok karmasik ve olgeklenemeyen yapisi nedeniyle,
DiffServ ise kaynak rezervasyonu ydnetiminde vyetersiz
kalmasindan dolayi stabil bir QoS yaklasimi sunamadigindan
glinimiiz talepleri agisindan yetersiz kalmaktadir [7,8].

2.3 SDN Teknolojisi Kullanilarak Gergeklestirilen QoS
Calismalari

SDN teknolojisinin getirdigi esneklik ve merkezilik imkanlan
ile birlikte QoS saglanmasi konusunda kaynaklarda pek cok
onemli calisma sunulmustur. Bu g¢alismalarda, QoS saglamak
icin kimi zaman ugtan uca yollarin belirlenmesi, kimi zaman
kuyruk yonetimi, kimi zaman da hem yol belirleme hem de
kuyruk yonetimi yaklasimlari 6ne strilmugtdr.

[9] calismasinda veri merkezi aglari icin ylk dengeleme ve
servis kalitesini (QoS) gerceklemeyi amaclayan algoritma
sunulmustur ve algoritma, talep edilen bant genisligini goz
oniine alarak 'en iyi' iletim yolunu hesaplamaktadir. Gergek
zamanl ve ugtan uca servisler icin SDN aginda bir sistem
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prototipi dizayn edilen [10] ¢alismasinda yazarlar, en iyi bir
cevrimici yonlendirme algoritmasi 6nermislerdir. [11]
calismasinda SDN aglarinda QoS gergeklemesini saglamak
icin, sayet talep karsilanacak ise ag yolu talebi, talep eden
uygulamanin tlrine goére belirlenmektedir. [12] ¢calismasinda
ise SDN konseptini temel alan bir Nesnelerin interneti (IoT)
mimarisi Uzerinde gri delik ataklari ve Dagitik Servis Reddi
(DDoS) saldirilarini saptayan bir yontem onerilmistir. Bu
calismalarin tamaminda SDN ile QoS saglamak icin yol
belirleme yaklasimlarindan yararlaniimis, kuyruklar Gzerinde
bir calisma yapiimamistir.

Vanitchasatit ve Sanguankotchakorn tarafindan yapilan
¢alismada, SDN kavramini temel alan bir kablosuz yerel alan
agindaki (WLAN) trafigi VolP, video akisi ve dosya transferi
(file transfer) olarak siniflandirmistir [13]. Daha sonra
siniflanan her bir veri tird icin hedeflenen QoS parametreleri
belirlenerek her bir veri sinifi tirinde maksimum akis
trafigine izin verecek sekilde tam sayili dogrusal programlama
(Integer Linear Programming — ILP) optimizasyon teknigi
uygulanmistir. Elde edilen sonuglara dayali olarak her bir
trafik turl icin gerekli olan minimum bant genisligi
belirlenmistir.

Al-Haddad ve Ark., agirhklandirilmis adil kuyruklama
(Weighted Fair Queue — WFQ) teknigini kullanarak SDN
tabanli veri kesitlerini tasiyan aglar icin yeni bir trafik
sekillendirme algoritmasi 6nermislerdir [14]. Algoritma,
kaynak cihazlardan gelen veriyi DiffServ protokoli ile
siniflandirarak ilk katman anahtarlayicilarina gondermekte ve
bu anahtarlayicilarda bir paket ayristirma ve yonlendirme
algoritmasi uygulayarak veri kesitinin tiirline gore veriyi ikinci
katman anahtarlayicilarina géndermektedir. ikinci katman
anahtarlayicilardan  Uglncli  katman anahtarlayicilarina
gonderilen veri, Uglincli katman anahtarlayicilarida WFQ
mantigini temel alan bir kuyruklandirmaya sokulmakta ve
agirhk oranina gore belirlenmis bant genisligi atanarak alic
cihazlara gonderilmektedir.

Li ve Ark., c¢alismalarinda agdaki QoS yonetimini
saglayabilmek icin SDN denetleyicisine C4.5 karar agaci (C4.5
karar adaci) uygulamiglardir [15]. Bu karar agacinin
budanmasi ile uygulama tipleri belirlenerek her bir uygulama
tipine ait QoS seviyesi hizlandirlmis yonlendirme, teslim-
garantili yonlendirme ve en iyi caba atanmaktadir. Daha sonra
paket akislariilgili anahtarlayici iskelesi icin kuyruklandirilarak
bu kuyruklara QoS seviyesine gére dncelik atanmaktadir.

Baek ve Ark.,, SDN aglarinda bant genigligi atanan
uygulamalarin glivenilir bir servis kalitesini yakalayabilecegini
gosteren bir ¢alisma sunmuslardir [16]. Calismada Mininet,
Ryu Controller ve Open vSwitch yapisinda olusturulan bir
topolojide  belirlenmis  dort  oOncelik  seviyesindeki
uygulamalara hiyerarsik  siniflandirlmis  jeton  bazh
(Hierarchical Token Based — HTB) kuyruklama teknigi
uygulayarak, uygulamalarin atanmis bant genisligini
gercekten alip almadiklarini 6lgmdslerdir.

Krishna ve Ark., ¢alismalarinda QoS ve best-effort olarak iki
sinifa ayirdiklari trafik akislari igin atanan bant genisligini asan
bir veri ¢ikis hacmi gergeklestiginde servis kalitesinin (QoS)
nasil etkilendigini arastirmislardir [7]. Bunun icin yaptiklari ilk

denemede OpenFlow protokoliiniin sayag islevini kullanarak
rezerve edilen bant genisligini asan hacimdeki akis paketlerini
disirme yontemi ile servis kalitesinin (QoS) korunmasini
saglamiglardir. Yazarlar ikinci denemelerinde ise bant genisligi
o6diing alma yontemini uygulayarak daha 6nce atanan bant
genisligini asan akislara ait paket kayip oranini 6lgmuslerdir.
Yazarlar ayrica test ortaminda kullandiklari  sanal
anahtarlayicilarin temel aldigi kuyruklama yontemi olan
Hiyerarsik Siniflandirilmis Jeton Kovasi’nin (Hierarchical Token
Bucket — HTB) da QoS paketleri icin paket kayip oranini %0
bularak onerdikleri yontemin Uretim aglarinda
kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Thazin ve Ark., 3 farkh servis sinifi olusturarak akislarin bagl
oldugu sinifa gére kuyruklar atamis, bant genisliginin yeterli
gelmemesi durumunda yolun degistirilmesini dnermislerdir

[3].

Akella ve Xiong, bulut bilisim kullanicilari igin farkh dizeydeki
servis kalitesi (QoS) ihtiyacina, ugtan uca bant genisligi garanti
edecek bir calisma gergeklestirmislerdir [17]. Bu ¢alismada da
QoS saglamak icin yol secimi 6n plana g¢ikmaktadir.
Kuyruklama igin Open vSwitch tarafindan desteklenen HTB ve
Siniflandirilmis Adil Sirali Egri (Hierarchical Fair Sequence
Curve — HFSC) kuyruklama teknikleri kullanilmis olup, akis
basina  kuyruk  belirleme  {zerinde bir c¢alisma
gergeklestirilmemistir.

[3], [8], [9], [11] cgalismalari en iyi yolu bulma Uzerine
yogunlasmistir. Bu calismada temel olarak ele alinan ag
sistemlerinin (ATM aglarn) kapali sistemler olmasi ve ag
yollarinin statik olmasi nedeniyle, en iyi yolu bulma
metodunun bu calismanin problemi icin bir ¢6zim
getirmedigi saptanmistir.

[8] cahismasi statik kuyruk vyapisi Gzerine bir yontem
onermistir. Air-SDN yonteminde statik kuyruk yapisi degil, veri
tipleri icin adaptif kuyruk yapisi uygulanmistir. [12] calismasi
ise ag glvenligi Gzerine yogunlastigl ve Air-SDN yonteminin
uygulandigl ag ortaminin kapali bir ag olmasindan dolayi bu
¢alismanin ¢dziimiine uymamaktadir.

Literatlirde SDN ve QoS ile ilgili burada bahsedilmeyen daha
pek cok calisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin giizel bir 6zeti
[18] calismasinda sunulmustur.

Buna ragmen ATM aglarinda QoS saglanmasi ile ilgili
literatiirde kayda deger nadir calismalar bulunmaktadir.
Bunlardan birisi, Ongkasae ve Ark. ugtan uca QoS seviyesini
arttirma adina ag sanallastirma teknigi kullanilan SWIM
(System-Wide Information Management - Sistem Seviyesinde
Bilgi Yonetimi) modeli onerdikleri bir calismadir [19]. Bu
calismada SDN ya da NFV teknolojileri kullaniimamis olup,
geleneksel ag altyapisinin getirdigi kisitlar sebebiyle akis degil
sinif bazli bir QoS modeli 6nermislerdir.

Diger bir calisma ise lzquierdo-Zaragoza ve Ark. bir
cahismasidir [20]. Bu calismada ATM aglarinin genis ag
yapisinin (WAN - Wide Area Network) yazihm tanimh ve
hiyerarsik olarak nasil tasarlanabilecegi ve farkli QoS
profillerinin  bunlara nasil  bir temel saglayabilecegi
tartistimistir. Calisma daha ¢ok tasarim lizerine oldugundan ve
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trafik yonetimi veri bazinda ele alinmadigindan bu ¢alisma da
Onerilen yéntemin problemi igin bir ¢6ziim getirmemektedir

Sonug olarak, mevcut literatiirde QoS saglamak igin dnerilen
yol secim yaklasimlari ATM aglari igin anlamli olmamaktadir.
Akislara kuyruk atama yaklasimlarinda ise akis bazl degil, sinif
bazli atamalar yapilmis, akislar icin dinamik olarak kuyruk
degisimi gbz o©nlinde bulundurulmamistir. Bu c¢alismada
onerilen yaklasimin literatlirdeki calismalardan farki, akis
bazinda kuyruk atamanin yapilmasi ve 6ncelige goére dinamik
olarak bu kuyruklarin degistirilmesinin saglanmasidir.

3. Air-SDN
3.1 ATM Sistemindeki Veri Tipleri

Bir onceki baslikta da belirtildigi Gzere ATM sistemlerinde
Uretilen ve iglenen her tirli veri ‘en iyi ¢caba’ yaklagimi ile
tasinamayacak kadar kritik, gercek zamanlh ve sirekli
karaktere sahiptir. Bu sebeple belirli bir servis kalitesi (QoS)
saglama adina oOnerilen yontem, bu verinin iletilmesi
esnasinda yasanabilecek paket kayiplarina ve gecikmelere
karsi duyarli, ayrica iletilen verinin tiriine gére belirli bir veri
citkis hacmi garanti edebilen bir yontem olmalidir. SDN
konsepti ve OpenFlow protokolii c¢ergevesinde uyarlamal
kuyruklama ve yiik dengeleme paradigmalarini ilke alan ve bu
calismada 6nerilen yonteme ‘Air-SDN’ adi verilmistir.

Air-SDN yoénteminde oncelikle bir ATM c¢ekirdek aginda
tasinan ve islenen veri tipleri tespit edilmistir. Daha once
aciklandigi tzere, bir ATM aginda genel olarak bes cesit veri
tipi bulunabilir: VolP verisi, ugus gozetim verisi (FSD), ucus
bilgi verisi (FID), hava sahasi yonetimi verisi (ASM) ve video
akis verisi (Video Stream - VS). Bu veri tipleri, similasyonlar
icin tespit edilen ortalama bant genisligi ve minimum bant
genisligi ihtiyaci ve trafik yonetimindeki oncelikleri Cizelge-
1'de verilmistir.

Gizelge-1: Veri Tipleri ve Onceliklendirilmeleri

Veri Tipi
Sira " = To:
Tanimi Ort. BW Min. BW Onceligi

1 VolP 25 Mbit/s 10 Mbit/s En Yuksek
2 FSD 20 Mbit/s 10 Mbit/s Yiiksek
3 FID 15 Mbit/s 5 Mbit/s Orta
4 ASM 5 Mbit/s 2 Mbit/s Dusuk
5 VS 40 Mbit/s 10 Mbit/s Yok

Tespit edilen veri tiplerinde en oncelikli veri tipi frekans ve
telefon haberlesmesi (VolP) olarak belirlenmistir. Bunun
sebebi hava trafik yonetiminin (ATM) en 6nemli pargasi olan
hava araglarina verilen kontrol hizmetinin (Air Traffic Control
Service — ATCS) hava-yer frekanslari Gzerinden gergeklesmesi
ve bunlarla ilgili tim kritik koordinelerin hava ulagim
merkezleri arasinda telefon U(izerinden vyapilmasidir. Bu
onceligin verilmesinde hava trafik hizmetinin herhangi bir
ATM sistemi olmasa dahi sadece hava-yer muhaberesi ile
sunulabilecegi kurali da gdz éniine alinmustir. ikinci dncelikli
veri tipi ise ugus gozetim verisidir (FSD). Radar antenleri ve
sensorlerden alinan ham gozetim verisi, hava sahasinin ve
hava araglarinin dort boyutlu takibi icin azami diizeyde 6nem

arz etmektedir. Uclincii ve dérdiincii dneme haiz veri tipleri
ucus bilgi (FID) ve hava sahasl yonetim mesajlaridir (ASM).
Hava ulasim Unitelerinde takip edilen ve (zerinde cesitli
girdiler yapilabilen anlk hava resminin ¢ekirdek aga aktarimi
icin kullanilan video akis (VS) verisine ise oncelik
verilmemistir. Bu veri tipine 6ncelik verilmemesinin sebebi bu
verinin ¢ekirdek agda sadece kaydedilmesi, ayni verinin es
zamanl olarak hizmeti sunan hava ulagim Unitesinde de
saklanmasidir.

3.2 Yontem Detaylari

Air-SDN yonteminde kullanilan uyarlamali kuyruklama ve yik
dengeleme ilkesi, ilgili veri tipine ait akis ag Uzerinde
bulundugunda, ihtiya¢ duyacagl bant genisligine ve orta
anahtarlayicilarin yiik durumlarina gore belirlenmis kuyruklar
adaptif olarak kullanma uzerine kurulmustur. Sistemde video
akis verisi (VS) disinda kalan veri tipleri, bu calismada ‘6ncelikli
veri tipleri’ olarak adlandirilmistir. Agda bulunan akislar,
Onerilen yodntemin uygulanmasi esnasinda Cizelge-1'deki
oncelik sirasina gére 6ncelik almaktadir.

Onerilen ydnteme gore, baslangigta, teorik olarak en yiiksek
bant genisligine ihtiyag duyacagi 6ngorilen video akis (VS)
veri tipi en yuksek bant genigligine sahip kuyruklara
atanmaktadir. Ancak, dinamik kuyruk yapisi ile, yiksek bant
genisligi saglayabilen kuyruklar, ihtiyag olmasi halinde
oncelikli veri tiplerine tahsis edilebilmektedir. Bu ihtiyag
ortadan kalktiginda video akis verisi (VS) yine en yiksek bant
genisligi sunan kuyruklara atanir.

Onerilen Air-SDN y8nteminin motivasyonu, paket iletiminde
veri tiplerinin 6nceliklendirme sirasina gore ele alinarak
ortalama bant genisligi ihtiyacina uygun bir kuyruga atanmasi
ve orta anahtarlayicilarda yukin dengelenmesidir. Bunun igin
sunucularda olusturulan veriye ait trafik akis istatistiklerinin,
kullanilan SDN denetleyicisi tarafindan okunarak ilgili veri tipi
icin gerekli bant genisliginin belirlenmesi, bu degerin o veri
tipi icin belirlenmis olan minimum bant genisligi degerinin
altina dismeyecek sekilde ilgili trafik akis yonlendirmesinin
orta anahtarlayicilar ile ana fonksiyon anahtarlayici (core
function switch) arasindaki linke bagh ¢ikis portuna
tanimlanmis kuyruklara yoénlendirilmesinin saglanmasi, bu
islem yapilirken ayni zamanda yik dengelemesi yapilabilmesi
icin ayni veri tipine ait akislarin farkli orta anahtarlayicilara
yonlendirilmesi hedeflenmistir.

3.3 Air-SDN Algoritmasi

Air-SDN mimarisinde kullanilan algoritma Algoritma-1'de
verilmistir. Algoritma, SDN denetleyicisi tarafindan periyodik
olarak calstirlmaktadir. Algoritmanin calistiriimasi icin bir
baska yontem, herhangi bir akis basladiginda calistirilmasi
olabilir. Ancak bu yontem, akis baslangicinin tespiti icin, gelen
paketin SDN denetleyicisine gonderilmesini (packet-in)
gerektirmektedir. Bu da gercek zamanliligi ve arzu edilen
performansi olumsuz yonde etkileyen ve dnerilen yéntem igin
gerek duyulmayan bir islem oldugundan, algoritmanin
herhangi bir akis basladiginda degil, belirli periyotlar ile
¢ahistiriimasi tercih edilmistir.
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Algoritma-1: Air-SDN Algoritmasi

N

10:
11:
12:
13:
14.
15:
16:
17:
18:

19:

20:
21:
22:

23:

24:
25:
26:

27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:

DT « Veri tipi listesi
F < Akis (flow) listesi
FN < Akis (flow) listesi (F'ten tlretilmis, kuyruk
secilmemis, akis dnceligine gore siralanmis)
Q < Kuyruk (queue) listesi (orta switch’ler igin)
QN < Kuyruk (queue) listesi (Q’dan tiretilmis,
herhangi bir akis atanmamis, kuyruk max_rate’e gore
siralanmis)
ES « Ug switch’lerin listesi
PS < VS veri tipi haricindeki (6ncelikli) veri tiplerine
ait ug switch’lerin listesi
atanmis_queue_id < Akislarin kuyruklarina ait
kuyruk_id’leri
veri_tipi_dpid[] < ilgili veri tipi akislarina atanmis
switch_id’leri
//veri akis istatistiklerinin okunmasi
for switch s in ES do

| fr.demand « FLOW_STATS(f;),V f €F
end for
for datadin DT do
for flow fin F do
for switch s in PS do
for queue g in Qdo
//kuyruda bir akis atanmissa ve kuyruk
switch_id’si, veri tipi akislarinin atandigi
switch’ler listesinde ise déngiiden ¢ik
if f icin atanmis_queue_id degeri varsa
ve sg.switch_id € veri_tipi_dpid[] then

| break
end if
//mevcut kuyrugun en yiiksek bant
genisligi parametresi akisa ait ihtiyacin
lizerinde ya da esitse ve bu deger akis
icin belirlenmis en dlisiik bant
genisliginden yiiksek ya da esitse akisi
kuyruga ata
if sq. max_rate =
f.demand ve Sq-max_rate =
f.min_rate then
atanmig_queue_id < s,.id
f.queue_id « s4.1d
//viik dengeleme igin ilgili veri tipine
ait diger akislarin atandigi
switch_id’lerinin saklanmasi
veri_tipi_dpid[] « s,.id
end if
end for
end for
end for
end for
//kuyruk secilmemis akislar icin déngiyi baslat
for flow fin FN do

for queue g in QN do
\ f.queue_id < q.id
end for

end for
wait (t saniye)

Algoritmanin genel akisi verilerin tanimlanmasi, veri akis
istatistiklerinin ug¢ anahtarlayici okunmasi, i¢ ice dongiler
vasitasi ile her bir veri tipi, her bir akis, her bir ug anahtarlayici
ve her bir kuyruk icin degerlerin kontrol edilerek ilgili akislarin
ilgili kuyruklara atanmasi, herhangi bir akis atanmamis
kuyruklara ait liste Gzerinden akiglara kuyruk atanmasi ve
belirlenmis siire kadar (t) beklenerek algoritmanin tekrar
calistiriimasi seklindedir.

Bu sebeple, algoritmada 6ncelikle algoritmanin kullanacagi
deger ve listeleri saklayacak diziler tanimlanmustir.
Algoritmanin ~ 11. ve 12. satirlarinda tim ug
anahtarlayicilardan akis istatistikleri talep edilmekte ve
akiglara ait parametre olarak kaydedilmektedir. 19. ve 20.
satirlarda ilgili veri tipi icin daha once kuyruklara atanmig
akislarin anahtarlayici kimlikleri kontrol edilerek, sayet ilgili
veri tipine ait uc¢ anahtarlayicilardan herhangi birine ait
akislara daha 6nce kuyruk atamasi yapilmissa son dongiiden
cikilmakta ve o veri tipine ait akist farkh bir orta
anahtarlayicilardaki  (kuyruklari  barindiran  ve  asll
yonlendirmenin yapildigi anahtarlayicilar) kuyruga atanmasi
saglanmaktadir. Boylece algoritma ayni zamanda yik
dengeleme fonksiyonunu da yerine getirmektedir. 23.-27.
arasindaki satirlarda ise asil akis atama islemi yapilmakta ve
algoritmanin kullandigi diger degerlere iliskin atamalar
gerceklestirilmektedir. Algoritmanin son kismindaki 34.-36.
satir aralarinda ise daha o©nce herhangi bir kuyruga
atanmayan akislar (6ncelikli olmayan veri tiplerine iliskin
akislar ile bir 6nceki kisimda kuyruga atanmayan akislar)
kuyruga atanmaktadir. En son olarak 39. satirda bu algoritma
ile yapilan kuyruklama ve yik dengeleme konfigiirasyonu ile t
saniye boyunca devam edilebilmesi igin (bir sonraki cerceveye
kadar) t saniyelik bekleme yapilmaktadir.

Algoritmanin  zaman karmagsikligi 0(d.s.q.f) seklinde
gosterilebilir. Burada d (veri tiird), s (orta anahtarlayicilarin
sayisl) ve g (kuyruklarin sayisi) belirli sayida sabit olup, bu
garpima c dersek, karmasiklik O(c. f) olarak hesaplanabilir.
d’'nin sabit degeri 5; bir anahtarlayici icin tanimlanabilecek
kuyruk sayisi da sabit oldugundan, c degeri burada s degerine
bagiml olarak artacaktir. Bu sebeple algoritma karmasiklig f
(akis sayisi) ve orta anahtarlayicilarin sayisi s ile sinirlidir. Bu
sebeple algoritmanin zaman karmasikhgi dogrusaldir.

Algoritmanin bu yapisi ile yalnizca test ortaminda degil, cok
daha biylk olcekteki ATM sistemi cekirdek aglarinda
rahathkla kullanilabilecek, klasik ag sistemlerindeki
yonlendirme problemlerine ¢6ziim olabilecek bir algoritma
oldugu ‘Sonuglarin Degerlendirilmesi ve Tartisma’ bolimiinde
ortaya konmustur.

4. Benzetim ve Basarim
4.1 Benzetim Sinama Test Ortami
4.1.1 Kullanilan Topoloji

Air-SDN yoénteminin benzetilebilecegi sinama ortami igin
gercek bir ATM sistemi ¢ekirdek ag topolojisi model alinarak
bir topoloji olusturulmustur. Bu topolojide dncelikle aga giren
verinin Uretildigi aygitlar (host) ve onlara bagl anahtarlayicilar
tanimlanmustir. Her bir veri tipi icin bir sunucu ¢ifti
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belirlenmistir. Bu sunucular ayni zamanda havalimanlari, hava
ulasim merkezleri, duyargalar ya da antenler olarak da
disindlebilir. Daha sonra asil yonlendirme islevini
gerceklestirecek orta anahtarlayicilar tanimlanarak tim ug
anahtarlayicilara mesh topoloji ydntemi ile baglanmistir. Ham
verilerin islenmesini ve kaydedilmesini saglayan fonksiyonel
sunucularin (VolP server, SDP server, FDP server, ASM server
ve RNP server) orta anahtarlayicilar ile baglantisini saglayacak
bir ana fonksiyon anahtarlayicisi topolojiye eklenmistir.
Topolojide tum linkler 100 MBit/s veri tasiyacak sekilde
belirlenmistir. ilgili topoloji Sekil-1'de verilmistir.

Bu topolojide oncelikli veri tiplerini orta anahtarlayicilari
taslyacak olan anahtarlayicilari sayisi 8, orta anahtarlayicilarin
sayisi da 3 olarak belirlenmistir. Uretim ortaminda bu sayilar
ihtiyaca gore kullanicilar tarafindan tekrar diizenlenebilir.
Algoritmanin bu konuda herhangi bir kisiti bulunmamaktadir.

4.1.2 Belirlenmis Kuyruklar ve Parametreleri

OpenFlow protokolinin kuyruk yénetimi islevi olmadigindan,
bu islem similasyon ortami icin tercih edilen sanal
anahtarlayicilar vasitasi ile yapilmistir. Bu amagla her bir orta
anahtarlayicida cikis iskelesine tanimlanan kuyruklar ve
parametreleri Cizelge-1'de belirlenen veri tipleri ve
parametrelerine uygun olarak Cizelge-2'de verilmistir.

Cizelge-2: Kuyruklar ve Atanmis Veri Tipleri

Sira Kuyruk ID Min-Rate Max-Rate Ata_na!n.
Veri Tipi
1 q0 10 Mbit/s 40 Mbit/s VS
2 ql 10 Mbit/s 25 Mbit/s VolP
3 q2 10 Mbit/s 20 Mbit/s FSD
4 q3 5 Mbit/s 15 Mbit/s FID
5 g4 2 Mbit/s 5 Mbit/s ASM

4.1.3 Tercih Edilen Yazilim Bilesenleri

Similasyon ortaminda kullanilacak sanal anahtarlayicilar igin
Open vSwitch (OVS) tercih edilmistir. Bu tercihin sebebi, Open
vSwitch'lerin Gretim ortami diizeyinde, acik kaynak kodlu ve
cok katmanli yapida olmasi ve en énemlisi her bir OpenFlow
protokoliiniine tam destek vermesidir [21].

Cizelge-3: Simiilasyon Ortami Yazilim Bilesenleri

Sira Yazilim Bilegeni Marka Versiyon
1 isletim Sistemi Ubuntu 20.04.6 LTS (x64)
2 SDN Denetleyicisi Ryu 4.34
3 Sanal Switch'ler Open vSwitch 2.13.8
4 Sanal Ag Emilatori Mininet 2.3.0.dev6
5 SDN SBI* OpenFlow 1.3
6 Programlama Dili Python 3.8.10
7 Trafik Olusturucusu iPerf 2.0.13
1: SBI: Gliney Képri Araylizi

Open vSwitch'ler (OVS), OpenFlow protokoliine bagli kuyruk
yonetimi icin Linux isletim sistemi ¢ekirdeginde bulunan HTB
algoritmasini kullanmaktadir. HTB algoritmasinda iletilecek
paketler igin, belirlenmis oran kadar jeton bulunmasi halinde
paketin iletilmesi -sayet kuyruk igin bir maksimum oran
belirlenmis ise bu limit dahilinde iletilmesi-, degilse kuyrukta
beklemeye devam etmesi esas alinir [7].

SDN denetleyicisi icin Ryu Controller tercih edilmistir [22]. Bu
tercihin sebebi, Ryu'nun komponent bazl yapisi, tamamen
Python programlama dili ortaminda c¢alistirilabilmesi ve
OpenFlow protokolliniin tim versiyonlarini desteklemesidir
[23]. Ryu Controller ayrica Open vSwitch (OVS) kuyruk yapisini
ybnetebilen bir uygulama programlama araylzi (API)
barindirmaktadir. Kullanilan algoritmaya bagh olarak Ryu
Controller'in calistirabilecegi bir Python kodu yazilarak
Onerilen Air-SDN yodntemi similasyon ortaminda test
edilmistir.

Onerilen Air-SDN ydntemini sanal bir ag ortaminda test
edebilmek i¢in Mininet Network Emulator kullanilmistir [24].
Mininet, SDN konsepti ve OpenFlow protokoliiniin test ortami
olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Similasyonlar igin
Mininet'in tercih edilmesinin sebebi ylksek seviyede topoloji
kullanimina izin vermesi, tim fonksiyonlarinin Python
programlama dili ile c¢alistirilabilmesi ve isletim sistemi
diizeyinde (OS-level) sanallastirma uygulayabilmesidir.

Mininet ortaminda gerekli topoloji, sanal anahtarlayicilar ve
SDN denetleyicisi calistirildiktan sonra, benzetilecek ag
trafigini olusturmak adina trafik olusturucu programi olan
iPerf kullanilmistir [25]. Trafik olusturucusu olarak iPerf'in
tercih edilme sebebi, TCP ve UDP kullanan istemci-sunucu
baglantilari igin glgli bir o6lgim araci olmasi, ¢esitli
modulasyon parametreleriile ¢alisabilmesi, UDP paketleriigin
belirlenmis bant genisliginde trafik génderebilmesi ve UDP
paketleri icin paket kaybi ve segirme olgcimleri
yapabilmesidir.

Simulasyon ortami icin Asus marka R507U model (Intel®
Core™ i7-7500U CPU @ 2,70GHz x 4, 8 GB RAM, 1 TB M.2
NVMe SSD, NV118 / Mesa Intel® HD Graphics 620 [KBL GT2])
bir tasinabilir bilgisayar Uzerine kurulan Ubuntu isletim
sistemi  kullaniimigtir.  Similasyon ortaminda kullanilan
yazilimsal bilesenler Cizelge-3'te verilmistir.

4.1.4 Sinama Parametreleri

Air-SDN yonteminin sinanmasi icin farkli parametreler
belirlenmis ve yontem, bu parametrelere gére sinanmistir. Bu
parametreler su sekilde siralanmistir:

1- Air-SDN Yoénteminin Kullanilmamasi/Kullaniimasi:

a) No Air-SDN: Air-SDN ybnteminde SDN
denetleyicisi kullanmadan olmadan, orta
switch’lerde veri tipleri igin Cizelge-2'de verilmis
sabit kuyruklar kullanilarak),

b) Air-SDN: Onerilen Air-SDN yéntemini baz alan
SDN denetleyicisi (Ryu Controller) kullanilarak.

2-  Tekli/Coklu Kullanici:

a) Tekli Kullanicih: llgili veri tipine ait tekli

kullaniciya (host) ait verinin agda test edildigi,

Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi (2024 Cilt: 17 - Say1: 2) - 101



b) Coklu Kullanicili: ilgili veri tipine ait ¢oklu
kullaniciya (host pair) ait verinin agda test
edildigi.

3- Veri Tipi Ytki/Tam Yuk:

a) Veri Tipi Yuka: Cizelge-1'de verilmis veri tipleri
icin yalnizca bir veri tipine ait verinin agda test
edildigi,

b) Tam Yiik: Cizelge-1'de verilmis tiim veri tiplerine
ait verinin ayni anda agda test edildigi.

4- Tasima Protokoli:

a) TCP: TCP tasima protokolt kullanilarak, 30 s
sireli,

b) UDP: UDP tasima protokolii kullanilarak, her bir
veri tipi icin Cizelge-1'de verilen ortalama bant
genisligi kadar trafik dretilerek, 10 s sireli,

c) Burst-UDP: UDP tasima protokoll kullanilarak,
her bir veri tipi icin 50 MBit/s kadar trafik
Uretilerek, 10 s sureli.

4.2 Basarim Olgiimleri

Onerilen Air-SDN yéntemi ve karsilastirildigi No Air-SDN
yontemi tutarl sonuglar elde edilene kadar bir 6nceki baslikta
belirtilen sinama ortaminda ve parametrelerde benzetilmis ve
benzetime iliskin 6lgimler kaydedilmistir. Bu benzetimlerde
TCP tasima protokoll icin veri ¢ikis hacmi ve gecikme
Olgiimleri, UDP ve Burst-UDP tasima protokolleri igin de veri

cikis hacmi, segirme ve paket kaybi 6lctimleri yapilmistir. Bu
olgcimler parametreler bazinda su sekilde siralanmistir:

1-

3-

Tekli/Coklu Kullanicili, Veri Tipi Yikiinde, TCP Veri Cikis
Hacmi ve Gecikme Olciimii: Bu parametrelere ait
simulasyonlar sonucunda Air-SDN yonteminin, No Air-
SDN yéntemine gore 6ncelikli veri tiplerine daha fazla
veri c¢ikis hacmi ve daha az gecikme sundugu
gorialmektedir. Bu sonuglar Sekil-2 ve Sekil-4’te
verilmistir.

Tekli/Coklu Kullanicili, Veri Tipi Yiikiinde, UDP Veri
Cikis_Hacmi, Segirme ve Paket Kaybi Olciimii: Bu
parametrelere ait simiilasyonlar sonucunda 6lgiilen
veri ¢ikis hacminin, No Air-SDN ydntemine gore Air-
SDN yonteminde tum veri tipleri icin ¢ok kiglk
farklarla ayni kaldigi, segirmenin oncelikli veri tipleri
icin daha az oldugu ve paket kaybinin VolP ve FSD veri
tipleri icin arttigi, diger veri tiplerinde ise paket kaybi
olmadig gorilmektedir. Bu artisin sebebi ‘Sonuglarin
Degerlendirilmesi ve Tartisma’ kisminda agiklanmistir.
Bu sonuglar Sekil-2, Sekil-5 ve Sekil-7’de verilmistir.

Tekli/Coklu Kullanicili, Veri Tipi Yukiinde, Burst-UDP
Veri Cikis Hacmi, Segirme ve Paket Kaybi Olciimii: Bu
parametrelere ait similasyonlar sonucunda Air-SDN
yonteminin, No Air-SDN y®ntemine gore tim veri

Sekil-1: Air-SDN Sinama ortami topolojisi
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tiplerine daha fazla veri c¢ikis hacmi sundugu,
segirmenin VolP veri tipi igin artis gosterdigi, diger veri
tipleri icin de azaldig1 ve paket kaybinin oncelikli veri
tipleri icin azaldig1 gérilmektedir. Bu sonuglar Sekil-2,
Sekil-5 ve Sekil-7'de verilmistir.

Tekli/Coklu Kullanicili, Tam Yukte, TCP Veri Cikis Hacmi
ve Gecikme Olciimii: Bu parametrelere ait
simulasyonlar sonucunda Air-SDN yonteminin, No Air-
SDN yontemine gore oncelikli veri tiplerine daha fazla

veri c¢ikis hacmi ve daha az gecikme sundugu
gorilmektedir. Bu sonuglar Sekil-3 ve Sekil-4’te
verilmistir.

Tekli/Coklu Kullanicili, Tam Yikte, UDP Veri Cikis
Hacmi, Segirme ve Paket Kaybi Olciimii: Bu
parametrelere ait similasyonlar sonucunda &lgllen
veri c¢ikis hacminin, No Air-SDN yéntemine gore Air-
SDN yonteminde oncelikli veri tipleri icin ¢ok kiiclk
farklarla ayni kaldigi, segirmenin tekli kullanicida tiim
veri tipleriicin daha az oldugu ve ¢oklu kullanicida VolP
veri tipi hari¢ diger oncelikli veri tipleri i¢in daha az
oldugu, paket kaybinin ise tekli kullanicida VolP ve FSD
veri tipleri icin, c¢oklu kullanicida ASM veri tipi
haricindeki veri tipleri i¢in arttigi, diger veri tiplerinde
ise paket kaybi olmadigi gorilmektedir. Bu artisin

sebebi ‘Sonuglarin Degerlendiriimesi ve Tartisma’
kisminda agiklanmistir. Bu sonuglar Sekil-3, Sekil-6 ve
Sekil-8’de verilmistir.

Tekli/Coklu Kullanicili, Tam Yiikte, Burst-UDP Veri Cikis
Hacmi, Segirme ve Paket Kaybi Olciimii: Bu
parametrelere ait simulasyonlar sonucunda Air-SDN
yonteminin, No Air-SDN yontemine gore oncelikli veri
tiplerine daha fazla veri c¢ikis hacmi sundugu,
segirmenin tekli kullanicida ASM veri tipi icin, ¢oklu
kullanicida VolP ve FID veri tipleri igin artis gosterdigi
ve diger oncelikli veri tipleri icin azaldigl, paket
kaybinin ise tekli kullanicida oncelikli veri tipleri igin,
¢oklu kullanicida ise FSD veri tipi haricinde 6ncelikli
veri tipleri i¢in azaldig1 gérilmektedir. Bu artisin sebebi
‘Sonuglarin Degerlendirilmesi ve Tartisma’ kisminda
actklanmistir. Bu sonuglar Sekil-3, Sekil-6 ve Sekil-8'de
verilmistir.

Sekil-2: Tekli/Coklu Kullanicili, Veri Tipi Yuktinde, TCP, UDP ve Burst-UDP Veri Cikis Hacmi
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Sekil-3: Tekli/Coklu Kullanicih, Tam Yiikte, TCP, UDP ve Burst-UDP Veri Cikis Hacmi

Sekil-4: Tekli/Coklu Kullanicil, Veri Tipi/Tam Yikte, TCP Gecikme
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Sekil-5: Tekli/Coklu Kullanicili, Veri Tipi Yukiinde, UDP ve Burst-UDP Segirme

Sekil-6: Tekli/Coklu Kullanicili, Tam Yiikte, UDP ve Burst-UDP Segirme
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Sekil-7: Tekli/Coklu Kullanicili, Tam Yikte, UDP ve Burst-UDP Paket Kaybi

Sekil-8: Tekli/Coklu Kullanicili, Veri Tipi Yikiinde, UDP ve Burst-UDP Paket Kaybi
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5. Sonuglarin Degerlendirilmesi ve Tartisma

Bir Onceki baslkta verilen similasyon sonuglari
incelendiginde, Air-SDN yonteminin TCP tasima protokoliinde
tim  parametrelerde  beklenen  sonuglara  ulastigi
gorulmektedir. Air-SDN yonteminin TCP tasima protokoli ile,
belirlenmis kuyruklari uyarlamali olarak kullandigi, No Air-
SDN yontemine gore oncelikli veri tiplerine daha fazla veri
¢ikis hacmi ve daha az gecikme sagladigi anlasiimaktadir.

Air-SDN yontemi UDP tasima protokoli kullanildiginda No Air-
SDN yontemine gore veri ¢ikis hacmi ve segirme olciimlerinde
gayet basarili olsa da paket kaybi 6lglimlerinde ulasilan bazi
sonuglar dikkat cekicidir. Ornegin tekli kullanicili, tam yikte
VolP ve FSD veri tipleri icin paket kaybi %7'ler civarinda olup,
diger veri tipleri icin paket kaybi olmadigi saptanmistir. Bu
artislarin - nedeni  su sekilde agiklanabilir:  Air-SDN
algoritmasinda tiim ug¢ anahtarlayicilardan akis istatistikleri
belirli bir ¢erceve igerisinde talep edilmekte, tim
anahtarlayicilarin cevap verebilmesi icin bir saniyelik bekleme
yapilmaktadir. Daha sonra degerlendirme fonksiyonu
cahisarak akislar i¢in uyarlamali kuyruklama ve yiik dengeleme
islemi gerceklestiriimekte ve kalan ¢erceve siresi boyunca
trafik akisina belirlenmis konfiglirasyonlar ile devam
edilmektedir. Talep cevabi ile elde edilen deger, bir dnceki
cerceve esnasinda Olgllen bant genigligi ihtiyaci olup, bir
onceki gerceve igerisinde herhangi bir zamanda akisa dahil
olan paketler icin, daha 6nceden belirlenmis kuyruga ait bant
genisligi, baslatilan akis bant genisliginden daha az ise bu
durum ilgili akis igin paket kaybina yol agmaktadir. ikinci
cerceve baslangicinda akisin ihtiya¢ duydugu bant genisligine
gore kuyruk secimi yapilmakta ve oncelikli veri tipleri igin
paket kaybi ortadan kalkmaktadir. Bu duruma 6rnek olarak
VolIP trafigine ¢oklu kullanicili, veri tipi yukinde Burst-UDP
tasima protokolii parametresine ait akis-kuyruk atamalari,
Cizelge-4'te zaman bazinda (t zamani 3 alinarak) verilmistir.

Cizelge-4: Coklu Kullanicili, Veri Tipi Yiikiinde Uyarlamali Kuyruk
Atamasi (Burst-UDP)

Host | Switch 0-3s 3-6s 6-9s 9-12s 12-15s
hl s11 q2 q0 q0 q0 q2
h2 s12 q2 q0 q0 q0 q2

GoOruldugu Uzere baslangigta g2’ye atanan ve 50 MBit/s bant
genisliginde verilen h1 sunucusuna ait akis 0-3 saniye arasinda
bir noktada baslamis, 3. saniyede hesaplanan bant genisligi
ihtiyaci goz Giniinde bulundurularak ikinci gcerceveden itibaren
bu akisa q0 atanmustir. ilk cerceve esnasindaki akis paketleri
daha dar bir bant genisligi ile iletildiginden paket kaybi ortaya
citkmigtir.

Burst-UDP tasima protokolu ile yapilan simulasyonlarda No
Air-SDN yontemine gore Air-SDN yonteminin oncelikli veri
tiplerine daha fazla veri ¢ikis hacmi sagladigi gérilmustir. Bu
tasima protokolii ile yapilan similasyonlarda bazi veri tipleri
icin paket kaybi dlgiimlerinin Air-SDN yonteminde No Air-SDN
yontemine nazaran yliksek c¢ikmasinin sebebi Onceki
paragraflarda agiklanmistir. Baska bir dikkat ¢eken &lglim
tekli/goklu kullanicili veri tipi yukinde Burst-UDP tasima
protokoliu ile gozlenen segirme degerleridir. Bu degerlerde

VolIP veri tipi icin No Air-SDN yéntemi degerlerine nazaran bir
artis gézlemlense de bu artisin yéntemden bagimsiz oldugu,
her iki yontemde de tiim veri tipleri icin 6lclilen segirmenin,
veri tiplerin Cizelge-1'de verilen 6ncelik oranina gore arttigi ve
kendi icerisinde tutarh oldugu gorilmustir. Bir diger dikkat
edilmesi gereken olguim ise tekli/coklu kullanicili tam yikte
Olgulen segirme degerleridir. Bu parametrelerde yapilan tim
similasyonlarda Air-SDN yontemi ile bir ya da iki veri tipine ait
segirme degerlerinin siirekli No Air-SDN yontemi degerlerine
gore yuksek ciktigl, bazen ise doruk degerler elde edildigi
goralmustiar.  Parametrelerin  sabit  tutuldugu  her
similasyonda bu durum icin farkh veri tiplerinde yeni ve
tutarsiz degerler 6l¢tilmistir. Bu durumun trafik olusturma
programi iPerf'iin segirme 6lgme fonksiyonu kaynakl rastgele
bir davranisi oldugu basta disiinilse de Mininet
emilatorinin kullanildigl segirme oOlgiimlerinde rastgele ve
tutarsiz sonuglar verdigi Wang'in ¢alismasinda ortaya
konmustur [26].

Her ne kadar similasyonlarda karsilasilan bu yonteme ait
paket kayiplari Onceki paragraflarda belirtildigi sekilde
aciklanabilir olsa da, paket kayiplari bir ATM sistemi icin tolere
edilebilir bir durum olmadigindan, bu yéntemin UDP ve Burst-
UDP tasima protokoli ile kullanilmasi durumunda, belirli
kuyruk parametrelerinde arzu edilen sonuglara gore
degisiklige gidilmesi gerektigi saptanmistir.

Sonug olarak; onerilen Air-SDN yénteminin, SDN konsepti
uygulanmis Hava Trafik Yonetimi (ATM) ¢ekirdek aglarinda
TCP tasima protokoll ile basarili bir sekilde kullanilabilir
oldugu, UDP  ve Burst-UDP  tasima protokolii
parametrelerinde ise kuyruk parametrelerinin (min-rate ve
max-rate), veri tipine ait parametrelerinin (average/minimum
bandwidth), veri tipi bazinda aga verilen bant genisligi orani
ve frame siresi degerlerinin, Uretim ortamindaki gercek
parametreler ile degistirilerek rahathkla kullanilabilecegi
gorilmektedir. Test icin kullanilan ag topolojisinin de Gretim
ortamina uyumlu bir sekilde 6lgeklenebilir oldugu, kapali bir
sistem oldugu icin herhangi bir spesifik ag giivenligi ¢6zimi
gerektirmedigi de ulasilan bulgular arasindadir.

Yapilan ¢alisma ve performans degerlendirmesi sonucunda,
Hava Trafik Yonetimi (ATM) aglarinin gergek zamanh ve kritik
veri yapisini tasiyabilecek kadar guivenilir ve sikisiklik kontrolii
saglayabilen, sirekli veri yapisina da hizi ile cevap verebilecek
ek protokollere ihtiya¢c duyuldugu gézlenmistir. TCP'nin paket
iletim garantisi ve sikisiklik kontroll gibi 6zelliklerini tasiyan
ancak UDP kadar hizh olabilecek RTP (Real Time Protocol),
MTCP (Multipath TCP) ve QUIC (Quick UDP Internet
Connections) gibi bir protokoliiniin, ATM aglarinin veri
yapisini, Air-SDN yoéntemi ile saglanan veri ¢ikis hacmi,
segirme ve paket kaybi Olglimlerindeki basariyr ileri
taslyabilecek ve Ustteki paragraflarda agiklanan tutarsiz
sonuglari da ortadan kaldirabilecegi diistinlilmektedir.
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0z

Dilde, bir sézciigiin/s6zciik 6bedinin sirekli tekrar eden
kullanimini 6nlemek icin, ilgili 6nciil sézctige/sézclik 6begine
atifta bulunan adillarin kullanimina sik rastlanir. Bir adilin
atifta bulundugu 6nciil ile eslestirilmesi adil ¢6ziimleme olarak
adlandiriir.  Bu ¢alismada Tiirkce metinlerde adillarin
¢oziimlenmesinde derin dgrenme yéntemlerinin basarimi
degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda 10 Tiirkce ¢ocuk
hikayesi kullanilarak bir veri kiimesi derlenmis, deneylerde
kullanilmak (izere 12 6znitelik belirlenmistir. Cok katmanli
algilayici, evrisimsel (konvoliisyonel) ve tekrarlayan sinir
aglari néron ve katman sayilarinin degistigi bir dizi farkl
konfigiirasyonla  uygulanarak F1 élgiisti  ile  basarim
Olgiilmiistiir. Sonuglar, Tiirk¢e adil ¢6ziimlemesinde en yiiksek
basarimin, ¢ok fazla néron kullanan orta sayida katmana
sahip cok katmanli algilayici sinir agi tarafindan elde edildigini
gostermistir.

Anahtar sozciikler: Dogal dil isleme, Adil ¢6zimleme,
Evrisimsel sinir aglari, Cok katmanli algilayici, Tekrarlayan sinir
aglan

Abstract

In language, to avoid repetitive use of a word/phrase, it is
common to use pronouns that refer to the corresponding
antecedent word/phrase. Matching a pronoun with the
antecedent to which it refers is called pronoun resolution. This
study evaluates the performance of deep learning methods in
pronoun resolution in Turkish texts. Within the scope of the
study, a dataset was compiled using 10 Turkish children's
stories and 12 features were identified to be used in the
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experiments. Multilayer perceptron, convolutional and
recurrent neural networks were tested in several different

configurations with varying numbers of neurons and layers
and the performance was measured with F1 score. The results
show that the highest performance in Turkish pronoun
resolution is achieved by a multilayer perceptron neural
network with a medium number of layers using too many
neurons.

Keywords: Natural language processing, Pronoun resolution,
Convolutional neural networks, Multilayer Perceptron,
Recurrent neural networks

1. Giris

Giinlik yasamda dinleyici ve okuyucularin konusma ve yazilari
kolay takip edebilmesi ve akiciligin saglanmasi igin ayni s6zciik
veya sOzcik obeklerinin tekrar tekrar kullanilmasindan
kaginilir. Bu sebeple siklikla daha 6nce/sonra bahsedilen
varliklara atifta bulunan veya onlarin yerini alan ifadeler
kullanir. Geriye/ileriye atifta bulunan bu tur ifadeler gonderim
ve isaret ettikleri varliklar ise &nciil olarak adlandirilir. Onciil-
gonderim ciftlerini tanimlama goérevi ise dogal dil isleme
alaninda 6nemli bir yere sahip olan gonderim ¢éziimlemesi
gorevidir.

Alanyazinda farkli dillerde génderim kavramini tartisan ve
farkhh  bakis acilarina  odaklanan c¢esitli  calismalar
bulunmaktadir. 1995 yilinda Grosz gonderimin bigimsel
tanimini yapmistir [1]. Daha 6nce bir adil ya da ad 6begi ile
bahsedilen bir olay ya da nesneye atifta bulunmanin
gonderim/anafor oldugunu belirtmistir. [2]'de ise gdnderimin
daha o©nce bahsedilmis bir seyi gostererek bagdasiklik
saglama gorevi oldugunu séylenmistir. Valin ve LaPolla [3]
metnin  bagdasikliginin  mekdn, zaman ve eylemin
ayniligi/benzerligi ile sekillenebilecegini belirtmistir. Bir
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metindeki ya da konusmadaki bagdasiklik sayesinde insanlar
bir metni ya da konusmay bitlnlesik bir sekilde algilarlar.
Soylemdeki bagdasiklik sayesinde ise génderim 6gesi ile atifta
bulunulan 6geler belirlenebilir. Bu sayede insanlar daha 6nce
karsilastiklari bir sey hakkinda yeni bilgiler edinebilirler [4].
Ornegin, asagidaki climlelerde gdnderim iligkisi "onlar" ve
"cicekler" kelimeleri arasindadir.

Cicekler solmus. Onlari sulamak gerek.

Bu ornekte, "onlar" adili "gicekler" adina atifta
bulunmaktadir. Basitge, ilk ciimle "gicekler" 6gesinin mevcut
durumunu vermekte ve ikinci timce ayni 6geyle ilgili yeni bir
bilgi (gerceklestirilecek bir eylem) eklemektedir.

Gonderim-6ncul ikililerinin tespiti bir metnin veya tiimcenin
anlasiimasini gelistirebilir, ancak gonderimlerin belirlenmesi
bile c¢esitli gostergeler olmadigi zaman zordur [5]. Bazi
durumlarda, siklikla génderim olarak gozlenen sozciiklerin
(6rnegin adillar), farkli amaclarla kullandigi gézlenebilir.

Gonderim ¢6zimleme, makine cevirisi, otomatik 6zetleme,
metin 6zetleme, bilgi ¢ikarimi ve soru yanitlama sistemleri
gibi bircok dogal dil anlama ve isleme uygulamasinda pratik
olarak  kullanilmaktadir  [6]. Gonderimsel iligkilerin
¢ozlimlenmesini gerektiren bu genis gorev yelpazesi
nedeniyle, bu problemi ¢6zmek icin yillar icinde cesitli
calismalar sunulmustur. Devam eden bu calismalar,
sdzdizimsel, anlamsal ve gergek diinya bilgilerini yogun olarak
kullanan bilgi yogun tekniklerden, metinden elde edilen
bilgilere dayanan yaklasimlara kadar ¢ok cesitli ¢oziimleme
yontemlerini icermektedir [7]. Gonderimsel iliskilerin
siniflandirilmasinda ise ilgili iliskinin yoni, génderim 6gesinin
ses igerigine donusebilme yetkinligi gibi cesitli unsurlar soz
konusu olur. Gonderimsel iliskilerde yon kavrami gonderim
O6gesi ve Oncllin metin icindeki konumlari ile iliskilidir.
Gonderim yonlerinden ilki, dnceki 6rnek tiimcelerde oldugu
gibi gonderim 6gesinin daha dnce bahsedilen bir 6geye atifta
bulunmasi anlamina gelen art gonderimdir. Digeri ise 6genin
daha sonra bahsedilecek bir 6geye atifta bulundugu on
gonderimdir. Ornegin asagida verilen ilk tiimce de yer alan
"onun" s6zctgu ikinci timce deki "Ayse" adina atifta bulunan
bir 6n géonderimdir.

Sabahtan beri onun hakkinda konusuyoruz. Ama Ayse heniiz
gelmedi.

Ses icerigi bakimindan gonderimler degerlendirildiginde
gonderim 6gesinin metin icinde acgik¢a yer almasi veya gizli
olarak sunulmasi seklinde iki durum mevcuttur. Ornegin
asagidaki timcelerde {i¢ génderim yer almaktadir. ikinci
tiimcedeki "Onu" s6zcligl ses igerigine sahiptir ancak @1 ve
@2 semboli ile gosterilen gonderim 6geleri ses igerigine sahip
degildir. Baska bir deyisle, "Ogretmen" ve "Mehmet"
sozcliklerine génderme yapan iki 6ge ikinci timce de agikca
verilmemistir. Bu nedenle @1 ve @2 “gizli gonderim” olarak
tanimlanir.

Tiimce 1. Odretmenl, Mehmet2’e bir kalem3 verdi.
Timce 2. @1 @2 Onu3 ders sonunda geri vermesini istedi.

Gizli gonderimlerin  kullanimi dile gore degismektedir.
Ornegin, Kornfilt [8] Tiirkcede génderim 6gelerinin (6zellikle

adillarin) miimkin oldugunda silinmesinin tercih edildiginden
bahsetmistir. Ote yandan, ingilizcede génderim &gelerinin
sese donlsmesi yani ogelerin metinde yer almasi ¢ok daha
yaygindir [9]. Tirkcede gizli gonderim o&gelerinin sik
kullaniimasi nedeniyle, ¢dziimleme gérevinin de ingilizceye
kiyasla ¢ok daha zor oldugu belirtilmektedir [10].

Bu ¢alismada gonderim ogesi ifadesi ayni veya onceki
timcelerde yer alan bir 6geye atifta bulunan Tirkce adillar ile
sinirlandirilmistir. Calisma kapsamina yer alan adil 6rnekleri
Cizelge-1'de verilmistir. Gonderim ¢6ziimlemede (bu ¢alisma
Ozelinde adil ¢ozimlemede) 5 acik adil tirG goz onilinde
tutulmustur. Deneylerimizde, s6z konusu adillarin olasi tim
dilbilgisel durumlari (6rnegin, belirtme, yénelme, bulunma,
ayrilma, yalin) dikkate alinmistir.

Cizelge-1: Caligma kapsaminda degerlendirilen adillar

Adil tiirii Ornekler
Kisi adillari | ben, sen, o, biz, siz, onlar
Donaslaliik | kendim, kendin, kendi, kendimiz, kendiniz,
adillari kendileri
. bu, su, o, bunlar, sunlar, onlar, bura, sura, ora,
Isaret . -
buralar, suralar, oralar, 6bur, otekisi, berikisi,
adillar Y
diger
Beleisiz kimi, kimileri, kimse, biri, birisi, birileri, baskasi,
g. . baskalari, bazisi, birgogu, birkagi, birazi, herkes,
(belirsiz) . L - .
adillar hepsi, hepimiz, higbiri, herhangi biri, her biri, sey,
¢ogu
Istes Birbiri, birbirimiz, birbirinizi, birbirleri
adillari

Deneylerimizde, adil-6nciil ¢oziimlemesini ikili siniflandirma
gorevi olarak kabul ederek, 593 olumlu ve en ¢ok 17.790
olumsuz 6rnekten olusan bir adil-6nctl veri kiimesi
olusturulmustur. Siniflandirmada 12 6znitelik (6rnegin
oncilde blyuk harf kullanimi, sézclk sayisi, karakter sayisi)
kullaniimistir.

Calismada temel amacimiz yapay sinir aglarinda néron ve
katman sayisindaki  degisimin ilgili siniflandirma
problemindeki etkisinin incelenmesi ve en basarili kuruluma
sahip sinir aginin tespit edilmesidir. Bu dogrultuda 6znitelik
vektorleri bir dizi farkh konfigiirasyon ile kurulan tg farkli
derin sinir agina girdi olarak sunulmustur. Basarim
degerlendirmesi agirlikh F1 6lgtsi ile gerceklestirilmistir.

Calismanin geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2'de
Tirkcedeki adillar hakkinda temel bilgiler verilmektedir. Adil
¢ozlimlemesi ile ilgili ¢alismalar 3. bélimde verilmistir.
Onerilen ydntem ve deneysel diizenek sirasiyla bdliim 4 ve
5'te verilmistir. Sonuglar bolim 6'da sunulmus ve makale
boliim 7'de sonlandiriimistir.

2. Tiirkcede Adillar

Tirkce, sozciiklerin geleneksel olarak adlar, 6nadlar,
belirtecler, adillar, ilgeg, baglaglar, Gnlemler ve eylemler
olarak siniflandirildigi sondan eklemeli bir dildir. Adillar sinifi,
genellikle daha ©nce bahsedilmis veya daha sonra
bahsedilecek bir ad veya ad 6begine atifta bulunmak igin
kullanilan kiguk bir kelime kiimesini belirtir. Tirkcede adillar,
atif yapilan adlarin tirtine ve/veya adlarin génderme sekline
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gore siniflandirilabilir. Bu siniflar ve kisa tanimlari asagida
verilmistir.

1. Kisi adillari: Bu tir adillar timce icinde 6zne olarak bir kisi
ya da gruba atifta bulunmak igin kullanilir ve genellikle
atlanirlar.

2. Déndisliiliik adillari: Turkcede "kendi" donuslulik adih
eylemi kimin yaptigini vurgulamak igin kullanilir ve siklikla
kisi adillari yerine kullanilir.

3. isaret adillari: Kisi adlari disindaki tiim nesne/kavram
adlarinin yerini alan kapali s6zcik sinifidir.

4. Belgisiz adillar: Tanimlanmamis kisileri, yerleri, miktarlari
veya seyleri gosterirler.

5. Soru adillari: isimleri soru biciminde temsil eden ve soru
olarak ifade eden s6zclkler soru adillaridir. Soru adillarina
ornek olarak kim (kim), kag tane (kag tane) verilebilir.

6. lyelik adillari: iyelik adillari -im (6rn. kalemim), -in (6rn.
kalemin) gibi bazi son eklerin kullanimiyla sahiplik
gosterirler.

7. llgi -ki adillari: ingilizcedeki “who (kim)”, “whom (kimi)”
gibi ilgi adillarindan farkh olarak Turkge ilgi adillari -ki eki
kullanilarak sahiplik ifade eder. Ornek olarak benimki
(benim), onlarinki (onlarin) sdzctikleri verilebilir.

Bu kategorilere ek olarak, istes adillar olarak bilinen bir adil
tiri daha vardir. istes adillara &rnekler Cizelge-1'de
verilmistir.

3. Onceki Galismalar

Adil ya da daha genel olarak gonderim ¢o6ziimlemesindeki
temel amag, belirli bir metin ya da konusmadaki génderim ve
onciilleri  belirlemektir. Onerilen yaklasimlar genellikle
séylemdeki her bir gonderim/adil igin olasi 6ncllleri bulur ve
en uygun olani en yiksek basarim ile secer. Calismalar, hedefe
ulasmak icin izledikleri yol, ¢dzlimleme sirecinde kullanilan
yontem ve Oznitelikler bakimindan farklilik géstermektedir.
Ayrica deneylerin yapildigi dil de ¢6ziimleme sisteminin
yapisini degistirebilecek 6nemli bir etkendir. Coziimleme
¢alismalari bilgi tabanli, 6grenme tabanli ve melez yaklagimlar
olmak lizere ¢ ana grupta toplanabilir.

Bilgi tabanl yaklasimlar bicimsel, s6z dizimsel, sozclksel ve
soylem kaynagi bilgilerine dayanir. Bilgi tabanli yaklasimlarin
ilk 6rneklerinden ikisi [11]'de Onerilmistir. Bunlardan ilki,
metindeki bir tiimcenin ayristirma agaclar (zerinde calisan
basit ve etkili bir yontemdir. Algoritma, agaclari soldan saga
dogru dolasir ve adil le birlikte dogru bir sayi ve cinsiyet iceren
bir ad 6begi arar. Hobbs [11] deneylerinde Arthur Hailey'in bir
romanini ve Newsweek dergisinin bir bolimiind kullanmis ve
%88,3 basari orani elde etmistir. Hobbs tarafindan onerilen
ikinci yaklasim ise ilk yaklasima anlam analizinin eklendigi
gelistirilmis bir versiyonudur [11]. Bu yaklasim ile %91,7 basari
orani elde edildigi bildirilmektedir.

Lappin ve Leass [12], s6z dizimsel yapi ve garpici durum
modelinden elde edilen dikkate deger olgutleri kullanan
anafora ¢ozimleme siirecini (RAP) tanitmistir. RAP'da,
¢O6zimleme islemi sirasinda, bazi aday ad 6beklerini elemek
icin bigimsel ve s6z dizimsel filtreler kullanilir. Daha sonra,
kalan adaylara onceden tanimlanmis kriterler araciligiyla
belirli degerler atanir. Bu algoritmada kullanilan kriterler

yakinlk, 6zne énceligi, varlik 6nceligi ve ad 6begi dnceliginden
olusmaktadir. Timceler arasi igin %72, timce igi icin ise %89
basari orani elde edildigi bildirilmistir [12]. Kenndy ve
Boguraev'in [13] calismasinda RAP metnin derinlemesine bir
sekilde sozdizimsel ayristirilmasina ihtiyag duymayacak
sekilde degistirilmistir. Degistirilmis algoritmada, aday
onciller dilbilgisel roller yerine sadece sdzdizimsel bilgilere
gore siralanmaktadir. Kenndy ve Boguraev Uglnci sahis
adillar Gizerinde %75 basari orani elde etmistir [13].

Ogrenme tabanh vyaklagimlar, ¢dziimleme icin makine
ogrenimi tekniklerini kullanir. [14] calismasinda karar agacina
dayali denetimli bir 5grenme sistemi dnerilmistir. ilgili sistem
sozlik, sozdizimi, anlambilim ve konum gibi 66 6zellik ile
egitilmistir. Sistem tarafindan %90 basari orani elde edildigi
rapor edilmistir [14]. McCarthy ve Lehnert [15] tarafindan
sunulan RESOLVE sisteminde ise sekiz anlamsal 6zellik bir
karar agacina verilmis ve deneyler MUC-5 metinlerinden elde
edilen veri seti lizerinde gergeklestirilmistir. Basari oranlari
budanmis agaclar icin %87,6, budanmamig agaglar igin ise
%92,4 olarak sunulmustur. Soon, Ng ve Lim'in [16]
calismasinda karar agaclari 12 6zellik (s6zcliksel, s6z dizimsel,
anlamsal ve konum o&zellikleri) ile kullaniimis ve deneyler
MUC-6 ve MUC-7 derlemleri Gizerinde gerceklestirilmistir. Her
bir 6zelligin ¢dziimleme gorevine katkisi da [16]'da Olgllms
ve sadece 3 6zellik kullanilarak %68'lik bir basari orani elde
edildigi raporlanmistir.

Ogrenme ve bilgi tabanh yaklagimlarin bir arada
kullanilmasiyla ise melez ¢6zimleme vyaklasimlari ortaya
cikmistir. [17] ve [18] melez yaklasimlara 6rnek olarak
verilebilir. 2002 yilinda Mitkov tam otomatik ¢6ziimleme
sistemi MARS'I (Mitkov's Anaphora Resolution System)
tanitmistir [17]. MARS'a girdi olarak ham yazili metin verilir.
Ardindan, sistem sozdizimsel ayristirma ile verilen metindeki
ad Obeklerini belirler. Daha sonra makine 6grenmesi
yontemleri ile génderimsel (anaforik) ogeler belirlenir. Tim
anaforik 6geler igin sistem iki timce ye kadar aday éncdlleri
toplar ve kisi, sayl ve cinsiyet entegrasyon filtreleri uygular.
Filtrelenen aday onciiller gesitli faktorler kullanilarak siralanir
ve son olarak gergek 6ncil belirlenir. Mitkov, Evans ve Orasan,
tam otomatik MARS ile %61,6'llk bir basari orani elde
edildigini  bildirmistir [17]. Preiss, algoritmayr makine
o6grenmesi yontemleriyle degistirmis ve bu sekilde bellek
tabanli yaklasimin etkinligini 6lgmistir. Deneylerde dort adet
son teknoloji olasiliksal ayristiricl kullaniimustir.
Diizeltmelerden sonra sistemin asil kural tabanh yaklasimla
yaklasik olarak ayni basarimi gosterdigi bildirilmistir [18].

Bildigimiz kadariyla, Tirkcede génderim/anafor ¢6ziimlemesi
izerine yapilan en eski ¢calisma [19]'da sunulmustur ve burada
Merkezleme Kuramina dayall bir sistem o6nerilmistir.
ingilizceden farkli olarak, Tiirkgede siralama dilbilgisi
kurallarina dayali siralama yerine tematik rollere dayal
olmalidir. [19]'un amaci, Tirkgede konuya 6zel vurgu yaparak
ifadeler arasindaki anaforik iliskileri iceren soylem
tutarhhginin bir yonina tespit etmektir. Bu calismada, sdylem
anaforuna iliskin birbirini tamamlayan {g soru bulunmaktadir
[19]. ilk soru, sonraki génderim ile iliskili olabilecek mevcut
ifadelerin incelenmesi (izerinedir. ikincisi, Tiirkcede, bir dizi
potansiyel 6ncil arasinda, gonderim icin en belirgin olani
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gosteren faktorlerin belirlenmesidir. Sonuncusu ise belirli bir
gondergesel ifadenin islevlerini tespit etmek lizerinedir.

[20]'de, yerel ve yerel olmayan gonderimleri modellemek icin
baglama iliskileri ve merkezleme teorisi icin bir dizi kurah
birlestiren bir sistem dnerilmistir. Sistemde, baglama kuralina
uygun olarak, dontsli adillarin 6nclli yerel etki alaninda
olmalidir. Onerilen sistem, anafor, adillar ve génderme yapan
ifadelerin enterpolasyonu ile ilgilenen Baglama Teorisine [21]
ve Merkezleme Kuramina [1][20] dayanmaktadir.

[6] calismasinda oncilleri tahmin etmek igin makine
dgrenmesi tabanli bir yaklasim sunulmustur. Onerilen
yontem, topluluk 6grenme yontemiyle birlestirilmis bir karar
agaci siniflandirma teknigidir ve amag¢ sahis adillarinin
onclllerini  tespit etmektir. [10]'da Hobbs'un Naive
algoritmasi [11] Turkge icin kullanilmak Gzere degistirilmistir.
Sistem, verilen adillarin olasi oncillerini toplamak igin so6z
dizimsel bilgiyi kullanarak nominal seviye bilgisini isler.

Daha onceki calismalardan birinde [22], bir tiimce deki agik
veya bos adil in nasil ve nerede kullanilabilecegini agiklamak
Gzerine tartismistir. [23] ¢alismasinda, baglamsal faktorlerin
Turkce anafora ¢ozimlemesinde ylksek Oneme sahip
oldugundan bahsedilmistir. Ayrica, Turkcede adil sel anafor
¢6zimlemesinde kullanilan durum kuramsal bir hesaplama
ortami olan BABY-SIT'i tanimlamislardir.

4. Adil Coziimlemesinde Derin Sinir Aglarinin
Kullanimi

Bu béliimde Tirkge metinlerde adil ¢oziimlemesinde derin
sinir aglarinin kullanimi igin yirittagimiz calismamiza iliskin
ayrintilar sunulacaktir. Sirasiyla yapay sinir aglarina girdi
olarak sunulan 6znitelik vektorlerinin igerigi, deneylerde yer
alan g sinir agi kisaca tanitilacaktir.

4.1. Oznitelikler

Yapay sinir aglari, verilen 6rnekleri siniflandirmak icin bir grup
ozniteligin kullanilmasini gerektirir. Bu ¢alismada adil-onciil
ciftlerinin ¢oziimlenmesinde 12 6znitelikten olusan vektorler
aglara girdi olarak sunulacaktir. Bu 6znitelikler asagida kisaca
actklanmistir.

1. Onciilde biiyiik harf kullanimi (CLU): CLU, &nciiliin biyiik
harfle baslamasi durumunda 1, aksi takdirde O degerini
alan ikili bir 6znitelik olarak tanimlanmistir. CLU 1 ise, adil-
oncll ¢iftinin dogru bir c¢ift olma egiliminde olmasi
beklenir.

2. Sozciik sayisi (NT): NT ozelligi, oncul adayr ile adil
arasindaki s6zciik sayisini (iki bosluk arasindaki herhangi
bir dize) temsil eder. NT degerlerinin aralig pencere
boyutu ile sinirlidir.

3. Karakter sayisi (NC): NC, oncil adayi ile adil arasindaki
karakter sayisidir (bosluklar haric). Ornegin, asagidaki
tiimceler goz 6niine alindiginda

Ali eve geldi. Onu 6zledigimi biliyordu.
(Onu, Ali) gifti icin NC(Onu, Ali)=9 olarak hesaplanir.

10.

Benzersiz karakter sayisi (NUC): NUC 6zelligi, oncil adayi
ile adil arasindaki benzersiz (farkh) karakterlerin (bosluklar
haric) sayisini temsil eder. Ornegin, ©6nceki 6rnek
tiimcelerdeki (Onu, Ali) gifti icin NUC(Onu, Ali)=6'dir.

Adil ve énciil arasinda biylik harf kullanimi (CLUB): CLUB
ozelliginde, adil ve oncil arasindaki biliyik harf sayisi
sayilir. CLUB degerinin disik olmasi durumunda adil ve
oncil adayi arasinda daha az sayida 6zel ad kullanilmasi
beklenir ki bu da ilgili 6nclliin gergek 6ncil oldugunu
disundurdr.

Ad sayisi (NN): NN, oncil aday ile adil arasindaki ad
etiketli sozciklerin sayisidir. Dogru adil-oncil ciftleri
arasinda daha dusik NN degerleri goézlemlenmesi
beklenir. Ornegin, asagidaki timcelerde "Ali" énciil adayi
ve "Onu" adil i igin NN (Ali, Onu) = 2 ("Ali" ve "Onu"
arasindaki adlar "eve" ve "gantasiyla" sozcukleridir).

Ali eve ¢antasiyla geldi. Onu unuttugunu bilmiyordu.

Adil sayisi (NP): NP 6zniteligi adil ile 6nciil adayi arasindaki
adil sayisini ifade eder. llgili 6nciil ile adil arasinda ¢ok
sayida adil varsa, adil-6nciil ¢iftinin olumsuz/yanlis 6rnek
olmaya daha yakin oldugu varsayilir.

Noktalama sayisi (NPU): Bu ¢alismada, verilen 6nciil adayi
ve adil arasindaki noktalama sayisi arttik¢a, ciftin
bilesenlerinin baglanma sansini kaybetmesi
beklenmektedir. Sonug olarak NPU 6zelliginde adil ve
oncul arasindaki noktalama sayisi s6zcik tiri etiketleyici
ciktilari baz alinarak 6lg¢tilmektedir.

Onciiliin Uzunlugu (LA): Zipf, dildeki en az ¢aba ilkesi
nedeniyle insanlarin daha kisa sozciikleri daha sik
kullanma egiliminde oldugunu belirtmektedir [24]. Zipf'in
iddiasindan yola c¢ikarak, wuzun sozciklerin kisa
bicimleriyle, baska bir deyisle adillarla degistirilmeye daha
yatkin oldugu séylenebilir. Bu bakis agisindan yola ¢ikarak,
adil ¢6zimleme 6zelligi olarak 6nciil adaylarinin uzunlugu
kullanilmigtir. LA, ©6nciil adayinin karakter cinsinden
uzunlugunu temsil etmektedir.

Cogul adil (PP): Bu galismada, ¢ok sozcuklii énciller igin,
siniflandirict  ¢ok  soézcukli  bir  6ncllin  kurucu
sozclklerinden birini ilgili adil le eslestirirse, eslesme
dogru pozitif / isabet olarak kabul edilir. Ornegin,
asagidaki timcelerde "onlar" adil i "Ali ve Ayse" cok
sozclklia 6ncilline gonderme yapmaktadir.

Ali ve Ayse eve geldi. Onlar ¢ok yorgundu.

Sonug olarak, (Onlar, Ali) (Onlar ve) ve (Onlar, Ayse)
giftlerinden herhangi biri adil-6nad cifti olarak atanirsa, bu
bir basari (isabet) olarak kabul edilir. PP 6zelligi bu
varsayima dayanmaktadir. Eger cift cogul adil iceriyorsa PP
degeri 1 olarak atanir, ¢inki c¢ogul adillar icin pozitif
ciftlerin sayisi tekil adillara kiyasla daha fazla olacaktir.
Baska bir deyisle, cogul adillarla eslestirilen onciil
adaylarinin adil tarafindan gergekten ifade edilme sansi
daha yiksektir.
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11. Sayr uyumu (NUMA): Sayi uyumu 6zelliginde adil ve onciil
adayinin ¢cogulluk durumu agisindan uyusup uyusmadigina
bakilir. NUMA degeri NA1, NA2, ..., NA6 olmak lzere alti
sayl uyumu gostergesinin bir kombinasyonudur. Bu
parametreler sunlardir

NA1: Adil gogulsa ve dnciil adayi "-lar", "-ler" ¢ogul eklerini
iceriyorsa veya oncll bir sayl ise NA1l=1; aksi takdirde
NA1=0 olur.

NA2: Adil cogulsa ve 6ncil adayinin ardindan "ve", "ile" ve
"," gibi bir bagla¢ belirteci geliyorsa NA2=0,75; aksi

takdirde NA2=0 olur.

NA3: Adil ¢ogulsa ancak ¢ogul bir 6nciliin s6z dizimsel
veya morfolojik kaniti yoksa NA3=0,5; aksi takdirde NA3=0
olur.

NA4: Adil tekil ise ve ¢ogul bir 6ncil olduguna dair kanit
yoksa NA4=0,75; aksi takdirde NA4=0 olur.

NAS5: Adil tekil ise ve dncil adayr "-lar" veya "-ler" ¢ogul
ekini iceriyorsa, NA5=0,25; aksi takdirde NA5=0 olur.

NA6: Adil tekilse ve 6nciil aday "ve", "ile" ve "," gibi bir
bagla¢ belirteci izliyorsa veya oncil adayr bir sayi ise
NA6=0,25; aksi takdirde NA6=0 olur.

NUMA, alti NA degerinin toplanmasi ve NUMA araligini [0
1]'e vyerlestirebilmek icin toplama sonucunun 3,5'e
bolinmesiyle elde edilir.

12. Cogul 6nctil (PA): PA, 6ncil adayinin ¢ogul olup olmadigini
veya ¢ogul bir ifadenin pargasi olup olmadigini temsil eden
bir 06zelliktir. Bu 06zellik iki durum g6z &ninde
bulundurularak olgtlir:

Durum 1: Eger onciil adayi "-lar" veya "-ler" ¢okluk
eklerinden biriyle bitiyorsa PA1 degeri 1'e,
bitmiyorsa 0'a atanir.
Durum 2: Eger 6ncil adayindan sonra gelen belirteg
"ve" veya "ile" ise PA2= 1, aksi takdirde PA2=0 olarak
atanir.
Bu durumlar géz 6niine alindiginda, PA1PA2 degerlerinin
dort farkh olasi kombinasyonu ("00", "01", "10" ve "11")
gozlemlenebilir. Eger kombinasyon "10", "01" veya "11"
ise, aday oncil cogul olarak kabul edilir ve karsilik gelen PA
degerleri 1 olur; aksi takdirde PA=0 olarak atanir.

4.2. Cok Katmanl Algilayici Aglar

Derin ileri beslemeli aglar olarak da bilinen ¢ok katmanli
algilayici sinir aglari, giris ve ¢ikis katmani arasinda bir veya
daha fazla katmana sahip sinir aglaridir. Cok katmanl
algilayicilarin en basit sekli tek bir gizli katmana sahiptir [25].
Standart cok katmanh algilayicida, sonlu sayida nérona sahip
birden fazla ardisik gizli katman vardir ve katmandaki her
noron, giris katmanindakiler hari¢ dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Cok katmanli algilayici aglar
egitimde geri yayilim algoritmasini kullanir.

Cok katmanli algilayici aglarda, bir katmandaki her bir néron,
bir sonraki ve bir dnceki katmandaki her bir nérona baglanir.
Bu baglantilar sinapsis olarak adlandirilir. Bir katmandan
digerine bilgi akisi bu sinapslar tarafindan saglanir ve bu akis

ileri besleme olarak adlandirilir. Son olarak, agin ¢iktisi gikis
katmani tarafindan aktarlir [26]. Egitimde, hata geri yayilm
algoritmasi ¢ok katmanh algilayici aglarda yaygin olarak
kullanilir. Basitce, geri yayihm, agdaki hatayr ortadan
kaldirmak icin agirliklari ve esikleri geriye dogru bir sekilde
yeniden hesaplar. Geri yayihm sirasinda hata orintileri
sirayla yayilir. Siniflandirma gorevinde, egitilen sinir agi ileri
dogru calisir. Ancak, 6grenme kurallar tarafindan kullanilan
agirhk ayarlari, gizli katmanlar araciligiyla ¢ikis katmanindan
giris katmanina geriye dogru yayilir [27]. Genel olarak, esleme
(giris ve ¢ikis arasindaki) hatasi kiimilatiftir ve tim egitim seti
Gzerinden hesaplanir.

4.3. Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel sinir agl, en az On islem gerektirecek sekilde
tasarlanmis ¢ok katmanh algilayici modelinin bir ¢esididir.
Evrisim katmanlari, alt 6rnekleme katmanlari ve tam bagh gizli
katmanlari iceren bir dizi coklu gizli katman tarafindan
olusturulur. Bu tir sinir aglarinin gorintl ve video tanima,
konusma tanima, siniflandirma ve dogal dil isleme gibi birgok
farkh alanda yaygin kullaniminin oldugu belirtilmektedir [28].
Evrisimsel sinir aglarinin belirli bir resimdeki nesneleri
tanimlama veya yiz tanima konusunda ¢ok basarili oldugu
bilinmektedir ve el yazisi karakterlerinin taninmasinda, robot
ve slricisilz araba teknolojilerinde vizyonu gliclendirmek icin
kullanilmistir [29].

4.4. Tekrarlayan Sinir Aglari

Tekrarlayan sinir agi, kisa ve/veya uzun vadeli bagimlliklari
kesfetmek icin siral bilgilerin kullanildigi ileri beslemeli sinir
aginin degistirilmis bir versiyonudur [30]. Basitce, geleneksel
sinir aglarinda, her t zamaninda, siniflandirmada yalnizca
mevcut girdi dikkate alinir. Baska bir deyisle, dnceki girislerin
veya sonraki girislerin sonuglarindan kacinilir ve yalnizca
mevcut aga beslenen giris degerlendirilir. Ote yandan,
tekrarlayan sinir aglarinda, ge¢mis ciktilarin girdi olarak
kullanilmasina izin verilen gizli durumlar vardir.

5. Deneysel Diizenek

Bu bolimde deneylerimizde kullanilan veri seti, deney
parametreleri ve degerlendirme  Olgltleri  sirasiyla
sunulacaktir.

5.1. Veri Kiimesi

Bu calismada, 10 Tiirkce cocuk o6ykisiinden olusan bir
koleksiyon (toplam 1274 timce -11613 so6zcik) adil -6ncil
ciftleri veri kimesini olusturmak icin kullanilmistir. Hikayeler
web kaynaklarindan elde edilmis ve rastgele segilmistir. Cocuk
hikayeleri diger yazi tiirlerine goére daha anlasilir ve kisa
olduklari  icin  tercih  edilmistir.  Veri  kiimesinin
olusturulmasindan 6nce lokmalama (tokenizasyon), sozcik
tird (ing. Part of Speech-POS) belirleme ([30]'da sunulan POS
etiketleyici ile) ve elle etiketleme gorevleri
gerceklestirilmistir.

Elle etiketlemede POS belirleyicisi tarafindan adil olarak
etiketlenen her sozciik (toplam 442 sozcik) incelenir. Bu
inceleme aslinda adil olarak etiketlenen sdzcugiin uygun bir
onculi olup olmadigini kontrol etmek igin yapilmaktadir.
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Toplam 107 adil etiketli s6zcigin metinde gecerli bir 6nciile
atifta bulunmadigi gézlemlenmistir. Bu atifta bulunmayan
sozclkler hari¢ tutuldugunda, geriye kalan adil etiketli
sozcikler (kisaca adillar) onciilleri ile eslestirilerek pozitif adil
-oncul cift ornekleri elde edilmistir. Bu eslestirme islemi
sirasinda bazi adillarin tek bir s6zciik yerine bir sézciik 6begine
gonderme yaptigl gorilmustur. Sekil 1'de dncillerin sozcilik
sayisi cinsinden uzunluklarina iliskin istatistikler verilmistir.
Yatay eksen oOncillerin  uzunlugunu (icerdikleri sozciik
sayisini), dikey eksen ise atifta bulunan adillarin toplam
sayisini gdstermektedir. Ornegin, 191 adil in tek sézciiklik
onciillere sahip oldugu, 67 adil in ise iki s6zciklik oncillere
atifta bulundugu gorilmektedir.

250

191

200

150

100

Onciil sayisi

50

0
1 2 3 4 5 6 7 8

Onciil uzunlugu

Sekil-1: Onciil istatistikleri (6nciilde bulunan sézciik sayisl
cinsinden)

Adil in birden fazla sozclikten olusan bir 6bege atifta
bulundugu durumlarda, ilgili 6bek sozciiklere bolinmistir.
ifadedeki her sézciik icin, sézciik-adil ¢iftinin bir isabet (dogru
bir siniflandirma/dogru ¢ift) oldugu varsayilarak pozitif
orneklere eklenmistir.

Asagida, ikinci timce deki "onu" adil inin birinci timce deki
"glllerinin en glizeli" ifadesine gdnderme yaptigl boyle bir
duruma ornek verilmistir.

Giillerinin en giizeli solmamus. lyi yiirekli peri, her giin onu
evinin penceresinden seyrediyormus.

Yukaridaki 6rnek igin (onu, gillerinin), (onu, en) (onun, gizeli)
giftleri veri kimesine pozitif 6rnek olarak eklenmistir.

Sonug olarak veri kiimesi, 227 benzersiz 6nciil ve 56 benzersiz
adil in bulundugu 593 adil -6ncil ¢ifti icermektedir. Gergek
oncilleri ile birlikte 593 adil deneylerimizde pozitif 6rnekler
olarak kullaniimaktadir. Negatif o6rnekler kimesi, farkl
pencere boyutlari kullanilarak deneylerde olusturulmustur.
Buradaki pencere boyutu terimi, negatif bir ¢ift ornegi
olusturmak igin adil le eslestirilecek sézciik sayisini (adil ve
gercek onclld arasinda) temsil eder. Pencere boyutu (W)
deneylerimizde 6 farkh degere (W=5, 10, 15, 20, 25 ve 30)
ayarlanmistir. Kisaca, pencere boyutu W=n oldugunda, her
adil in onceki (en yakin) n sozcigl negatif ciftlerde
kullanilmistir. Bu durumda gercek oncil verilen pencere
icindeyse, negatif 6rnek sayisi n-1 olmaktadir.

Cizelge 2'de verilen 6rnek metin géz 6niine alindiginda, W=n
sutunlari, Sozciik No=17 olan "onlan" adil i igin pozitif ve
negatif 6rnek ciftlerini gostermektedir. Ornegin W=5

oldugunda (onlari, glllerini) pozitif, (onlari, sabah), (onlari,
onu), (onlari, sever), (onlari, de) ciftleri ise negatif ciftler
olarak etiketlenmistir.

Cizelge 3, farkli pencere boyutlariyla olusturulan her bir veri
kiimesindeki pozitif/negatif 6rneklerin (giftlerin) nihai sayisini
vermektedir.

Cizelge 2. Pencere tabanli veri seti olusturma - Ornek metin

SNiZCUk Sozciik w=5 W=10 W=15
1 Giller - - -
2 oyle - - Negatif
3 glzellermis - - Negatif
4 ki - - Negatif
5 goren - - Negatif
6 herkes - - Negatif
7 perinin - Negatif Negatif
8 gillerine - Negatif Negatif
9 hayran - Negatif Negatif
10 kalrmis - Negatif Negatif
11 Peri - Negatif Negatif
12 de Negatif Negatif Negatif
13 gillerini Pozitif Pozitif Pozitif
14 sever Negatif Negatif Negatif
15 her Negatif Negatif Negatif
16 sabah Negatif Negatif Negatif
17 onlari Adil Adil Adil
18 sularmig - - -
Cizelge 3. Veri kiimelerindeki pozitif/negatif 6rnek sayisi (giftler)
Veri Pencere Pozitif Negatif
kiimesi BlyuklGgu | Cift Cift Toplam
Kiime-5 5 593 2881 3474
Kiime-10 10 593 5714 6307
Kiime-15 15 593 8575 9168
Kiime-20 | 20 593 11468 12061
Kiime-25 25 593 14369 14962
Kiime-30 | 30 593 17298 17891
5.2. Deneysel Ayarlar
Bu calismada deneyler Tensorflow-Keras [32] ve

Deeplearning4j araglari [33] kullanilarak gerceklestirilmistir.
Tim siniflandirma deneylerinde, asiri uyum sorununun
Ustesinden gelmek icin n-kat capraz dogrulama uygulanmistir.
Kisaca, n-kat ¢apraz dogrulamada veri kiimesi (hem pozitif
hem de negatif 6rnekler dahil) esit biylkliikte n alt kiimeye
bollnir. n-1 alt kiime egitimde ve bir bdlme testte kullanilir.
Her denemede (katta), test alt kiimesi daha 6nce test kiimesi
olarak kullanilmamis olan egitim alt kiimelerinden biriyle
degistirilir.

Her bir veri kiimesi icin (Kime-5 ... Kime-30), tim deneyler
farkh sayida katmana ve/veya farkh sayida nérona sahip g
farkhh  derin  6grenme  makinesi igin ayri  ayrn
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gerceklestirilmistir. Cok katmanl algilayici aga 6zgii deneysel
ayarlar asagida sunulmustur:

e Cikti sayisi=1

e Yineleme sayisi=1000

e Parti (ing. batch) biyiikligii= Girdi biyikliginiin %10'u
e Tohum degeri=6

e Algoritma 6grenme orani =0.1

Cok katmanh algilayici modeli icin alanyazinda yer alan ¢ok
sayida farkh aktivasyon fonksiyonu arasindan tanh aktivasyon
fonksiyonu diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla daha hizli
yakinsadigi ve ¢ok katmanli algilayici sinir aglarinda daha iyi
dogruluk sonuglari elde ettigi belirtildigi icin deneylerimizde
tercih edilmistir [34]. Xaiver yontemi, agirhklarin dogru
oldugundan emin olmak igin birgok katman boyunca sinyalleri
makul bir deger araliginda tuttugu ve ¢ikis aktivasyonlarinin
giris aktivasyonlari noktasindaki dagihmini dikkate aldigi icin
agirlik ilk degere atamada kullaniimistir [35].

Cok katmanli algilayici derin sinir aglarinda iki ana parametre
vardir. Birincisi agdaki gizli katman sayisi, ikincisi ise her
katmandaki noron sayisidir. Katman sayisindaki degisiklige
bagli olarak performanstaki degisimi incelemek igin asagidaki
ag turleri Gzerinde deneyler yapilmistir.

AgFL. Az katmanl (1 girdi + 1 ¢ikti + 2 gizli katman)

Ag ML. Orta sayida katmanli (1 girdi + 1 ¢ikti + 7 gizli katman)

AgTL. Cok katmanli (1 girdi + 1 ¢cikti + 18 gizli katman)

Sekil 2, noron sayisini degistirerek olusturulan farkli ag
tirlerini (Ag FN, A8 MN, Ag TN) gostermektedir. Bu
deneylerde agdaki katman sayisi 10 olarak ayarlanmistir.
Farkh ag tirleri su sekilde adlandiriimistir:

Ag FN. Az noronlu
Ag MN. Orta sayida noéronlu
Ag TN. Cok noéronlu

Her ag/konfiglrasyon icin ilk katman girdiyi alir ve 6nce néron
boyutunu azaltir, sonra néron boyutu artirilir ve daha sonra
ikili siniflandirma sonucunu doéndirmek i¢in Onceden
kararlastirilan ¢ikis katmani igin néron sayisi tekrar azaltilr.
Ornegin, Ag FN'de ilk katman 12 giris degeri alir ve 10 tane
uretir. ikinci katmanda 10 girdi 8 cikti degerine dusiriilir ve
bu sekilde devam eder.

ol [o] [o] [o] [o] [o] [o] [o] [o] [o]
ol o] |ol o] |o] |of o] o] |o] |O
ol o] |ol o] [o] |o] o] o] |o] |O
ol lol ol ol ol o] |o] [ol |o] o
FN =2 12510 10->8 B->6 6->4 4->8 8->12 12->6 6->4 452 Z-)Clk!l

MN > 12->100
TN = 12->500

100->50  50->25 25->10  10->20 20->50 50->25 25->10 10->2
500->250  250->100 100-»10  10->200

2->Cikt

200->400  400->100 100->50 50->2 2->0ikty

Sekil-2: Cok katmanli algilayicilar (Ag FN, MN ve TN)

Calismamizdaki ikinci yéntem olan evrisimli sinir agi, asagida
verilen parametre ve deneylerimizde gerekli baslangic
degerleri ile kurulmustur. Bunlar

e Girdi sayisi=12 (0znitelik sayisi)

e (Cikti sayisi=1

e Yineleme sayisi=1000

e Parti (ing batch) buyukltgi= Giris biyikliginin %10'u,
e Tohum degeri=6

e Algoritma 6grenme orani =0.01

seklinde listelenir.

Onceki calismalarda evrisimli sinir ag1 modelleri icin ¢ok farkli
aktivasyon fonksiyonlari kullanilmasina ragmen, hangi
aktivasyon fonksiyonunun hangi tip problemlerde daha
verimli oldugu kesin degildir. [36]'da evrisimli sinir aglarinin
genellikle cok katmanl algilayici sinir aglarina kiyasla daha
yiuksek zaman karmasikhigina sahip oldugu, bu nedenle
tasarimda daha disitk maliyetli bir fonksiyonun tercih
edilmesinin  gerektigi  belirtilmektedir. Bu  sebeple,
¢alismamizda sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlarina
kiyasla hesaplama agisindan daha disik maliyetli oldugu
bilinen relu aktivasyon fonksiyonu kullaniimistir. Cok katmanh
algilayici agina benzer sekilde ilk agirlik degeri atamada Xaiver
yontemi kullanilmistir. Bilissel sinir agi icin optimizasyon
algoritmasi olarak ise stokastik kademeli azalma (ing.
stochastic gradient descent) tercih edilmistir.

Cok katmanh algilayici deneylerine benzer sekilde, evrisimli
derin sinir agI deneyleri icin katman sayisi ve néron sayisi ana
parametreler olarak kabul edilmis ve 6-kat capraz dogrulama
yaklasimi kullanilmistir. Deneylerimizde ilk olarak katman
sayisi filtre degerleri Uzerinden degistiriimektedir. ikinci
olarak, toplam katman sayisi sabitlenerek noéron sayilari
degistirilmistir.

Evrisimli katman ve alt 6érnekleme katmanli bir evrisimli sinir
agi olusturulurken katman sayisinin belirlenmesi igin kernel ve
stride degerlerinin 6nceden hesaplanmasi gerekmektedir
¢linki  her katmanin g¢ikis hacminin boyutu, kernel ve
kaydirma adim (ing. stride) degeri ile hesaplandiginda
sistemdeki katman sayisini degistirebilmektedir. Katman
sayisindaki degisime bagh olarak performanstaki degisimi
incelemek igin c¢esitli ag tlrleri {zerinde deneyler
gerceklestirmistir. Bu ag tirleri

Ag VFL. Cok az katmanh (1 girdi + 1 ¢ikti + 1 gizli katman)

Ag FL. Az katmanli (1 girdi + 1 ¢ikti + 2 gizli katman)
Ag ML. Orta sayida katmanli (1 girdi + 1 ¢kt + 6 gizli katman)
A8 TL. Cok katmanli (1 girdi + 1 ¢ikti + 18 gizli katman)

seklinde kurgulanmistir.

Katman sayisindaki degisimin etkisinin incelenebilmesi icin
her katmandaki néron sayisi tek bir degere sabitlenmistir.
Sekil 3'te Ag VFL 6rnek olarak verilmistir. Ag VFL'de toplam 3
katman bulunmaktadir. Bilissel katman olan 0. katman,
cekirdek degeri 12 ve adim degeri 1 olan 12 girise sahiptir. Bu
katman 12 deger arasinda herhangi bir korelasyon bulmaya
calisir ve daha sonra tam baglantili katmana 50 girdi Uretir.
Tam bagli katman 50 girdi alir ve girdi hacmini 100'e gikarir ve
¢ikti degerine karar vermek icin ¢ikti katmanina génderir.
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Sekil-3: Ag VFL — Cok az katmanli evrisimli sinir agi

Sekil 4, katman sayisinin 7'ye sabitlendigi, néron sayisinin
degistirilmesiyle olusturulan farkh evrisimli sinir agi
konfigiirasyonlarini  goéstermektedir. Bu aglar asagida
listelenmistir:

Ag FN. Az noéronlu
Ag MN. Orta sayida néronlu
Ag TN. Cok ndronlu

Tim ag turlerinde, sifirinci katman, ¢ekirdek degeri 2 ve adim
degeri 2'ye esit olan 12 giris degerini alan evrisimli katmandir.
Sonraki tim evrisimli ve havuzlama katmanlarinda, ¢ekirdek
ve adim degeri siraslyla 2 ve 1'e esit olarak ayarlanir.

Calismamizda yer alan Gglincli makine tekrarlayan sinir agidir.
Deneylerimizde tekrarlayan sinir aginin parametreleri ve
gerekli baslangic degerleri asagidaki gibi ayarlanmistir:

e  Girdi sayisi=12 (6znitelik sayisi)

e  Ciktisayisi=1

e Gizli katman(lar)daki birim sayisi =4
e  Tohum degeri=6

o Cikti

Ag FL. Az katmanli (1 giris + 1 ¢ikis + 2 gizli katman)

Ag ML. Ortasayida katmanh (1 giris + 1 ¢cikis + 7 gizli katman)

Derin 6grenme ile adil ¢ozimleme performansinin dlgimi
icin F1- 6l¢list kullanilmistir. F1 6lglist asagidaki sekilde ifade
edilir.

2TP

Fl=—F——+
2TP+FN+FP

(1)

Burada TP dogru pozitiflerin sayisi (dogru ciftler olarak
siniflandirilan ve gozlemlenen giftler), FP yanlis pozitiflerin
sayisi (yanhs bir sekilde adil -6ncul cifti olarak siniflandirilan
ciftler) ve FN yanhs negatiflerin sayisidir (aslinda dogru ciftler
olan ancak yanlis giftler olarak siniflandirilan ciftler).

6. Deney Sonuglari

Bu calismada n-kat ¢apraz dogrulama yontemiyle toplam 15
farkli ag turu ile siniflandirma deneyleri gergeklestirilmistir.
Asagida sirasiyla ¢ok katmanli algilayici, evrisimli ve
tekrarlayan sinir aglarinin deneysel sonuglari agirliklandiriimis
F1 olgusi ile verilecektir. Son olarak, ¢ derin sinir aginin
siniflandirma performanslari karsilastirilacaktir.

Cizelge 4'te farkh katman sayisina sahip ¢ok katmanl algilayici
sinir aglarinin performans sonuglari verilmistir. Cizelge 4'te W,
veri kiimelerindeki negatif 6rnek sayisini degistiren pencere
boyutunu temsil etmektedir ve sunulan performans degerleri
6-katl capraz dogrulamanin agirlhkli F1 ortalamalarindan
olugsmaktadir. Her sttundaki alti gizili degerler ilgili 6lglimde
elde edilen en yiiksek degerleri, son satir ise tim pencere
boyutlari icin ortalama degerleri vermektedir. Son satirdaki
koyu degerler, Gg ag tiiri dikkate alindiginda ilgili 6l¢ttiin en
ylksek ortalama degerini gostermektedir.

dizisi=  Dogru(cikti dizisindeki son ¢ikti geri Cizelge-4: Deney sonuglari — Farkli katman sayilarina sahip ¢ok
dondirilar) katmanli algilayici sinir aglan

w AgFL Ag ML AgTL

Katman 0 Katman1 Katman 2 Katman 3 Katman4 Katman5 Katman 6 5 0’936 0'943 0’939

O O O O O O O 10 0,868 0,881 0,879

O O o O O O O 15 0,824 0,830 0,827

O O O O O O O 20 0,784 0,798 0,785

- . . - - - . 25 0,759 0,765 0,797

30 0,745 0,748 0,731

Z I : I Z . : Ortalama 0,819 0,828 0,826
Q| 1O 1O] O] |Of |1O] |O

Konvoliisyonel Alt- Konvoliisyonel Alt- Konvoliisyonel ~ Tam bagh Cikt
katman ornekleme katman ornekleme katman katman katmam
katman katmani
FN 2 12->20 20->30 30->20 20->30 30->Cikty
MN = 12->50 50->90 90->50 50->100 100->Cikt1
TN 2 12->200 200->300 300->200 200->100 100->Cikt1

Sekil-4: Evrigsimli sinir aglari (Ag FN, MN ve TN)

Tekrarlayan sinir agi deneylerinde, ¢cok katmanli algilayiciya
kiyasla aglarla ilgili karmasik yapilari nedeniyle katman sayisi
ana parametre olarak kabul edilmektedir. Calismamizda 4 kat
capraz dogrulama yaklasimini kullanilmis; giris katmani bir
gdmme katmani olarak ayarlanmis ve cikis katmani, cikis
sayisini bire dlsliren yogun bir katman olarak tasarlanmistir.
Tekrarlayan aglarda gizli katman sayisindaki degisiklige bagli
olarak performanstaki degisimi incelemek icin asagidaki ag
tirleri ile deneyler gergeklestirilmistir:

Farkh sayida katmana sahip cok katmanh algilayici aglar
Uzerinde yapilan deneyler gostermistir ki

1. F1 o6lglsu dikkate alindiginda, (tlim ag tirlerinde) derin ag
pencere boyutu 5 olarak ayarlandiginda en yiiksek basari
elde edilmistir.

2. Ortalama degerler incelendiginde (Cizelge 4'te son satir),
en yliksek F1 6l¢lisi sinir aginin orta katman sayisina sahip
oldugu durumda (Ag ML) elde edildigi gorilmustur.

Farkli néron sayilarina sahip ¢ok katmanli algilayici aginin
degerlendirme sonuglari Cizelge-4'e benzer sekilde Cizelge
5'te verilmistir.
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Cizelge-5. Deney sonuglari — Farkli néron sayilarina sahip ¢ok
katmanli algilayici sinir aglari

W A FN Ag MN Ag TN
5 0,937 0,942 0,946
10 0,368 0,883 0,888
15 0,822 0,834 0,842
20 0,788 0,798 0,804
25 0,749 0,775 0,785
30 0,659 0,738 0,749
Ortalama 0,804 0,828 0,836

Farkh noéron sayisina sahip ¢ok katmanh algilayici aglar
Gzerinde yapilan deneyler asagidaki 6nemli sonuglari ortaya
cikarmaktadir:

1. Tum ag tirlerinde, en yiksek F1 6lglisi pencere boyutu
(W=5) en kiiglik oldugunda elde edilmektedir.

2. F1 olgusliniin ortalama degerleri géz 6niline alindiginda,
cok fazla noron kullanildiginda (Ag TN) siniflandirma
sisteminin en ylksek basarima ulastigi goriilmektedir.

3. F1 ortalama degerlerine bakildiginda, farkli ayarlarda
dogruluk degerleri benzer olsa da ¢ok fazla néron
kullanildiginda F1 degerinin (F1=0,836) ¢ok daha yiksek
oldugu goriilmektedir.

Evrisimli sinir ag1 deneylerinde ¢apraz dogrulamada her kat
icin tekrarlanacak toplam 7 (4 farkh katman sayisi + 3 farkh
noron sayisi) deney bulunmaktadir. Farkli katman sayilariyla
(Tip VFL, FL, ML, TL) yapilan deneylerin sonuglari Cizelge-6'da
verilmistir. Burada W pencere boyutunu, siitunlar 6 katin
agirhkli F1 ortalamalarini gostermektedir. Cizelge-6’da alti
gizili degerler ilgili stitun igin en yiiksek degerlerdir. Ortalama
satir sutunlardaki degerlerin ortalamalarini gésterir ve meen
yuksek ortalama deger(ler) koyu olarak verilmistir.

Cizelge-6: Deney sonuglari — Farkl katman sayilarina sahip
evrigimli sinir aglan

w AB VFL AB FL Ag ML AZTL
5 0,934 0,932 0,933 0,929
10 0,872 0,868 0,858 0,860
15 0,826 0,817 0,820 0,820
20 0,786 0,784 0,773 0,780
25 0,758 0,761 0,746 0,729
30 0,742 0,744 0,738 0,712
Ortalama | 0,820 0,818 0,811 0,820

Farkh katman sayisina sahip evrisimli sinir aglar Uzerinde
yapilan deneyler, F1 6l¢isi dikkate alindiginda agin tim tirler
icin W=5 oldugunda en basarili oldugunu gostermektedir.
Ortalama performans degerleri géz o6nlne alindiginda
(Cizelge 6'da son satir), tek bir ag tirinin digerlerinden
anlamh derecede daha basarili olmadigi géralmustir. Sonug
olarak, adil ¢dzlimleme probleminde evrisimli agda ¢ok fazla
katmana ihtiya¢ olmadigi séylenebilir.

Farkh néron sayilarinin etkisini gzlemlemek icin evrisimli sinir
agI modeli Gzerinde yapilan deneylerin sonuglari Cizelge- 6 ile
ayni notasyon/yapi kullanilarak Cizelge-7'de gosterilmistir.
Cizelge-7'deki sonuglar incelendiginde, en yiksek F1
degerlendirme puanlarini elde etmek icin W=5 penceresinin
gerekli oldugu acgik¢a goriilmektedir. Farkli néron sayilar
dikkate alindiginda tiim farkli aglar icin neredeyse ayni
maksimum performans sonuglari elde edilmistir.

Cizelge-7'deki ortalama degerler incelendiginde, evrisimli
aglarda az sayida néron yerine orta sayida (Ag MN) veya ¢ok
fazla sayida néron (Ag TN) kullanilmasinin tercih edilmesi
gerektigi gorilmektedir.

Cizelge-7: Deney sonuglari — Farkli néron sayilarina sahip evrisimli

sinir aglan
W Ag8 FN Ag MN A8 TN
5 0,933 0,935 0,935
10 0,857 0,860 0,862
15 0,809 0,820 0,821
20 0,767 0,769 0,773
25 0,738 0,743 0,746
30 0,735 0,737 0,736
Ortalama 0,807 0,811 0,812

Cizelge 8'de 6nceki cizelgelere benzer sekilde az ve orta sayida
katmana sahip tekrarlayan sinir agi deneylerinin F1 sonuglar
sunulmaktadir. Cizelge-8'de W pencere boyutunu ifade
etmektedir. Ortalama satiri F1 degerlerinin ortalamalarini
gosterir ve en yiksek ortalama deger koyu olarak verilmistir.

Cizelge-8: Deney sonuglari — Farkli katman sayilarina sahip
tekrarlayan sinir aglarn

w Ag FL Ag ML
5 0,916 0,918
10 0,733 0,764
15 0,630 0,657
20 0,409 0,525
25 0,327 0,441
30 0,351 0,100
Ortalama 0,561 0,567

Farkh sayida katmana sahip tekrarlayan sinir aglari tizerinde
yapilan deneyler, W arttikca F1 06l¢lisiniin 6nemli Olglde
azaldigini gostermektedir. Tekrarlayan sinir aglarinin birgok
dogal dil isleme probleminde basarili oldugu bilinmesine
ragmen, calismamizda o6nceden belirlenmis 6zniteliklerin
baghlik bilgisi icermedigi bilindigi icin deneysel sonuglarimiz
sagsirtici degildir.

Bilissel, tekrarlayan ve ¢ok katmanli algilayici sinir aglarinin
adil ¢ozimlemedeki performans karsilastirmasinda farkh ag
turleri igcin elde edilen F1 sonuglar dikkate alinmistir. Bu
karsilastirmada kullanilacak olan F1 degerleri farkh
buyuklikteki veri kimelerinden elde edilen puanlarin
ortalamasidir. Cizelge-9 ve Cizelge-10'da sirasiyla farkh
katman sayisi ve farkli néron sayisina sahip aglar icin F1
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degerleri verilmistir. Cizelge 9-10'daki ortalama satirlari ilgili
situndaki degerlerin ortalamasini, koyu degerler ise ilgili
Olgltte elde edilen en yiiksek degerleri temsil etmektedir.

Cizelge-9: Farkli katman sayisina sahip evrisimli, cok katmanh
algilayici ve tekrarlayan aglar igin ortalama F1 degerleri

Biligsel Cok katmanli Tekrarlayan
algilayici
Ag VFL 0,844 - -
Ag FL 0,843 0,839 0,561
Ag ML 0,837 0,851 0,567
AgTL 0,832 0,844 -
Ortalama | 0,839 0,845 0,564

Cizelge-10: Farkli néron sayisina sahip evrigsimli ve gok katmanh
algilayici aglar icin ortalama F1 degerleri

Bilissel Cok katmanlh algilayici
Ag FN 0,833 0,831
Ag MN 0,837 0,849
AgTN 0,838 0,858
Ortalama 0,836 0,846

Cizelge 9'da yer alan

1. Enylksek F1 degeri orta sayida katmanla olusturulan ¢ok
katmanh algilayici ile elde edilir

2. Enyiksek ortalama F1 puani cok katmanl algilayiciile elde
edilir

sonuglari degerlendirildiginde ¢ok katmanli algilayici sinir

aginin evrisimli ve tekrarlayan aglardan daha yiksek basarim

gosterdigi sonucu cikarilabilir.

Cizelge 10'da verilen deneysel sonuglara goére ise en yiksek
basarimin ¢ok fazla nérona sahip ¢ok katmanli algilayici ag ile
elde edildigi (Cizelge 10, Ag TN'de degerlerin alti gizilmistir) ve
ortalama degerler agisindan da bu agin evrisimli sinir agina
gore daha basarili oldugu gorilmektedir. Cizelge 9 ve 10'daki
sonuglar gz oniline alindiginda, ¢ok fazla nérona (Ag TN) ve
orta katman sayisina (Ag ML) sahip ¢cok katmanl algilayici sinir
aginin en yuksek performansi elde ettigi sdylenebilir. Sonug
olarak, daha uzun galisma siresi gerektiren evrisimli sinir agi
yerine, cok katmanli algilayici sinir aginin Turkgede daha 6nce
bahsedilen 6zelliklerle adil ¢6ziimleme probleminde
kullanilabilecegi gérilmustur.

7. Sonug

Bu makalede, adil ¢6ziimlemesi ikili bir siniflandirma problemi
olarak kabul edilerek Tirkge adil-oncil ¢ifti adaylarinin
oznitelik degerleri derin 6grenme makinelerine girdi olarak
verilmistir. Derin 6grenme makinelerinin ilgili problemi
¢6zmedeki bagarimi arastiriimistir. Deneyleri gergeklestirmek
icin 10 ¢ocuk hikayesinden olusan bir koleksiyon derlenmis ve
593 pozitif adil-6ncil ciftinden olusan bir veri kiimesi
hazirlanmistir. Veri kiimesi, farkli boyutlarda veri kiimeleri
elde etmek icin farkhh sayida negatif O&rneklerle
blyitilmustir. Derin 6grenmede kullanilmak Gzere 12
Oznitelik tanimlanmustir.

Cok katmanh algilayici, evrisimli ve tekrarlayan sinir agi olmak
Uzere U¢ derin 6grenme makinesinin performansi farkh
konfiglirasyonlar dikkate alinarak &lctilmistir. ilk deney
setinde,  aglardaki katman sayisl degistirilmistir.
Performanslar (¢cok) az, orta ve yiksek sayida katman icin
dlcllmistir. ikinci sette, her katmandaki ndron sayisi az, orta
veya yuksek olarak ayarlanmistir. Cok fazla néron kullanan
orta sayida (9) katmana sahip ¢ok katmanl algilayici sinir
aginin en ylksek basarim sonuglarini verdigi gdzlemlenmistir.
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0z

Saglik alaninda kullanilan yapay zekd teknolojileri, makine
6grenmesi  ybéntemleri  énciilligiinde;  erken tani,
degerlendirme ve karar verme gibi pek ¢ok alanda etkili
olmaktadir. Bu teknolojiler kiiresel bir salgina neden olmus
olan Covid-19 hastaligina tani koymak ve gelisiminin
izlenmesinde 6nemli basari gdéstermistir.  Bu ¢alismada
hastaligi tanilamak ile birlikte, siddetini ve bulasicilik
diizeyinin saptanmasinda, makine G6grenme yéntemlerini
deneyimleyen calismalar taranmistir. Bu incelemede tiim
deneyimlerin dikkate alinmasi ve anlamli sonuglara ulasiimasi
amaciyla bazi eksik veriler tamamlanmis benzer ¢alismalar
birlestirilmis ve sonuglar karsilastirilabilir hale getirilmistir.
Ayrica hata maliyet analizini temel alarak degerlendirme
Olciilerine F-8 dlgiitleri de katilmistir. Yapay sinir adi
yénteminin hastaligin tanilanmasi ve siddetini belirlemede
basarili oldugu goriilmektedir. Bulasma hizinin
belirlenmesinde ise hangi yéntemin daha iyi oldugunu
belirlemekte kullanilabilecek giivenilir bir model heniiz yoktur.

Anahtar sozciikler: Makine 6grenmesi, Covid-19, gercek-
zamanli ters transkripsiyon polimeraz zincir reaksiyonu, kan
sayimi.

Abstract

Artificial intelligence technologies that are used in healthcare
are led by machine learning methods and are effective in
many areas such as early diagnosis, assessment and decision
making. These technologies have shown significant success in
diagnosing and monitoring the course of Covid-19 disease,
which has caused a global epidemic. In this paper, studies that
experimented with machine learning methods in diagnosing
the disease, determining its severity and level of contagion
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were reviewed. In the review process, in order to take all of
the experiences into account and reach meaningful outcomes,
some missing data were completed and similar studies were
combined so as to make the results comparable. In addition,
F-8 criteria were included in the evaluation metrics based on
error cost analysis. The artificial neural network method was
found to be successful in diagnosing the disease and
determining its severity. There is not yet a reliable model that
can be used, to determine which method is better in
determining the infection rate.

Keywords: Machine learning, Covid-19, real-time reverse
transcription polymerase chain reaction, blood analysis.

1. Giris

Koronaviriis Hastaligi (Covid-19), 31 Aralk 2019 tarihinde
Cin'in Wuhan Eyaletinde ortaya cikisinin ardindan kisa siirede
tim diinyaya vyayilarak, Diinya Saghk Orgiiti (WHO)
tarafindan salgin hastalik unvanini kazanmistir [1]. Asi ve
ilaglarin  kesfine kadar dinya c¢apinda bu hastalikla
micadelede en o6nemli donim noktasi erken tanilama
basarilmasi olmustur [1,2]. Hastaligin varliginin ve siddetinin
saptanmasi, hastaligin tedavisi ve bulasmanin 6nlenmesi
acisindan hayati 6nem tasimaktadir.

Hastaligin tanilanmasinda RT-PCR Sinamasi olarak da bilinen
Tani Sinamasi ve halk arasinda Kan Sinamasi olarak anilan
Antikor Sinamasi kullaniimaktadir. Bir molekiler genetik
yontemi olan RT-PCR sinamasinda enfeksiyonun varligi, bizzat
antijenin nikleik asit dizileri Gzerinden saptanir. RT-PCR
sinama verilerinin etkili bicimde yorumlanmasinda ne yazik ki
hala zorluklar yasanmaktadir [3]. Diger bir tani yéntemi olan
Antikor sinamasi ise daha Once korona-virlis hastaligina
yakalanip yakalanmadiginizi gésteren bir kan sinamasidir. Bu
sinama genellikle virls viicudu tamamen terk ettikten sonra
yapiimaktadir ve kanda virlise karsi antikor gelisip
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gelismedigini saptamaktadir. Yapilan go6zlemler, Antikor
sinamalarinin %100 bulma ve %99 tutturma oranlarina
ulastigini  gostermektedir [4]. Hastalik tanisinda antikor
sinamalarinin RT-PCR sinama sonuglarina gore daha glvenilir
ve etkili olduguna iliskin kanilar bulunmaktadir [5,6].

Kan sinamalarinin Covid-19 tanilamasinda ve hastaligin
siddetini belirlemekteki basarisi, bu tiir ssnamalarin 6n plana
cikmasini saglamaktadir [6,7]. Karar verme asamasinda kan
Olciimlerinin yani sira, yardimci veriler olarak ulamsal
degiskenlerin de (cinsiyet, yas ve nefes darliginin varhgi gibi
verilerin) hastaligin tanisinda etkili olabilecegi saptanmistir
[8,9].

Covid-19 tanisi, sadece tibbi bir sorun olmanin 6tesinde,
felaketin ekonomik etkileri ve insan hayatinin ciddi tehlikeye
girmesi nedeniyle, glivenilir veri analizi, esglidiim, Olcitleme
ve otomasyon gibi bilgi-islem sorunlarini da beraberinde
getirmektedir. Bu karmasiklik, sadece tip alaninda degil, ayni
zamanda bilgi teknolojileri ve veri yonetimi alanlarinda da
etkili cozimler gerektirmektedir.

Son zamanlarda gelistirilen yapay zeka temelli makine
O0grenmesi teknolojileri, ¢esitli Olgltleri, ozellikleri ve
gorlntuleri bir araya getirme yetenekleri sayesinde, hastalik
tanisi ve siniflandirilmasinda énemli bir rol oynamistir [10].
Bunun yaninda salginin, (lkelerin micadele kapasitesini
zorlamasi ve kontrolden c¢ikma riskinin olusmasi nedeniyle,
vaka sayllarindaki zaman icinde olusan degisimlerin
ongorulmesi alaninda da c¢alismalar yapilmistir. Bu konuda
basarili bir ¢alisma [11]'de polinom regresyon yontemiyle
yapilmis olan modellemedir. Bu tiir modellerin guvenilirlik
kazanmasi durumunda, gelecekte ortaya cikabilecek benzer
salginlarda da hastanelerde bulundurulmasi gereken asi stoku
veya bos yatak kapasitesi gibi kaynaklarin planlanmasi igin
onemli birer rehber olarak kullanilabileceklerini belirtmek
onemlidir.

Salginla miicadele kapsaminda, tani amach olarak bir dizi
algoritmaya dayanan ¢ok sayida makine 6grenmesi bicimleri
onerilmistir [12,13]. Bu 6nerilen makine 6grenmesi bigimleri
salginin etkilerini anlamak ve daha etkili teshis yontemleri
gelistirmek  amaciyla genis bir  veri kiimesini
degerlendirmektedir. Makine 6grenmesi ydntemlerinin girdisi
olarak, RT-PCR sinama sonuglari ve kan sinamasi gibi kritik
saghk verileri (zerine odaklaniimistir. Bu veri tabanli
yaklasimlar, hastaligin tanilanmasi icin daha kesin ve hizli
sonuglar elde etmeyi amaglamaktadir. Kaynaklarda yer alan
c¢alismalarda en ¢ok kullanilan makine 06grenme
algoritmalarinin basinda %21,75 ile Rastgele Orman ve
%14,10 oraniyla asiri Gradyan Artirma makinesi oldugu
gozlemlenmektedir.

Sekil-1’de hastaligin saptanmasi, siddet derecesinin veya
bulasiciik  hizinin  belirlenmesi konusundaki incelemeye
alinmis calismalarda farkl makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanim oranlari gérilmektedir.

iNCELENEN CALISMALARDA KULLANILAN MAKINE
OGRENMESi ALGORITMALARININ KULLANIM

ORANLARI
Digerleri Rastgele
Karar %15 Orman
Agaci %22
0,
Naif %3
Bayes
%5 Asir
K-en yakin Gradyan
komsular Artirma
[+)
%5 Makinesi
Destek (xGBM)
Vektér %14
Regresyonu
%9

Sekil 1: incelenen Covid-19 calismalarinda en ¢ok kullanilan makine
0grenmesi algoritmalarinin kullanim oranlari.

Bu makalede, Covid-19 ile iliskili incelemelerde makine
0grenmesinden yararlanan g¢alismalar basarimlari agisindan
incelenmistir. ikinci bélimde hastaligin tanilanmasinda
kullanilan yéntemler karsilastinlmistir.  Uglincii  bélimde
makine ©6grenmesi yontemleri ile hastaligin siddetinin
belirlenmesine, doérdinci bolimde ise hastaligin bulasma
hizinin  belirlenmesine yonelik c¢alismalar incelenmistir.
Besinci bélimde elde edilen veriler degerlendirilmistir. Altinci
bolim ise sonug bolimaddr.

2. Makine Ogrenmesi ile Covid-19 Tanilama

Makine Ogrenmesi yontemleri, hastaligin  otomatik
tanilanmasi igin yapilan uygulamalarda hem en kritik hem de
en basarili olarak degerlendirilmektedir. Klinik 6zellikler, kan
degiskenleri ve olgllen degerlerin, kabul edilen normal
araliklardan yaptiklari sapmalar, tanilama amacli algoritmalar
icin onemli birer veri kaynagidir [14,15,16]. Algoritma
basarimlari degerlendirilirken kullanilan veri kiimelerindeki
ozniteliklerin se¢imi ve uygulanan filtreleme islemlerinin de
dikkate alinmasi gerekmektedir.

[17] calismasi, makine O0grenme yodntemlerinden rastgele
orman, yapay sinir agl ve eniyileme algoritmasi kullanarak
hastaligin teshisine odaklanmigtir. Veri kiimesi 08 Mart — 05
Nisan 2020 tarihleri arasinda Sheba Tip Merkezi'nden
hastaneye basvuran 162 hastanin verileri ile olusturulmustur.
Degiskenler cinsiyet, yas, komorbidite, obezite, yogun sigara
icme, diyabet, astim, kalp hizi, solunum hizi, beyaz kan hiicre
sayisl, belirtilerin gdzlemlenmesinden hastaneye yatisa kadar
gecen sire ve oksijen doyumu (satiirasyonu) olarak
belirlenmistir. Calismada kullanilan veri kiimesi %70 egitim ve
%30 sinama verisi olmak Gzere ikiye ayrilmistir. Basarim
degerlendirmesinde hata matrisi, egri altinda kalan alan ve
beklenen o6lum skoru goéz onine alinmustir. 12 fizyolojik
parametre, yas ve onceki saglk durumu bilgisine dayal
beklenen 6lim o6lgtsi (mulbsta-Il): 0,92 bulunmustur. En
basaril model olarak belirlenen rastgele orman ile alici islem
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karakteristik egrisi (ROC Egrisi) altinda kalan alan: 0,93,
bulma: 0,88, tutturma: 0,92 ve dogruluk: 0,92 olmustur. Bu
sonuglar, makine 6grenmesi yontemlerinin hastalik teshisi
acisindan basarili ve glvenilir bir ara¢ olabilecegini
gostermektedir.

[8] ile, hastaligin teshisinde rastgele orman, gradyan artirma
makinesi, lightboost, catboost ve topluluk 06grenme
algoritmalarindan torbalama algoritmasini kullanarak bir
calisma gerceklestirilmistir. Veri kiimes, Brezilya'nin Sdo Paulo
kentindeki Israelta Albert Einstein Hastanesine 28 Mart 2020
ile 3 Nisan 2020 tarihleri arasinda gelenler arasindan rastgele
secilen 600 kisiye ait kan degerleri ve ulamsal degiskenlerden
olusturulmustur. Bu verileri kararli kilmak igin sentetik azinhk
asirt ornekleme teknigi (Smote) kullaniimistir. Veri kiimesi
lzerinde kan gruplarinin etkisini gormek icin normallik
sinamai (Shapiro) ve parametrik olmayan istatistiksel sinama
(Whitney-U) yapilmistir. Basarim degerlendirmesinde ise
dogruluk, bulma, tutturma, kesinlik, f1 puani ve uyum (kappa)
istatistikleri incelenmistir. Elde edilen en iyi sonuglar; 0,87
dogruluk, 0,88 bulma, 0,89 kesinlik, 0,87 f1 6l¢lisi ve 0,36
uyum olciiti ile rastgele orman algoritmasinda gorilmastar.

[18] calismasinda, 279 hastadan alinan kan sinamalari
kullanilmis ve eksik veri kiimesini Zincirleme Denklemlerle
Coklu Atama (Multivariate Imputation by Chained Equations
— MICE) yontemiyle tamamlanmistir. Degisken olarak yas,
|6kosit, trombosit, CRP, AST, ALT, GGT, LDH, notrofiller,
lenfositler, monositler, eozinofiller ve bazofil degerleri
secilmistir. Tani igin ¢esitli makine 6grenme algoritmalari
kullanilmisgtir. Bu algoritmalar arasinda karar agaci, asiri
rastgele agaclar, k en yakin komsu, lojistik regresyon, naif
bayes, rastgele orman, destek vektér makinesi ve
siniflandirma  yéntemleri bulunmaktadir. Hastaligi en iyi
tahmin eden algoritma olarak rastgele orman belirlenmistir.
Ayrica, transaminaz degerinin 25’ten dislik olmasi, Covid-19
pozitifliginin gostergesi olarak belirlenmistir. Yapilan basarim
degerlendirmesinde, ROC egrisi altindaki alan 0,84 olarak
bulunmustur. Hata matrisinde 0,82 dogruluk ve 0,65 tutturma
elde edilmistir [18]. Bu sonuglar, rastgele orman
algoritmasinin, belirlenen parametreler Uzerinden yapilan
teshislerde etkili bir basarim sergiledigini gostermektedir.

[19] cahismasi farkh olarak; Covid-19 teshisinde rastgele
orman algoritmasinin yaygin olarak kullanildigi bir alan olan
makine 6grenmesi yontemlerini incelemek yerine, gradyan
artirma karar agaglari Gzerinde c¢alismistir. Bu yontemin
rastgele orman algoritmasindan farki, zayif egitim verilerini
kullanirken bagimsiz hareket etmek yerine sirali olarak
degerlendirme yapmasidir. Kullanilan veri kiimesi, israil Saghk
Bakanligr'nin  kayitlarinda bulunan Covid-19 sinamasi
yaptirmis kisilerin sinama sonuglarindan olugsmaktadir. Veri
kiimesinin %75'i egitim, %25'i sinama verisi olarak ayrilmistir.
Veri kiimesine ulamsal degiskenler, gézlenen hastaliklar ve
hastalarla temas hikayeleri dahil edilmistir. Verileri
filtrelemede her tahmin sonucunu 6zellik degerinin katkisina
bolerek modeller arasinda ayrim yapmak igin ozellik alt
uzayini kullanan SHAP (SHapley Additive exPlanations) modeli
kullanilmistir. 0,90 olan ROC egrisi altindaki alan, degiskenler
normallik sinamasi ile filtrelendikten sonra 0,95 olarak
Olcllmustir. Diger basarim olgileri, bulma: 0,87 ve tutturma:

0,71 bulunmustur. Ozellik degisikliklerinin etkisini arastirmak
icin modelde bulma sabitlenmistir. Bu durumda ROC egrisi
altindaki alan 0,66 olgtlmustar.

Covid-19 tanilamasina odaklanan makine 06grenmesi
¢alismalarinda k-en yakin komsu, destek vektér makineleri,
karar agaclari, rastgele orman, dogrusal regresyon ve lojistik
regresyon yontemlerinin sikg¢a kullanildig gézlemlenmistir.

Asil veri kimesinden rastgele secilen satir ve sttunlarla gok
sayida karar agaci olusturup bunlarin verdigi sonuglari bir
arada degerlendiren bir yontem olan rastgele orman
algoritmasi digerlerine gore Ustiin basari godstermistir
[8,17,18,20,21].

Cizelge-1’de hastaligin tanilamasi igin makine 06grenme
yontemleriyle yapilan c¢alismalarin karigiklik matrisinden
hesaplanan basari  Olgltlerine gore  karsilastiriimasi
gosterilmistir. Verinin dogru ve yanls siniflandiriimis 6rnek
sayisini iceren karisiklik matrisi (Toplam vaka sayisi= DP + DN
+ YP + YN) ele alinarak Cizelge 1, 3 ve 5’ te c¢alismalarda
verilmeyen eksik degerler, verilen degerler kullanilarak
hesaplanmis ve tamamlanmistir (Cizelgelerde tamamlanan
degerler kalin yazi tipi ile alti gizili olarak gosterilmistir.). Farkh
calismalarda 6n plana ¢ikan basarim olcutlerinin cesitliligi,
yontemlerin karsilastiriimasinda potansiyel sorunlari ortaya
cikarmaktadir.  Verilerin islenmis olmasinin tim
algoritmalarda basariyi artirdigi gézlemlenmistir. Bu nedenle,
incelenen c¢alismalarin sadece filtrelenmis ve dengelenmis
veriler kullanarak yapilan denemeleri dikkate alinmistir.

istatistik terimlerini hastalik saptama alanina 6zgii bir bicimde
yorumlayacak olursak: Cizelgede vyer alan olgltlerden
dogruluk, tim tespitler igindeki dogru tespitlerin oranidir
(hasta veya saglkh). Bulma, tim gercek hastalar igindeki
tespit edilebilmis hastalarin oranidir. Kesinlik, hasta teshisi
konmus bireyler arasindaki gercek hastalarin oranini
gostermektedir. Tutturma ise gercek saglikh bireyler
arasindaki saghg tescil edilmis bireylerin orani i¢in kullanilan
terimdir.

Algoritmalarin ayirici gictini alandan bagimsiz olarak
O6lcmenin iyi bir yolu ROC egrisi altinda kalan alani
hesaplamaktir. ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic
Curve) potansiyel olarak birbiriyle celisen ©ncelikleri olan
bulma ve tutturma arasindaki dengeyi, degisken bir esik
degeri boyunca modellemek amaciyla kullanilan bir
fonksiyondur. Fonksiyon 6zgllligin tam tersi (tUmleyeni)
olan yanhs pozitif orani ile bulma eksenlerini iceren bir grafik
olarak temsil edilir. Bu grafigin esik degerinin belirlenmesi
konusunda 6nemli bir islevi vardir, zira bulma ve tutturma
kaygilarinin dengelendigi optimum bir nokta tayin etme
gorevini gorsellestirmektedir. Bunun disinda grafigin altinda
kalan alan da AUC (Area Under the Curve) olarak bilinen
basarim olgltidur. Cizelge 1’de bu deger ROC Egrisi Altinda
Kalan Alan olarak gosterilmistir ve teshis koyan bir
algoritmanin toplam ayirici giiciin (kaba kuvvetini) 6l¢mek
konusunda kullanish bir degerdir. Esik degeri belirlendiginde
ise bu gliclin hangi yone evrilecegi belirlenmis olmaktadir.

Bir algoritmanin  toplam etkinligini sayisal olarak
modellemenin bir baska yolu, uygun bir B degeri icin F-B
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oranini hesaplamaktir. Yaygin olarak F puani veya F1 puani
olarak bilinen 6lglt aslinda mimkin olan F-B degerlerinden
sadece bir tanesidir ve 6zel bir durumu ifade etmektedir. Bu
Olglitiin  hesaplanmasinda esas olan bulma ve kesinlik
degerlerinin agirlikh harmonik ortalamasinin bulunmasidir.
Beta degeri ise agirlik ¢arpanidir. Dolayisiyla F1 kesinlik ve
bulma arasinda tam bir denge kurarak (B=1) her ikisine esit
onem atfetmektedir.

Kesinlik veya bulma farkh bir bicimde agirliklandiriimak
istendiginde farkl bir F-B ol¢titli uygulanir. Kesinlik degeri,
yanlis pozitiflerin ne kadar azaltilabilecegini gostermekte
bulma ise yanlis negatiflerin ne kadar azaltilabildigini ifade
etmektedir. Yanlis pozitiflerin daha zararli oldugu
disunuldiigiinde B<1 olacak bicimde bir B parametresine
ihtiyac olacaktir. Tersine yanlis negatiflerin giderilmesinin
daha dncelikli oldugunu distiniiyorsak B>1 olacak bigcimde bir
B belirlenmesi gerekecektir [22].

B degerini dogru belirleyebilmek icin, bir yanhs negatif
vakasinin, bir yanls pozitif degerlendirmeye nazaran kag kat
daha kotl oldugunu slibjektif ve kabaca da olsa saptamak ve
bunu bir sayl olarak ifade etmek gerekmektedir. Hastalik
teshisi s6z konusu oldugunda bu sayinin genellikle 1
olmayacagi agiktir.

Hastalik tanilama ve tedavisi kendi onceliklerini dayatan
alanlardir ve gereksiz uygulanan tedavilerin géze alinamayan
ek riskler yaratabilecegi hayali aykiri senaryolari bir kenara
birakirsak, yanlis negatif siniflandirmalarin, yanhs pozitiflere
nazaran ¢ok daha kotl bir ulama isaret ettigini givenli bir
bicimde iddia edebiliriz. Saglam sanilarak tedaviden mahrum
birakilmig bir hasta, hasta sanilarak yanliglhkla tedavi edilmis
bir kisiye gore cok daha tehlikeli bir durumdadir. Hele Covid-
19 gibi oldukga bulasici hastaliklarda yanlis negatif olarak
siniflandirilan kisilerin hastaligi yaymaya devam edecekleri
diusindlirse, durumun asimetrisi (ve dolayisiyla F1 6l¢ttlinln
neden iyi bir 6lciit olmadigi) daha iyi anlasilacaktir.

Hastalilk tanilamasinda B oranini 1’den biyldk se¢mek
gerekmektedir. Bu alanda bulma, kesinlik karsisinda
onceliklidir. Calismamizda Cizelge 1’de gorildigi gibi F-2 ve
F-10 olgitleri dikkate alinmistir (sirasiyla B=2 ve B=10).

incelenen bircok calismada c¢ok sayida algoritmanin
karsilastirildigi ve iclerinden birinin en basarili yéntem olarak
isaret edildigi gorilmektedir. Cizelge-1'de yer alan degerler
her c¢alismadaki en basarili  bulunan algoritmalar
yansitmaktadir. Bu siralamalarda birinci gelme sikhgini eger
bir 6lgit olarak alirsak bu konuda en basarili olan yontemin
rastgele orman algoritmasi oldugu goriilmektedir. Fakat tim
¢alismalar genelinde F-2 ve F-10 degerlerinin en iyi basarimi
gosteren yontemlerin yapay sinir aglari ve asiri gradyan
artirma oldugunu gérmekteyiz [28,29].

Sonugcta her iki bakis agisi da sadece birinci (veya ikinci) gelen
algoritmalari dikkate aldigindan algoritmalarin tercih edilme
sikhgindan bagimsiz bir bicimde degerlendirmek ve saglkli bir
sonuca varmak zordur. S6z gelimi rastgele orman
algoritmasinin birgcok karsilastirmada birincilikle ¢ikmasi,
kismen en stk kullanilan  algoritma  olmasindan
kaynaklanabilir.

Bu etkiyi oOnlemek i¢in tim c¢alsmalarda yapilan
denemelerden elde edilen sonuglar, kullanilan algoritmalar
izerinden gruplandirilarak geometrik ortalamalari alinmistir.
Bu yontem, calismalardaki tekrar edilemeyen aykiri
degerlerin ve istatistiksel glrdltiinlin etkisini en aza indirmek
icin tercih edilmistir. Elde edilen sonuglar, Cizelge-2'de
gorilmektedir. Tim denemelerin geometrik ortalamasi
penceresinden bakildiginda, yapay sinir aglarinin en basaril
algoritma oldugu ikinciligin ise derin 6grenme algoritmasina
ait oldugu gorulmektedir. Rastgele orman algoritmasinin ise
ilging bir sekilde geride gozlemlenmektedir.

Cizelge-1 Uzerinde yapilan degerlendirmede, F-2 ve F-10
degerlerinin en Ust duzeyde, 6zellikle yapay sinir agi ve asiri
gradyan artirma yontemlerinde bulundugu
gozlemlenmektedir. Bu  yontemler, diger basarim
degerlendirme metriklerine bakildiginda bulma degerlerinin
diger yontemlere kiyasla daha yiksek oldugunu ortaya
koymaktadir. Yiksek bulma, yanlis negatiflerin oraninin ne
kadar dusik oldugunu ifade eder.

Geometrik ortalamalara odaklanildiginda, yapay sinir aginin
en Ustilin basarim sergileyen algoritma oldugu gorilmektedir.
Asiri gradyan artirma yontemi ise bu basari seviyesinden biraz
geride kalmaktadir. Tim degerlendirmelerin géz 6niine
alindigi bir agidan, 0,96 dogruluk ve 0,98 kesinlik degerleriyle
yapay sinir aginin, hastaligin tanilamasinda en etkili algoritma
oldugu sonucuna varilmaktadir.

3. Hastalik Siddetinin Belirlenmesi

Literatlrdeki calismalarda ele alinan diger bir konu hastaligin
siddetinin belirlenmesi olmustur [33,34]. Hastaligin siddetinin
siniflandirilmasi, hastaneye vyatis gerekliligini belirlemek
acisindan teshis kadar kritiktir. Hangi hastalarin hastaneye
yatacagini dogru bir sekilde belirlemek, hastane kaynaklarinin
(hastanenin personeli, donanimi, hasta yatak kapasitesi,
hastalik slrecinde ihtiya¢ duyulacak malzemeler ve yogun
bakim {nitelerinin hazirlanmasi) etkili bir sekilde kullanilmasi
ve gerekli hazirliklarin  yapilmasi igin hayati ©nem
tasimaktadir. Bu nedenle hastalik siddeti ile ilgili calismalar,
hastaneye yatmayi gerektiren ve gerektirmeyen vakalarin
birbirinden ayrilmasi amacina yoéneliktir.

Bazi calismalar hastaligin siddet siniflandirmasinda hangi
degiskenlerin (6zniteliklerin) belirleyici oldugunu ve bu
degiskenlerin 6nem derecesini belirlemeye odaklanmaktadir
[5,6]. Siddet siniflandirmasi yapilirken genel olarak kan
degerleri, kategorik degiskenler (cinsiyet, daha dnce hastalk
gecirip gecirmedigi vb.), yas ve belirtilerin goriilme durumu
gibi faktorlerin 6nemli oldugu goriilmistir. Ancak, secilen
Oznitelikler konusunda bir standardin  bulunmamasi,
algoritmalar arasinda saglikli bir karsilastirma yapmayi
zorlagtirmaktadir.
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Cizelge 1: Covid-19 tanisi icin makine 6grenmesi algoritmalariyla yapilan ¢alismalarin karsilagtirilmasi

Hastaligin Teshisinde Makine Ggrenme Yontemlerinin Basarim Degerlendirmesi

'§ Basarim Degerlendirme Olgiitleri
s istatiksel Analiz Onerilen Model £5
x = _ _
2 25 |3 |= |= |8 |2 |5 |B
8 W 2 E £ 5 & o )
o ¥ 0 2 ] B = ~ =]
8 a = = g u o
Student t
117] Mann-Whitney U x 2 Rastgele Orman 0,79 0,92 0,88 0,87 0,93 162 0,88 0,88
Zincirli Denklemle Cok
(18] Degiskenli Tahmin (MICE) Rastgele Orman 0,84 0,82 0,92 0,99 0,65 279 0,93 0,92
[20] Smote Rastgele Orman 0,99 0,95 0,95 0,97 0,96 287 0,95 0,95
[21] Smote Rastgele Orman 0,84 0,95 0,93 0,93 0,93 5644 0,93 0,93
23] Karar Agaci Agiklayici (DTX) Rastgele Orman 0,86 0,88 0,66 0,89 0,91 608 0,70 0,66
[24] Smote Rastgele Orman 0,99 0,95 0,95 0,97 0,96 169 0,95 0,95
Smote
Shapley Katki Agiklamalari Rastgele Orman 0,92 0,92 0,71 0,90 0,96 5644 0,74 0,71
[25]
(SHAP)
[26] Capraz Dogrulama Asiri Gradyan Artirma 0,97 0,97 0,81 0,53 0,97 5333 0,73 0,81
. . Gradyan Artirma
127] Normalizasyon Algoritmasi Agaclari 0,85 0,79 0,76 0,74 0,80 3356 0,76 0,76
[28] Smote Asiri Gradyan Artirma 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 5644 0,99 0,99
Guglendirmeye Dayali
[19] Shapley K?Sth'A’Tf)'k'ama'a” Algoritmalar 09 | 095 | 087 | 0,79 | 0,72 | 4769 | 085 | 0,87
(LightGBM)
129] Korelasyon katsayisi Yapay Sinir Agl 0,95 0,96 1 0,98 0,86 151 1 1
130] Ozellik Secimi Lojistik Regresyon 0,97 0,90 0,87 0,86 0,95 912 0,87 0,87
[8] Normalizasyon Asiri Gradyan Artirma 0,67 0,87 0,88 0,89 0,88 600 0,88 0,88
[31] Capraz dogrulama Lojistik Regresyon 0,78 0,84 0,81 0,80 0,82 114 0,81 0,81
[32] Capraz dogrulama Derin Ogrenme 0,90 0,92 0,94 0,92 0,98 1087 0,94 0,94

Cizelge 2: Tanilama makine 6grenme modellerinin bagarim degerlerinin geometrik ortalamalari

Tanilama Algoritmalarinin Ortalama Basarimlari

Ortalama Degerler

= c
- o 8 =
Model HEL| 3 © > g = £
OE &S £ z £ o L
S<e| w E K £ 2 o
a @ ~ E L 7
Yapay Sinir Agi 0,95 0,96 1 0,98 0,86 1 0,99
Derin Ogrenme 0,90 0,92 0,94 0,92 0,98 0,94 0,94
Guglendirmeye Dayali Algoritmalar
(LightGBM) 0,90 0,95 0,87 0,79 0,72 0,85 0,87
Asiri Gradyan Artirma 0,86 0,90 0,86 0,70 0,91 0,83 0,86
Rastgele Orman 0,88 0,91 0,85 0,93 0,89 0,86 0,85
Lojistik Regresyon 0,78 0,87 0,84 0,83 0,88 0,84 0,84
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[9] calismasinda, Covid-19 hastaliginin siddetini belirlemek
icin Huazhong Bilim ve Teknoloji Universitesi Tongji
Hastanesinden 137 Covid-19 vakasinin sinama sonuglarindan
olusturulan bir veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesinde
klinik bilgi olarak yas, cinsiyet, viicut isisi, nabiz, solunum
sayisi ve kan basinci degerleri kullaniimistir. Bu veri kiimesinin
%80'i egitime, %20'si sinamaya ayrilmistir. Her 0&zelligin
hastaligin siddeti ile istatistiksel iliskisi degerlendirilmistir.
Onemli &zellikleri belirlemek igin 6zellik secim algoritmasi
(student t-sinama) kullanilmistir. Ozellik secim algoritmasi
tarafindan hesaplanan p (herhangi bir sinifa ait olup
olmadiklarini  belirlemek icin etiketlemede kullanilan
istatistiksel olarak belirlenmis esik degeri) degerleri 0,05'in
altinda olan ozelliklerin, genellikle istatistiksel olarak hastalik
siddeti ile iliskili oldugu kabul edilmistir. Yapilan analizlerde
destek vektdr makinesi, rastgele orman, k-en yakin komsu,
adoboost ve lojistik regresyon algoritmalari kullaniimistir.
incelenen tahmin algoritmalarindan en diisik dogruluk
0,7130 elde edilmistir.

Bu degerlerin sonucunda agir Covid-19 hastalarinin hastalik
siddetine  6zgli  belirtileri ele alinmistir.  Tahmin
algoritmalarindan iki sinifi (hiper diizlem/gizgi) ayirmada
basarili olan destek vektér makinesi 0,7926 ile en iyi tahmin
dogrulugunu elde etmistir. Destek vektér makinesi,
etiketleme kabiliyetinden dolayi 0,7666 bulma ve 0,6993
tutturma ile en basarili algoritma olarak belirlenmistir. Bu
algoritma hastaligin siddetini 6lgme, degiskenlerin 6nemini
belirleme ve en yiliksek dogrulukla sunan yontem olmustur

[9].

[35] calismasi, Kog Universitesi'nde yatan 166 hastadan alinan
kan sinamalarindan olusan bir veri kiimesini kullanarak
hastalik siddetini tahmin etmeyi amaglamistir. Yapay sinir agi,
destek vektor makinesi ve uyarlanmis giiclendirme kullanarak
ICOMP (istatistiksel modellemede model se¢imi icin bir karar
kural) ve <capraz dogrulama ile istatistiksel analiz
gerceklestirmistir. Siddetin tespiti ve gerekli dnlemler igin
melez makine 6grenmesi yaklasimi kullanilmistir. Calismada
belirlenen degiskenler yas, nefes darligi, spo2, solunum hizi,
notrofiller, crp, gcs, koroner arter veya konjestif kalp hastalgi,
hastaneye ilk yatis belirtisi, ates, cinsiyet, yorgunluk ve kas
agrisi olmustur. Yapay sinir agi 0,88 bulma, 0,927 tutturma ve
0,92 dogrulukla hastalik siddeti tespitinde en basarili model
olarak belirlenmistir. Dengesiz verilerde yapay sinir aginin
siniflandirma performansi etkilendigi icin veri kimesinin
iyilestirilmesi gerektigi dngoralmustdr.

[6] cahismasi, hastalik siddeti tahminini 6lim orani ile
karsilastirmayr amaglamistir. Bu karsilastirmada 90 glinluk
6lim tahmini (mulbsta skoru adi verilen 6l¢iit) ile cinsiyet, yas
ve daha Once hastalik olup olmadigl degerlendirmeye
katilmistir. Degerlendirme klinik 6zelliklere dayanmaktadir.
Beklenen 6lim orani sisteminde, belli bir aralik belirtildigi icin
calismada o6len hastalarin  Ozellikleri degisken olarak
belirlenmistir. Degisken listesi multilobiler infiltrasyon,
lenfopeni, bakteriyel koenfeksiyon, sigara icme 0OykisQ,
hipertansiyon ve yas dahil olmak {izere alti indeks
icermektedir. Calisma sonucunda gergeklesen 6lim oranlari
ile erken uyari modeli olan beklenen 6liim skorunun tutarh
oldugu gorilmastar.

[36] calismasinda, hastaligin siddet tespitinde vakanin
agirlasip agirlasmayacagini gésteren kan gazi verileri, ki-kare
otomatik etkilesim algilayicisi (CHAID) ve karar agaci modeli
kullanilmigtir.  Erken tani ile hangi degiskenlerin 6nemli
oldugu belirlenmek istenmistir. Veri kimesi 10 kat ¢apraz
dogrulama ile egitilmis ve bu degiskenler ki-kare sinamasi ile
analiz edilmistir. Ayrica surekli degiskenler parametrik
olmayan istatistiksel sinama (Mann-Whitney U) ile analiz
edilmistir. Sonug¢ olarak “iyonize kalsiyum” kan gaz
parametresinin hastalik semptomlarinin en etkili belirleyicisi
oldugu bulunmustur. Tahmine dayali karar agacinda genel
siniflandirma basari orani 0,682 olarak bulunmustur. Karar
agaci modeliile karboksihemoglobin, hematokrit, sodyum, pH
ve met-hemoglobin degiskenlerinin sinir degerleri dikkate
alinarak Covid-19'lu 343 kisiden 0,595'i ve Covid-19'u
olmayan 343 kisiden 0,77'si dogru tahmin edilmistir.

[37] calismasi, 59 hastanin kan degerlerinden olusan veri
kiimesini parametrik olmayan istatistiksel sinama ile
karsilastirmistir.  Yogun bakima giren ve c¢ikan hastalar
arasindaki analiz stirecinde iki kategorili ki-kare sinamasi (x 2
sinamasl veya Fisher'in kesin sinamasi) kullaniimistir. Yogun
bakima alinan hastalarin kan degerleri incelenmis ve
sitokinleri yliksek olan bireylerin sinama sonuglarinin
hastaligin siddeti ile iliskili oldugu belirlenmistir.

[38] calismasi, hastaligin siddetini belirlemek icin rastgele
orman, naif bayes, destek vektor makinesi, k en yakin komsu,
mantiksal regresyon ve yapay sinir agi kullanmistir. Hafif ve
agir hastalar siniflandirmak igin Ocak 2020 ile Haziran 2021
arasinda Shenzhen Ugiinci Halk Hastanesinde yatan 422
hastadan 320'si veri kiimesi olarak tanimlanmistir. Kan
degerleri bu veri kiimesinde bir degisken olarak yer almistir.
Sonug¢ olarak naif bayes modeli; 0,859 hassasiyet, 0,75
tutturma ve 0,90 egri altindaki alan ile en yliksek performansi
elde etmistir.

[39] calismasinda ise asiri gradyan artirma makinesi,
uyarlanmis giiclendirme, karar agaci, lojistik regresyon ve k-
en yakin komsu 6grenme algoritmalarini kullanarak hastalk
siddetini siniflandirmak istemistir. Veri kiimesi, Cheikh Zaid
Hastanesi'ndeki 337 Covid-19 pozitif hastanin verilerinden
olusmaktadir. Degisken olarak cinsiyet, yas, trombosit,
lenfosit, PLR, transaminazlar, dehidrojenaz, D-dimer, c-reaktif
protein, agirlik ve eslik eden bozukluklar segilmistir. Tahmin
icin makine 6grenmesi yontemlerinin analizinde; ki-kare
kiimesi, karsilikh bilgi kimesi, varyans analizi (anova kiimesi),
yogun bakim (PCA) ve boyutsal indirgeme (UMAP) kiimesi
kullanilmigtir. Ki-kare analizi ile lojistik regresyonda 6zellikler
0,70 dogruluk, 0,76 bulma ve 0,74 egri altinda kalan alan elde
edilmistir. Farkli analiz yontemleri ile belirlenen makine
6grenmesi algoritmalari iyi sonuclar elde edilememistir.
Calismada gradyan artirma, uyarlanmis giiclendirme, rastgele
orman ve ekstra aga¢ 6grenme algoritmalari dahil edilmistir.
Dahil edilen makine 6grenmesi algoritmalari ile %100
dogruluk elde edilmistir.

Hastaligin siddetini makine 6grenme algoritmalari ile tespit
etmek icin olusturulan modeller Cizelge-3'te
karsilastiriimistir. Algoritma bazinda karsilastirma yapabilmek
icin ayni algoritmayr kullanan c¢alismalarin  sonuglari
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geometrik ortalama alinarak birlestirilmistir. Sonuglar Cizelge-
4’'te gorilmektedir. En basarili yontem rastgele orman
algoritmasi gorilmektedir. Bu calismada 5 farkh istatiksel
analiz ile bu basari saglanmigtir. Makine 6grenme yontemleri
farkli istatiksel analiz yontemleri ile ayri ayri degerlendirilmis;
ek makine 6grenme yontemleri ile %100 basariya ulagsmistir.
Fakat degerlendirme 337 hasta verisi  Uzerinde
gerceklestirilmistir. Modelin basarisi  farkh veri setleri
Gzerinde degerlendirilmelidir. 337 hastanin cinsiyet dagilimi
da orantisizdir ve veri kiimesinin degisiklikler yapilarak
yeniden degerlendirilmesine ihtiyac vardir.

Lojistik regresyon, destek vektér makinesi, rastgele orman, k
en yakin komsu, glglendirmeye dayali algoritma gibi
ozellikleri keskin bir sekilde ayiran algoritmalarla yapilan
calismalarin hastaligin siddetini saptama konusunda daha

basarili sonuglara ulagsmalari beklenen bir sonugtur. Bununla
birlikte farkli oznitelikler kullanan c¢alismalar Uzerinden
algoritmalar ile ilgili genellemeler yapmak dogru olmaz.

Oznitelik secimi yapilmadiginda ise algoritmalarin basarisi
diismektedir. iki sinifin daha net ayrim yapmasini saglayan
parametreler ayarlanmasi ve hastaligin siddetinde 6nemli
degiskenlerin belirlenmesi ile model gelistirilir. Ozellik
segiminin ilk kurali ise dengeli bir veri kiimesidir [30, 41].

Hastaligin siddetini belirleme odaklh yapilan g¢alismalarin
karsilastiriilmasina yoénelik olarak, Cizelge-3'Un incelenmesi
sonucunda en Ustiin basarim sergileyen yontemlerin rastgele
orman, yapay sinir agi ve asiri gradyan artirma oldugu goze
carpmaktadir. Ancak, rastgele orman algoritmasinin tercih
edilmesinde ¢ok sayida filtreleme islemi uygulanmasinin
sonuglari Gizerinde etkili oldugu distintilmektedir.

Cizelge 3: Hastalik siddetinin belirlenmesinde basarim dlgitleri.

Hastaligin Siddet Siniflandirmasinda Basarim Karsilagtirmasi
Basarim Degerlendirme Olgiileri
F ] ‘_!‘:’
= istatiksel Analiz Onerilen Model E 8 @ = £
3 L5 3 = |2 | E |2 |E |
5 9€<: |£ |£|5 |8 |& |o
T Q £ ) S n £ - o
~ x £ o @ 2L 5 o N =1
< (a] [= S 18 ol
(9] Student t Destek Vektor Makinesi 0,91 0,81 0,83 0,83 0,79 137 0,83 0,83
(40] Normalizasyon Destek Vektor Makinesi 0,85 0,77 0,68 | 0,78 0,85 235 0,70 | 0,68
Karsilikli bilgi . .
[41] Ki-kare sinamai Destek Vektor Makinesi 0,96 0,92 0,92 0,71 0,91 10237 0,87 0,92
[33] Capraz Dogrulama Asiri Gradyan Artirma 0,91 0,92 0,96 0,95 0,42 7842 0,96 0,96
[42] Capraz Dogrulama Asiri Gradyan Artirma 0,90 0,89 0,56 0,33 0,92 5148 0,49 0,56
Capraz Dogrulama
[43] Shapley Katki Asiri Gradyan Artirma 0,92 0,85 0,85 0,65 0,85 3927 0,80 0,85
Acgiklamalari (SHAP)
[9] Student t Asiri Gradyan Artirma 0,91 0,91 0,96 0,97 0,86 137 0,96 0,96
34] Smote Asin Rastgele Agaclar 0,96 0,96 0,95 0,96 0,95 55676 0,95 0,95
38] R normallestirme Naif Bayes 0,90 0,95 0,86 0,99 0,75 422 0,88 0,86
Chi2
Karsilikli bilgi
[39] F sinamai Anova PCA Rastgele Orman 1 1 1 1 337 1 1
UMAP
[44] Kaplan-Meier Yontemi Lojistik Regresyon 0,89 0,86 0,82 0,47 0,81 2307 0,71 0,81
Es degisken secimi -
[45] Ozellik cikarimi Lojistik Regresyon 0,881 0,82 0,84 0,80 0,79 183 0,83 0,84
[46] Srelik secimi Yapay Sinir Agi 0,98 0,96 0,96 | 091 | 0,96 166 0,95 | 0,96
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Cizelge 4: Hastalik siddetinin belirlenmesinde bagarim élgiitlerinin geometrik ortalamalari.

Siddet Siniflandirmasi Algoritmalarinin Ortalama Bagarimlari
— c Basarim Degerlendirme Olgiileri
(7]
T o 8 - =
Model 2L S © = g & E
v E & 3 E £ = o o
O < | > 9 B o
[~ ¥l O o N S o =
o - w nl
Rastgele Orman 1 1 1 1 1 1 1
Yapay Sinir Agi 0,98 0,96 0,96 0,91 0,96 0,95 0,96
Asiri Rastgele Agaglar 0,96 0,96 0,95 0,96 0,95 0,95 0,95
Naif Bayes 0,90 0,95 0,86 0,99 0,75 0,88 0,86
Lojistik Regresyon 0,89 0,84 0,83 0,61 0,80 0,77 0,82
Asiri Gradyan Artirma 0,91 0,89 0,81 0,67 0,73 0,78 0,81
Destek Vektor Makinesi 0,91 0,83 0,80 0,77 0,85 0,80 0,80

4. Hastaligin Bulasma Hizinin Belirlenmesi

Literatlirdeki calismalarda makine 6grenmesi kullanilarak
hastaligin bulasma hizini hesaplamak amaclanmistir [34,47].
Hastaligin bulasma hizini etkileyen faktorler arasinda
hastanin etkilesimde bulundugu kisi sayisi, hastaligin teshisi
icin gecen siire ve hastaligin siddeti gibi bircok unsurdan
bahsedilebilir. Bu baglamda, farkh ¢alismalarin bu amag
dogrultusunda nasil bir yol izledigi detayh bir sekilde
incelenmistir [48, 49].

[50] calismasi, bulasma hizi hesaplanmasinda sadece kan
degerlerinden olusan veri setlerinin vyetersiz kaldig
saptanmistir. Bulasma hizini  belirlemek igin iki kriter
belirlemislerdir. Bunlar, hastaliga sahip kisilerin, ilk olarak
Wuhan'da seyahat etme; ikinci olarak, diger sehirlerde
iletisim kurabilecekleri tanidiklarla bulusma olasiliklaridir.
Calismada bulasma hizinin belirlenmesinde bu verilerin
yetersiz oldugu sonucuna ulagiimistir.

ise Hong Kong Universitesi-Shenzhen
Hastanesine ates, solunum semptomlari ve akciger
grafilerinde pulmoner infiltrat bulgular/sikayetleri ile
basvuran iki hastada hastaligin bulasma oranini belirlemek
istemistir. Bu ailenin diger bes lyesi de 11 Ocak 2020 ile 15
Ocak 2020 tarihleri arasinda incelenmistir. Degerlendirilen
ozellikler, semptomlarin baslangici ile Wuhan'a varis
arasindaki slire, hastaneye yatis ile semptomlarin baslangici
arasindaki slire ve semptom ve bulgulardir (ates, oksurik).
Hastalarda incelenen degiskenler hastalik belirtileri ve kan
degerleridir.

[51] calismasi

Hastalara ishal enfeksiyon sinamasi, gercek zamanli RT-PCR
sinamasi  yapilmis; solunumlari, biyolojik istatiksel
calismalarla incelenmistir. Hasta yakinlarinin hastalig
nerden kaptigi ve hasta kisinin kag kisiye hastalig
bulastirdigiyla ilgili bir veri elde edilememistir. Bu ylzden
bulasicilik hizi belirlenememistir [51].

Hastaligin bulasma hizini etkileyebilecek faktérler arasinda
hastalik siddeti ve hastaligin saptanmasinda belirleyici
ozelliklerin etkisi de bulunmaktadir. Bu degiskenlerin 6nem

derecesinin belirlenmesi, hastalik tanisinin ve siddetinin
belirlenmesinde daha hizli ve etkili bir yol agacaktir [48, 49].
Bu baglamda, degiskenlerin 6nem derecelerini belirlemeye
yonelik yapilan galismalar Cizelge-5'te karsilastiriimistir.

Kullanilan  veri  kiimesinde  o6nemli  degiskenlerin
belirlenebilmesi icin  modellerin  basarim metriklerine
bakildiginda lojistik regresyon ve yapay sinir agi ROC egrisi
altinda kalan alan degeri ile en basarili algoritma
gorlilmustir. Geometrik ortalamasi alinmasi da sonucu
degistirmemistir (Cizelge-6). Yapay sinir agi hastaligin
teshisi, siddeti ve hastalikta ©6nemli degiskenlerin
belirlenmesin de en basarili yéntem olmustur.

5. incelenen Calismalarin Degerlendirilmesi

incelenen c¢alismalarda en vyaygin kullanilan makine
O0grenmesi yontemlerinin sirasiyla rastgele orman, asiri
gradyan artirma makinesi, regresyon karar agaci ve yapay
sinir aglari, oldugu gorilmektedir.

Hastaligin teshisine yonelik yapilan c¢alismalarda bazi
basarim élgitlerinin verilmedigi gézlemlenmistir. incelenen
calismalar arasinda dogruluk, bulma, kesinlik ve tutturma
olarak sayabilecegimiz dort temel basarim o6lgitliniin
tamamini veren bir c¢alismaya rastlanmamistir. Segilen
Olgutler arasinda bir benzerlik de godzlemlenmemektedir.
Ornegin [24] ve [25]'de tibbi teshis alanindaki en éneml
Olcitlerden biri olan bulma degeri verilmemistir. Bu ve bu
durumda olan diger calismalardaki eksik sonuglar eldeki
veriler kullanilarak hesaplanmis ve bdylece tamamlanmis
bir tablo Uzerinde tim cgalismalarin basarim degerlerinin
gosterilmesi saglanmustir.
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Cizelge 5: ideal bir modelde 6nemli degiskenlerin belirlenmesi igin olusturulan modellerin kiyaslanmasi.

Onemli Degiskenlerin Belirlenmesinde Basarim Karsilastirmasi
c Basarim Degerlendirme Olgiileri
- = (T
< 2 S ~ @© @ £
~ . .. oo X ~ o c <
s istatiksel Onerilen w g © 2 £ = £ & o o
g li del g < g S = 2 o o o
8 Analiz Mode 2 = ™0 3 8 £ = e =)
< a F > e L
[49] Smote Yapay Sinir Agi 1 0,95 0,95 0,95 0,95 580 0,95 0,95
Minimum o
Lojistik
[48] fazlahk Regresvon 1 0,95 0,98 0,95 0,91 110 0,97 0,98
(MRMR) gresy
Student-t Ki- Lojistik
[47] kare sinama Regresyon 0,93 0,95 0,95 0,82 0,95 536 0,92 0,95
Ki-kare sinama
[34] Capraz Karar Agaci 0,92 0,89 0,84 0,94 0,89 55676 0,86 0,84
dogrulama

Cizelge 6: Onemli degiskenlerin belirlenmesi igin olusturulan modellerin geometrik ortalamasi hesaplamistir.

Degisken Belirleme Yontemlerinin Ortalama Basarimlari
< Basarim Degerlendirme Olgiileri
=
25 -
4 < © = c
Model ¥e & 3 © = £ £ ©
0T g 2 E £ 5 o o
O £ g7 S 2 ] o
x = <) @ N 5 Gy ]
< o = (T I.II.
Lojistik Regresyon 0,96 0,95 0,96 0,88 0,93 0,94 0,96
Yapay Sinir Agl 1 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95
Karar Agaci 0,92 0,89 0,84 0,94 0,89 0,86 0,84

Yapay zekanin tibbi teshis amach kullaniminda bulma olguti
ozellikle 6nemli oldugu gorilmektedir. Duyarhhigin agirhginin
istenildigi gibi artinlabildigi F-B degerlerinin hesaplanmasi
yontemlerin basarisini 6lgmek icin tercih edilmesi gereken
gercekei bir kistas sunmaktadir. Bir algoritmanin genel olarak
basarili gibi goriinmesi, 6zellikle verilerin dengesiz oldugu tip
gibi alanlarda yaniltici olabilir. Beta degerinin 1'den biyiik
oldugu bir F-B olgliti daha uygundur, ¢linkii yanhs negatif
vakalar genellikle yanhs pozitif vakalara gére daha tehlikelidir.
Bu iki hususa simetrik yaklagan 6lgltler, yaniltici olabilir.

Bu calismada F-2 ve F-10 degerleri hesaplanmistir. Teshis
cahsmalari icin yapilan karsilastirmada ilk bakista fark
edilmesi zor olan bir basari siralamasi ortaya ¢ikmis ve yapay
sinir aglan diger yontemlerin 6niine ge¢mistir. ROC egrisi
altinda kalan alan agisindan yiiksek puan aldigi halde F-2
skorundan diisiik not alan galismalarin varhgi, esik degeri
belirleme islemlerinde  hata yapilmis  olabilecegini
disindirmektedir.

Verilerin 6n isleme tabi tutulmasi (istatiksel analiz/filtreleme
islemleri) tim calismalarda ROC egrisi altinda kalan alan
degerini kayda deger bicimde artirmistir. Bu durum filtreleme
ve analiz islemlerinin yararini géstermektedir [51].

Tum degerlendirmelerde veri kiimesinin bliyiklGgu ve icerigi

¢ok buyuk degiskenlik gostermektedir. Cok sayida degiskene
ragmen algoritmalara yonelik genel bir yargiya varabilmek
amaciyla ayni algoritmayr kullanan tiim denemelerin
sonuglarinin  geometrik ortalamasini iceren ayri  bir
karsilastirma yapilmistir. Bu karsilastirmada yapay sinir aglari
en on siradaki yerini korumus, rastgele orman algoritmasi ise
biraz daha gerilere dusmistiir (Cizelge 2). Genelleme
yapmanin ¢ok daha zor oldugu hastalik siddetinin ve
bulasiciliginin belirlenmesi alanlarinda da ayni karsilastirma
yontemi tekrar edilmistir (Cizelge 4-6).

Makine 6grenmesi yontemleri ile hastalhigin siddetinin
belirlenmesi ¢alismalarinin degerlendirmede iki temel sorun
bulunmaktadir”. Bunlardan birincisi calismalarda secilen
(veya elde edilebilen) 6zniteliklerin birbirinden farkli olmasi;
ikincisi ise, yapilan tahminlerin dogrulugunu sinama etmek
icin kullanilabilecek giivenilir bir ¢ikti verisinin olmamasidir.
Sonuglarin dogrulugu, 6len veya yogun bakima yatan hastalar
tizerinden degerlendirilmistir. Gergekte kimin ne kadar risk
yasadigini dogrudan gosteren bir 6lgim mimkin degildir.

Girdi verisi olarak ise beklenen 6lim orani Olguti [6]'da
lenfopeni, bakteriyel = koenfeksiyon,  sigara icme,
hipertansiyon ve vyas degiskenlerini kullanarak yapilan
calismada basariyla kullaniimistir. incelenen hastalardan élen
ve yogun bakima yatan hastalarin degerlerindeki aralik
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sapmasl ve ortak oOzellikler hastahigin siddeti ile iliskili
bulunmustur. Yas, bliyime hormonu (GHS), CD3, calisma
durumu, diyabet, kanser varligl, protein seviyesi, sitokin,
oksijen seviyesi ve lenfosit sayisi hastalik siddetinde belirleyici
rol oynamistir [15,30,41,44,45].

Metin etiketleme igin kullanilan naif bayes ve o6zelliklerin
birbirinden daha keskin ayrildigi algoritmalar, yani lojistik
regresyon, destek vektdr makinesi, rastgele orman, k en yakin
komsu ve yetkilendirme tabanli algoritma, hastaligin siddetini
belirlemede oldukca basarili  bulunmustur.  Olgiitlere
bakildiginda ise rastgele orman yénteminin 337 veri iceren bir
calismada istatiksel analiz islemleri ile birlikte %100 dogruluga
ulasmasi dikkat gekicidir [39]. Bunun yaninda yapay sinir agi
yaklasimi burada da basarisini sirdiirmektedir [46].

Hastaligin bulasma hizinin belirlenmesi siirecinde, sinama
oncesi ve sonrasinda hastanin insanlarla olan etkilesiminin
veri kiimesinde temsil edilmesi gerektigi
degerlendirilmektedir. Bu insani veriler olmadan, bulasma
oraninin basarisi, 6lglilemeyecektir [51].

Tum deneylere iliskin basarim verilerinin geometrik
ortalamalarina bakildiginda hastaligin teshisinde, siddetinin
belirlenmesinde ve degiskenlerin énem derecesinde yapay
sinir agl yonteminin tutarli bir bicimde basarili oldugu
gorilmektedir. Hastalik siddetinin belirlenmesi alaninda
rastgele orman algoritmasinin onemli bir c¢ikis yaptigi
soylenebilir. Bununla birlikte bu sonug tek bir ¢alismanin
Olcitlerinden kaynaklanmaktadir.

6. Sonug¢

Bu calismada literatiirde yer alan makine 06grenmesi
algoritmalari ile yapilan Covid-19 galismalari hem sonuglari
acisindan hem de degerlendirme yontemleri agisindan
sistematik bir bicimde incelenmistir. inceleme Covid-19'un
tanisi, hastaligin siddeti ve bulasicilik hizinin hesaplanmasi
konularini kapsamaktadir.

Calismalar veri buyukligl, O6znitelik secimi ve hasta
popllasyonu agisindan buyuk farkhhklar gostermektedir.
Ayrica karsilastirmalarin dayandirildigi basan oélgitleri ile ilgili
standartlar  olusturulmamistir.  Degiskenlerin  fazlalig,
algoritmalar Gzerinde glivenilir bir karsilastirma yapmak
konusunda bir engeldir.

Bu galismada karsilastirmalari anlamli kilmak amaciyla gesitli
yontemler kullanilmistir.  Eksik olan basarim dlgutleri
hesaplanmis ve alana 0zgli nedenlerle bu odlgitlerin
tiiminden daha 6nemli olan F-B degerleri (F-2 ve F-10 olmak
Uzere) hesaplanmistir. Ayrica ayni algoritmayl kullanan
denemeler gruplanarak basarim oOlgitlerinin  geometrik
ortalamasi alinmistir. Tium bu hesaplamalar sonucunda yapay
sinir agi tabanli yaklasimlarin (derin 6grenme dahil edilebilir)
hastaligin kan tahlilinden teshisi konusunda en basarili
yontemler oldugu gorilmektedir.

Covid-19 siddetinin belirlenmesinde farkli 6zniteliklerin
kullanilmasi nedeniyle yéntemler arasi karsilastirma sonucglari
yeterince guvenilir olmasa da makine 6grenmesi
yontemlerinin genel olarak hastalik siddetinin
belirlenmesinde de teshis alaninda oldugu kadar etkili

olduklari gbzlemlenmektedir.

Hastaligin bulasma hizinin hesaplanmasinda ise elimizde
glvenilir bir yontem yoktur. Eldeki yontemlerle bazi etkili
degiskenler belirlenebilmektedir; fakat bulasma hizinin tespiti
icin hem bulasma olaylarinin detayli bir dékimi hem de
fiziksel temas sikliginin temsil edilmesine iliskin insan
iliskilerinin yliksek sadakatli bir modeline ihtiya¢ vardir. Bu
derece detayh verilerin elde edilmesi glinimuzdeki sosyal,
kilturel ve yasal ¢cercevelerde ¢ok zordur.

Calismanin  odak noktasi, basarim degerlerinin analizi
Gzerinden salgin hastaliklarda hangi metriklerin  6nemli
oldugunu belirlemek ve Covid-19 gibi glinlimiizde mutasyona
ugrayarak ortaya cikabilecek yeni hastaliklarin
degerlendirmesini sadece basari metrikleri tzerinden degil,
ayni zamanda yanlis kararlarin performansa 6znel bir etki
yapmadigini  vurgulamaktadir. Bu baglamda, makine
6grenmesi  yontemleriyle  incelenen  bir  hastaligin
degerlendirilmesinde, farkli bakis acilarinin da goéz ardi
edilmemesi 6nemlidir. Yani, basarinin 6tesinde, kararlarin
objektif bir sekilde degerlendirilmesi gerekliligi vurgulanarak,
salgin hastaliklarin etkili bir sekilde analiz edilebilmesi igin
cesitli perspektiflere odaklaniimalidir.

Sonug olarak eksiksiz ve dengeli bir veri kiimesinin (egitim ve
sinama kiimesi) en dogru sonuglari verecegi arastirmalarla
gosterilmistir. Ancak gergek hayat veri kiimelerinin dengesiz
olmasi, daha iddiali bir model elde etmek icin daha fazla
sayida orneklem gerektirmektedir. Modellerin basarisini tam
bir dogrulukla degerlendirebilmek icin ayni veri kiimesi
Gizerinde yontemlerin tamamini denemek ve daha sonra bu
deneyi farkli veri setleri ile tekrarlamak gerekmektedir.

Tim eksikliklere ve belirsizliklere ragmen, makine 6grenmesi
yontemleri hastaligin teshisi ve takibi konusunda etkili birer
yardimcidir. Bu teknolojileri kullanan yazilimlar Covid-19 ve
benzer salginlarda risk ve maliyetlerin azaltiimasi ve
kaynaklarin daha etkili yonetilmesi gibi yararlariyla hekimlerin
glvenilir destekgileri olacaktir.
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0z

insansiz  Hava Araglari  (IHA) ceviklikleri ve esnek
kisisellestirilme segcenekleri ile genis bir yelpazedeki
problemlerin  ¢6ziimlerinde kolay ve yaygin sekilde
kullanilmaktadirlar. Fakat, bu ¢éziimleri gelistirirken ve
uygularken uygulama ortaminin gerektirdigi birden fazla ve
farkl telsiz haberlesme yéntemleri, benzer sekilde ¢esitlilik
gdsteren hesaplama birimlerinin birbirleri ile uyum igerisinde
islemesi zorlu bir engel teskil etmektedir. Bununla birlikte
ugus denetgisinin de IHA’larin gérev sahasina uygun bir sekilde
bicimlendirilmesi ve  gelistirilmesi gerekmektedir. Bu
calismada [HA’lar icin esnek deney ortami tanitiimakta ve
kurulum ve yiiriitiilme basamaklari anlatiimaktadir. Onerilen
deney ortami haberlesme icin Wi-Fi, LoRa ve Yazilim-tanimli
Radyo erisim ydntemlerini desteklemekte ve ek olarak bu
haberlesme teknolojilerini ag katmani seviyesinde, Yazilim-
tanimli  A§g  yaklasimi  kullanilarak  yatay diizlemde
birlestirmekte ve karmasik yénlendirme algoritmalarinin
kolayca yiiriitiilmesine olanak saglamaktadir. Dolayisi ile
Onerilen deney ortami Fiziksel, Veri Baglanti ve Ag
katmanlarinin esnek sekilde degistirilmesine ve bu katmanlari
kapsayan ¢éziim veya ¢éziimlerin kolaylikla gelistiriimesine
olanak saglamaktadir. Calismada son olarak bu énerilen
deney ortami kullanarak elde edilen deney detaylari ve ilgili
sonuglari paylasiimaktadir.

Anahtar sézciikler: insansiz Hava Araglari (iHA), Yazilm-
tanimh Radyo, Yazilim-tanimli Aglar (YTA)

Abstract

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) can be used to solve a wide
range of problems due to their high agility and flexible
configuration  capabilities. ~However, developing and
implementing these solutions become a challenging obstacle
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Makale turt: Arastirma

as multiple communication technologies and computing units
must be coordinated to work together seamlessly.
Additionally, flight control must be provided appropriately for
the task at hand. In this study, we introduce our flexible UAV-
based test environment and explain the setup steps. Our test
environment has Wi-Fi, LoRa, and Software-defined Radio
capabilities  for communication.  Furthermore, these
communication technologies can be adjusted as needed at the
network layer level using the Software-Defined Networking
paradigm. Therefore, our test environment facilitates the
flexible coordination of the Physical, Data Link, and Network
layers. Finally, we share the test results obtained using this
proposed structure in our study.

Keywords: Unmanned Aerial Vehicles, Software Defined
Radio, Software Defined Networks

1. Giris

Guiniimiizde iHA’lar, teknolojideki ilerlemeyle birlikte, bircok
farkh sorunun ¢éziimiinde temel arag olarak kullaniimaktadir.
iHA’lar  tarimdan  enerji  endistrisine, acil durum
mudahalelerinden gevresel izleme galismalarina kadar genis
bir dlcekte kritik roller Gistlenmektedir. IHA'lar, tarimda bitki
sagligini sirdirebilmek ve toprak verimliligini arttirmak igin
kullanilirken, enerji endistrisinde ise gli¢ hatlarinin bakimini
yapmak ve riizgar turbinlerini izlemek ve denetlemek igin
kullanilmaktadir [1]. Ayrica afet hali gibi kritik ve hizh
midahale gerektiren durumlarda kurtarma calismalari icin
destek saglayabilir ve zarar tespitlerinde 6nemli bir rol
oynayabilir. Bu alanlara ek olarak, bu araglar savunma sanayisi
basta olmak Uzere (ulkelerin dogal kaynaklarinin ve
varliklarinin korunmasi gibi askeri alanlarda da her gegen giin
daha fazla kullanilmaktadir.

iHA’larin maliyet acisindan diger hava araglarina gore daha
erisilebilir olmasi ve daha kolay kisisellestirilebilmesi kullanim
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alanlarini benzer birim ve ¢éziimlere kiyasla arttirmaktadir.
Ek olarak bu hava araglarin denetiminin uzaktan saglanmasi
ve sirdirilebilmesi, iHA’larin kritik ve tehlikeli gdrevleri
Ustlenmesini  kolaylastirmaktadir. Ayrica, bu araglar ile
kullanilabilecek genis duyarga cesitliligi sayesinde bahsedilen
kritik gorevlerde ve alanlarda etkin sekilde veri
toplanabilmekte ve farkhh uygulama alanlarinda da
degerlendirilebilmektedir. Bu sayede afet durumlari gibi insan
glcinidn kisith oldugu ve mevcut altyapinin yetersiz oldugu
ortamlarda, gorevli insanlarin (arama kurtarma ekipleri,
itfaiye ekipleri vb.) ulasamayacagi ve miidahale edemeyecegi
alanlara kolaylikla ve risksiz sekilde erisim saglanir.

Yukarida bir kismi tanimlanan bu kullanim alanlarinda ve ilgili
¢6zlimlerde, iHA’lar tekil olarak kullanilabilmekte ya da takim
olarak gorev  yapabilmektedirler. Takim halinde
kullanildiklarinda [HA’larin es giidiimlii sekilde hareket
etmelerinin saglanmasi ve yer denetgisinin iHAlar ile siirekli
ve gilvenilir iletisim kurmasi gorev basarisi acgisindan biyik
dnem tasimaktadir. IHA’larin sahada gdrev veya gdérevlerinin
basarili sekilde tamamlanmasini saglanmak icin iHAlar arasi
ve iHA-yer denetgisi arasi bir veya birden fazla iletisim aginin
kurulmasi ve es zamanl kullaniimasi gerekmektedir. Bu
aglarda kullanilabilecek haberlesme sistemleri icin uydu
baglantilari, mobil aglar ve baz istasyonlari gibi secenekler
mevcuttur. Bu haberlesme sistemleri ve ag altyapilari
haberlesme altyapilarini gliveniler ve/veya is birligi icerisinde
oldugu ortamlarda gerekli hizmetleri ve islevleri
saglayabilmektedir. Fakat mevcut iletisim altyapilarinin
bulunmadigi (askeri ortamlar, arama kurtarma ¢alismalari vb.)
ya da altyapi hizmetinin kalitesiz ve/veya yetersiz oldugu ve
dogrudan insan midahalesinin mimkiin olmadigi durumlarda
iHA’larin etkin sekilde yénetimini saglayabilmek icin 6zgiin ag
yapilarina ihtiyag duyulmaktadir.  Tasarsiz (ad-hoc) ag
yaklasimi iHA kiimelerinin, iletisim altyapisinin zayif veya
glvenilmez oldugu bolgelerde kullanilimasina olanak
tanimaktadir. Bu ag yapisi, dogasi geregi karmasik tasarimlara
olan ihtiyaci ortadan kaldirmakta ve esnek bir haberlesme
ortami saglamaktadir. Bu baglamda tasarsiz aglarin ilgi
cekiciligi, benzer ag altyapilarinin islevlerini merkezi bir
denetciden bagimsiz sekilde yerine getirebilmelerinden
kaynaklanmaktadir. Bu dogrultuda, bu ¢alismada iHA’lar arasi
haberlesme icin temel olarak Wi-Fi (IEEE 802.11) protokolii ve
bu protokoliin tasarsiz ag yaklasimindan (/BSS — Independent
Basic Service Set) vyararlanan bir IHA deney ortami
onerilmektedir. Ek olarak bu galisma haberlesme altyapisinin
kisith oldugu ortamlardaki iletisim zorluklarina ¢ozim
getirmek icin LoRa ve YTA’dan faydalanan yeni bir yaklagim
sunulmaktadir.

Bu calismada 6nerilen yazilim-tanimli iHA agi deney ortami,
ag tzerindeki veri akislarini yonetmek i¢in yazilim-tanimli bir
denetciden faydalanmaktadir. Bu kapsamda OpenFlow [24]
iletisim protokolii, IHA'lar ve ilgili denetgi arasinda dinamik ve
programlanabilir bir ag olusturmak icin kullaniimaktadir.
Dolayisiyla OpenFlow yazilim-tanimli iletisim kurallarinin ag
yonetmesi ile esnek ve programlanabilir bir denetim elde
edilmektedir. Boylelikle geleneksel ag mimarileri ile
karsilastirildiginda yeni yontemlerin daha hizli ve kolay bir
sekilde gelistiriimesine ve deneylerinin yapilmasina olanak

saglanmaktadir. Yazihm-tanimh denetgi, iHA'lar arasindaki
tasarsiz iletisimi dizenlemede ve hizla degisen ag kosullarina
uyum saglamada ¢ok énemli bir rol oynamaktadir. OpenFlow
iletisim protokolii yalnizca hizli ve son derece hareketli
iHA’larin  denetimini desteklemekle kalmamakta, ayni
zamanda ag trafiginin de dogrudan denetlenmesine ve
yonlendiriimesine olanak tanimaktadir. Bu yetenek, bilhassa
iHA’lar arasinda hizli veri paylasiminin gerekli oldugu
durumlarda cok kritik bir 6nem teskil etmektedir. Denetim
algoritmalarinin anlik olarak ortamdaki degisikliklere gére
yiritilmesi, iIHA’larin zorlu kosullar altindaki durumlarda bile
verimli sekilde ugmasini ve iletisim kurmasini saglamaktadir.
Yukarida da belirtildigi gibi 6nerilen mimari, Wi-Fi kullanan
tasarsiz ag yapisini (IEEE 802.11 IBSS) deney ortamina dahil
ederek, sinirli altyapiya sahip alanlarda haberlesme
kosullarini iyilestirmekte ve ayni zamanda pratik ve etkili bir
¢6zim sunmaktadir. Bu aglarin denetimi ise Yazilim-taniml
aglar (YTA) ve OpenFlow iletisim protokold kullanilarak
yapilmaktadir. Bdylelikle iHA’larin  dinamik ve kolay
ongorilemeyen ortamlarda bile basarili  bir sekilde
konumlandiriimasi igin esnek, kolay programlanabilen bir
denetleme katmani olusturulmaktadir. Bu galismanin temel
amaci, IHA teknolojilerini ve bunlarin kaynak kisith
ortamlardaki uygulamalarini daha hizli gelistirmeyi ve farkh
haberlesme katmanlarini ve hesaplama unsurlarini kapsayan
karmasik deneyleri kolaylastiran bir ortam sunmaktir. Bu
sayede de bu ¢alisma, ivmesi giin gectikce artan IHA arastirma
ortamina destek olmayi hedeflemektedir.

Yukarida verilen gerekge ve c¢ikarimlara ek olarak, YTA ile
denetlenen WiFi tabanh tasarsiz bir ag yapisi esnek bir
kullanim saglasa da uctan uca haberlesme sirasinda ihtiyag
duyulan ara birim sayisindaki artis ile ugtan wuca
haberlesmedeki veri hizinda ciddi bir dislise ve gecikme
miktarinda buyik bir artisa neden olmaktadir [25]. Bu
kapsamda duslik enerji gereksinimi ile uzun menzilli
haberlesmeye olanak taniyan LoRa teknolojisi 6nemli bir
potansiyel saglamaktadir. Onerilen deney ortaminda LoRa’nin
kullanimi yalnizca haberlesme menzilini genisletmeyi degil,
ayni zamanda birbirinden fiziksel olarak uzakta yer alan ug
birimlerin  haberlesmesi sirasinda olusabilecek yliksek
gecikmeleri de denetim altinda tutmayr amaglamaktadir.
Ancak LoRa teknolojisinin bu kazanimlar (disiik enerji ve
uzun menzil) saglanan veri hizindan feragat etmesi ile
miumkindir. LoRa’nin  bu kazanimlarinin  yani sira
saglayabildigi veri aktarim hizi, LoRa teknolojisinin HA
agindaki tiim ucgtan uca baglantilar icin kullaniimasini imkansiz
hale getirmektedir. Bu kisit goz 6ninde bulunduruldugunda
LoRa’nin IHA ag izerindeki bilgi trafigi icin degil, yalnizca yer
denetgisi ve IHA’lar arasinda gereken denetim trafigi icin
kullanilmasi uygun goriilmektedir. LoRa’nin deney ortamina
eklenmesi sayesinde, merkezi yer denetcisi ile IHA'lar
arasinda aktarilan ag trafigi ve IHA denetim paketleri LoRa ag
baglantisi Gzerinden iletilebilmektedir. LoRa’nin bu kullanimi,
denetim trafiginin hatasiz ve glvenilir olmasini ve enerji
acisindan verimli bir sekilde iletilmesini saglamaktadir. Bu
sayede hem menzilde etkili bir artis saglanmakta hem de
denetim trafiginde olusabilecek yiksek gecikmelerin oniine
gecilmektedir. Boylelikle iHA’larin ugus sirasinda agdaki veri
iletimini etkin bir sekilde yodnlendirmesi ve sirdirmesi
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desteklenir. LoRa’nin, uzun menzilli haberlesme ve/veya
ylksek irtifa gerektiren ortamlarda ugtan uca gecikmeleri
daha olgeklenebilir seviyelerde tutma yetenegi, Gnerilen
deney ortaminin genel performansini iyilestiren 6nemli
unsurlardan biridir. LoRa ag baglantisinin, yer denetgisi ve
iHA'lar arasindaki denetim trafigini desteklemesi ile birlikte
iHA’lar  yazilm-tanimli  anahtarlar  (switch)  olarak
kullanilabilmekte ve vyer denetgisi Uzerinde yer alan
OpenDaylLight (ODL) YTA denetgisi sayesinde akis tablolar
uygulama katmaninda yer alan basit betikler kullanilarak
glncellenebilmektedir.

Bunlarin yani sira, yazilim-tanimh radyo (YTR) kimesinde
maliyet etkin yaklagimlarindan biri olan LimeSDR kullanilarak
IHA anahtarlar {zerinde veri trafigi icin ek bir iskele
tanimlanmistir. Bu iskele, TCP/IP ag mimarisinde ilk Ug¢
katmanda calisarak karmasik deneylere olanak ve esneklik
saglamaktadir. Anahtar Uzerinde yer alan ve kolaylkla
programlanabilen bu iskele sayesinde farkh kipleme
(modulation) ve kodlama teknikleri, IHA {zerinde gérev
sirasinda kullanilabilmekte ve tiim katmanlari kapsayan bir en
iyilemeye olanak tanimlanmaktadir. Bir baska deyisle,
Onerilen mimari ile, 6zglin uyarlanabilir kipleme ve kodlama
(adaptive modulation and coding, AMC) kullanan yéntemler
kolaylikla IHA ortami lizerinde gelistirilebilmekte ve
basarimlari 6lgllebilmektedir. Uyarlanabilir kipleme ve
kodlamaile birlikte, haberlesme birimlerinin 6zel ihtiyaglarina
gore haberlesme frekans bant genisligi dinamik olarak
denetlenmekte ve ayarlanmaktadir. Bu sayede degisen ag
kosullarina uyum saglayan gercek zamanli denetimlerle IHA
ortaminin hizmet niceligi iyilestiriimektedir. Sonug olarak,
LoRa, YTA ve YTR gibi teknoloji ve yaklasimlarin birlikte
kullanimi, dinamik ve giivenilir bir IHA iletisim ag elde etmek
icin kapsamli bir deney ortami elde etmemizi saglamaktadir.
Gelismis kipleme tekniklerinin kullaniimasi ise, 6nerilen agin
degisen cevresel kosullara dinamik olarak uyarlanabilir
olmasini saglayarak, haberlesme kosullarinin 6ngoérilemez
oldugu iHA uygulamalari i¢in saglam bir ¢dziim sunmaktadir.
Bu tumlesik yaklasim, oOzellikle geleneksel iletisim
altyapilarinin yetersiz kaldigi durumlarda iHA teknolojilerinin
ilerlemesine katkida bulunmaktadir. Ozet olarak, bu
caismada sunulan temel katkilar asagidaki  gibi
siralanmaktadir:

e Disik enerji gereksinimi ve uzun menzilli
haberlesmeye olanak taniyan LoRa teknolojisinin IHA
aglarina bitinlestirilmesi ile 6zellikle yer denetgisi ve
iHA’lar arasinda saglam ve enerji agisindan verimli
denetim trafigi yaklasimi sunulmustur. Bu, 6zellikle
uzun menzilli gérevlerde ve zorlu ortamlarda iHA’larin
verimli iletisimini ve ugusunu desteklerken, yulksek

gecikmeleri azaltarak ag performansini
iyilestirmektedir.
e Makale, bir YTR vyaklagimi olan LimeSDR'In iHA

aglarinda kullanilmasi ile haberlesme birimlerinin
frekans bant genisligi dinamik olarak ayarlanabildigini;
kipleme ve kodlama teknikleri degisen ag kosullarina
gore uyarlanabildigini gostermektedir. Bu onerilen
yaklasim IHA ag ortaminin hizmet kalitesini artirirken,
agin cevresel kosullara daha dinamik bir sekilde uyum

saglamasini ve haberlesme kosullarinin éngoérilemez
oldugu durumlar igin saglam bir ¢6zim sunmasini
hedefler.

e Makalenin &nerdigi yazilim-tanimli [HA ag deney
ortami, veri akiglarini yonetmek i¢in OpenFlow iletisim
kurallariyla etkilesimli ve dinamik bir ag yapisi sunar. Bu
sayede IHA'lar icin gelismis denetleme mekanizmasi
saglanir; fiziksel, veri bagl ve ag katmanindaki hizli
degisiklikler YTA altyapisinda gerceklestirilir.

e Onerilen deney ortami, IHA teknolojilerinin ve kaynak
kisith  ortamlardaki uygulamalarinin  daha hizh
gelistirilmesini  ve  deneylerinin  ydritidlmesini
kolaylastiran énemli bir akademik katkidir. Ayrica, IHA
arastirma ortamina 6nemli bir destek saglayarak, TA
yapisina bdtinlestirmesi zor olan LoRa ve YTR
tekniklerinin kurulumunu ve deney ortaminin nasil
hazirlandigini adim adim paylasir.

Makalenin geri kalan boltimlerine ait diizen su sekildedir: Bir
sonraki boliumde, literatlirde var olan ilgili ¢alismalar
anlatilmistir ve neden 6nerilen deney ortamina ihtiyag oldugu
gerekcelendirilmistir. Ucglincli béliimde ise dnerilen deney
ortami kapsaminda kullandigimiz donanimlarla birlikte deney
ortamimizin nasil calistigi ve hangi telsiz iletisim ve [HA
denetim teknolojilerinin Onerilen test ortamina eklendigi
detayli sekilde agiklanmistir. Dordinci bélimde deney
ortamimizdan elde ettigimiz sonuglar goésterilip tartisiimistir.
Son bolimde ise 6nerilen yaklasim ile ilgili 6nemli detaylar
vurgulanip makalenin ¢ikarimlari sonuglandiriimistir.

2. Kaynak Aragtirmasi

Kaynaklara baktigimizda IHA destekli baska ortamlari da
bulunmaktadir. Bunlarin ¢ogu 0zellestirilmis bir sorunun
¢6ziimiine odaklanmistir. Ornegin [2], YTR kullanarak bir
yazilim-tanimli ag destekli iHA ortami dnermistir. Bu calisma
ag isletmeni tarafindan verilen denetimlerin en uygun sekilde
yuratilmesi icin onlari dagitik bir en iyilestirme sorununa
cevirip, IHA’larin es glidiiml{i bir sekilde calismasini saglayarak
yaklasim sunmuglardir. Bir diger deyisle, SwarmControl ismini
verdikleri bir ¢6ziimle IHA aglarinin denetimini basitlestirmeyi
ve en iyilestirmeyi amaclamislardir. Yazarlar,
SwarmControl'un benzer ¢ézlimlere gore daha etkili ve esnek
oldugunu, ayrica YTA tabanli 6n Grindn deneylerde de 6ne
ciktigini  belirterek, o©nerdikleri ¢oziimiin ag denetimini
basitlestirip insan mdudahalesini en aza indirdiklerini
vurgulamiglardir.

Onerilen bir baska calismada ise [3], yazarlar, yiiksek hareketli
Ozelliklere sahip ugan tasarsiz aglarda yonlendirme ve erisim
iletisim kurallarini kullanarak ag kapasitesini arttiran bir
¢6zUm onermiglerdir. Bu amacgla, Wi-Fi, YTR ve Dogrudan
Sirali Yayil Spektrum (DSYS) teknolojileri bir arada kullanilarak
esnek bir yonlendirme ve kanal se¢im yodntemi
gelistirmislerdir. Sonug olarak, énerdikleri ydontemin, yalnizca
IEEE 802.11 IBSS baglantilarini kullanan bir temel duruma
kiyasla %51,22 daha fazla net veri hizi ve %52,44 daha az
gecikme sagladigini géstermislerdir. Bu ¢alismada ise [4] LoRa
teknolojisinin Nesnelerin interneti erisim aglari icin uygun
oldugu kadar tasarsiz aglarda da etkili oldugu vurgulanmistir.
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Cizelge-1: Kaynaklardaki sistemler ile kargilastirma

Calisma Wi-Fi LoRa YTR CPU | IHA YTA Gergek Deney Ortami
(2] v v v v v v
(3] v v v v
(5] v v v v v
(6] v v v
(8] v v v v

[12] v v v v
[16] v v v
[19] v v v v v
[20] v v v v v
[21] v v v
[25] v v v v v
[26] v v v v

Bu calisma v v v v v v v

Tarim, ormancilik ve benzeri cevresel uygulamalar igin
yapilmis [5] bu c¢alismada ise hiicresel ag kapsama alani
disindaki kirsal ortamlarda iHA tabanli diisiik giilii genis alan
agi deneylerini desteklemek igin gelistirilmis bir deney ortami
sunulmustur. Calismada, iki katmanli iHA destekli dar bant
Nesnelerin interneti ve LoRa kullanilarak gelistirilen agin
deney sonuglari paylasilmis ve verimli sonuglar verdigi
paylasiimistir. Yine bir baska calismada [6], LoRa ag gegitleri
ile donatiimis iHA’larin, 6zellikle gesitli degiskenleri algilayan
¢ok sayida yer duyargasiyla, tarim alanlari gibi genis alanlarin
izlenmesinde 6nemli avantajlar sundugu belirtilmistir.

Bu calismada [7] 6nerilen mimaride ise yazilim-tanimli iHA'lar
icin 'ugmaya hazir' bir sanal ortam olusturulmustur. Bu
cercevede farkli IHA ag denetim sorunlari cok etmenli Derin
Pekistirmeli Ogrenme (DPO) yaklasimi ile modellenmis ve
performans verileri toplanarak biyiik IHA aglari icin verimli
bir sekilde dlceklendirilmistir. Baska bir arastirmada [8], IHA
ve YTR kullanilarak dagittk mimaride havadan-yere
hiizmeleme sistemi gelistirilmistir. Bu yaklasim sayesinde iHA
surusli ile YTR arasinda es zamanlama saglanmis ve
yonlendirmedeki verimliligi arttirmak amaciyla da havadan-
yere hiizmeleme sistemine agirliklar atanmistir.

Daha bircok arastirmaci, IHA'larin iletisim yeteneklerini
artirmak [9], uzun ugus sirelerine ulasmak [10,11] ve gorev
tamamlamada daha iyi ¢iktilar elde etmek [12] igin IHAlar
Gzerinde c¢ahsmis ve c¢alismaktadir. Ancak, gelistirilen
yontemlerin ve sistemlerin ger¢ek hayatta uygulanabilirligini
gostermek ve deneysel dogrulamalari yapmak igin 0z
yonetimli, kapsamli ve esnek Ozellikleri olan bir deney
ortaminin eksik oldugu acgikca gorilmektedir.

Ote yandan OpenFlow tabanli YTA sisteminde ag cihazlari
arasindaki veri yolu lzerinde esnek kontrol saglayarak, ag
trafiginin daha verimli yonetilmesine imkan tanimistir [26].
Bu teknoloji, IHA aglarinin ydnetiminde dnemli bir potansiyel
sunar; clinkii IHA aglarinin karsi karsiya oldugu degisken
kosullar ve gereksinimler, OpenFlow'un sagladigi esnekligi
gerektirir. Ancak, mevcut literatiirde, OpenFlow ve benzeri
YTA teknolojilerinin IHA aglari (izerindeki uygulamalarina
yonelik detayh deney ortamlari ve bu teknolojilerin pratik
etkilerini kapsaml bir sekilde inceleyen calismalarin eksikligi
dikkat cekmektedir. Bir diger detayli inceleme yazisinda ise ag
fonksiyonlarinin  sanallastirlmasi  (NFV) ve YTA'nin
entegrasyonunu ele almistir [27]. Bu entegrasyon, ag
hizmetlerinin maliyet etkin bir sekilde dagitilmasini ve iHA
aglarinin dinamik gereksinimlerine hizli bir sekilde adapte
olunmasini saglar. Bu calisma, NFV ve YTA'nin potansiyel
avantajlarini belirlemekle birlikte, IHA aglari icin spesifik
olarak tasarlanmis ve bu teknolojilerin etkilerini detayh bir
sekilde analiz eden deney ortamlarinin kurulmasi konusunda
bir bosluk birakmistir. IHA tabanli yeni uygulamalari inceleyen
veya deneylerini ylriten bircok ¢alisma, genellikle benzetim
ortamlarindan faydalanmaktadir [9,13,14,15]. Ayrica bir diger
calismada [16], agik havada deney ortaminin kurulmasinin
zorluklarina ve her bdlge igin ugus izninin alinmasinin kolay
olmadigina dikkat c¢ekilerek kapali ortamda ugus yapabilecek
boyutta minik iHA'larla deney ortami olusturmuslardir.
Ozetle, [HA destekli deney ortamlari genellikle belirli
ozellestirilmis sorunlara odaklanmis veya bu konudaki 6nceki
calismalarda da [17] vurgulandigl gibi sadece kuramsal
cozimleme  ve/veya  bilgisayar  tabanli  benzetim
yontemlerine yonelmiglerdir. Fakat, bu mevcut yaklasimlar
genellikle belirli kullanim durumlarina odaklanmaktadirlar ve
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Sekil-1: Onerilen deney ortamina ait yazilim ve donanim mimarisi

Sekil-1: Onerilen deney ortamina ait yazilim ve donanim mimarisi

genel bir bakis agisi
onerememektedirler.

saglayacak sekilde ¢6zliim

Kapsamli deney ortaminin eksikligi, 6nerilen ¢alismalarin tam
anlamiyla dogrulanamamasina yol agmaktadir [18]. Bununla
birlikte cesitli kaynaklar, IHA tabanl sistemlere dair detaylari
yetersiz bir sekilde sunmaktadir. Bazilari sadece kullanilan
IHA'nin gorsellerini paylasmakla yetinirken; bircogu [HA
Uzerinde Onerilen degisikliklerin azami ugus suresi gibi ilgili
iyilestirmelerine  olan  katkisini  detayli bir sekilde
incelememektedirler [19,20]. Sualti telsiz iletisim sistemleri
Gzerine odaklanan bu arastirmada [21], gelistirilen iletisim
sistemlerinin ¢iktisini ve glvenilirligini, gercek hayattaki
calismalarda dogru bir sekilde degerlendirebilmek adina de
ney ortaminin hayati bir énemi oldugu vurgulanmistir. Ek
olarak, istikrarl, tekrarlanabilir ve esnek bir c¢alisma
ortaminin olusturulmasi bu degerlendirmeleri saglikli bir
sekilde yapabilmek icin gerekli ve sarttir [22, 23]. Onerilen bu
¢alismanin énceki ¢alismalardan en 6nemli farki, YTR, LoRa,
WiFi veya YTA gibi birden fazla farkli haberlesme
teknolojilerini ve yaklasimlarini bir araya getirerek gergek
zamanh kapsamli bir deney ortami olusturmasidir.
Olusturulan bu deney ortami, farkh telsiz iletisim yaklasimlari
ve etkilesimini durumlar ve ortamlar lzerinde gézlemlemek
icin kullanilabilecektir. Bu kapsamli deney ortami, ilgili
teknolojilerin bitlnlestirilmesi ile olusturuldugundan, gesitli
telsiz iletisim unsurlarinin karmasikhgini ve birbiriyle olan
etkilesimlerini gercek¢i bir sekilde benzetimini yapma
kapasitesine sahip olacaktir. Son olarak Cizelge-1'de
literatlrdeki diger sistemler ile kendi 6nerdigimiz sistemin
ozelliklerini karsilastiriyoruz.

3. Onerilen Yaziim-tanimli iHA Ag1 Deney Ortami

Deney ortami, iHA‘lar arasindaki etkilesimi ve IHA‘lar ile yer
denetgisi arasindaki iletisimi destekleyecek sekilde gelismis
bir iletisim altyapisi sunar. Bu altyapinin temelini olusturan ti¢
ana iletisim kurali, YTR, LoRa, ve Wi-Fi, birlikte bir dizen
icinde haberlesme agi saglar. YTR yaklasimi iHA‘lar arasindaki
iletisimi esnek ve uyarlanabilir hale getirirken, LoRa
teknolojisi diusik gli¢ tiiketimi ve uzun menzil 6zellikleriyle
uzaktaki [HA’larla bile givenilir bir iletisim kurulmasini
mumkun kilar. Wi-Fi ise yiksek hizli veri transferi ve dusuk
gecikme sireleriyle IHA’lar arasinda hizli ve giivenilir es
gidimi saglar. Bu iic temel iletisim protokold, [HA‘lar
arasindaki es gidima artirirken, yer denetgisi ile saglanan
bitinlestirme sayesinde etkilesimi en iyi duruma getirir ve
sistemin verimini giiclendirir. IHA‘nin temelinde S500 gévde
cergevesi, Pixhawk 4 ugus denetim birimi, Raspberry Pi 4 mini
bilgisayar, GPS birimi, FlySky FS-X6B uzaktan kumanda, LoRa
S$X1262 ve LimeSDR USB birimi bulunmaktadir. Sekil-1'de
verilen genel iletisim mimarisinde; iki ana diizlemde, IHA
dizlemi ve yer diizlemi, iletisim saglanmaktadir. Bu donanim
ve iletisim mimarisi, iIHA‘nin dengeli ucus ve gorev yiiritme
kabiliyetini glclendirmektedir. Deney ortaminda Sekil-3’ de
gorildugi tzere; glic kaynagi, bir 3S lityum-polimer (LiPo) pil
ile saglanir. RPi4, dogrudan PX4 ucgus denetim biriminin
Telem1 baglanti noktasina baglanir ve 57600 baud hizinda
veri iletimi saglar. iletisim, RPi4 ve PX4 ucus denetim birimi
arasinda MAVLink iletisim kurali kullanilarak gerceklesir.
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Sekil-2: Yer denetgisinde kullanilan donanim

Mavlink IHA haberlesmeleri icin yaygin olarak kullanilan bir
iletisim kurahdir.

LoRa birimi olarak Waveshare sx1262 secilmistir, 915 Mhz
sikliginda ¢alsir ve bu RPi4 ile uyumludur. RPid'e
bltlnlesmesi dogrudan RPi gikis yerleri Gzerinden saglanir ve
LoRa iletisimi igin gerekli calisma ayarlari yapilandirilmigtir.

GPS birimi px4 ucus denetim biriminin GPS baglanti noktasina
baglanirken, FlySky alicisi Telem2 baglanti noktasiyla
bitlnlestirilir. Deney ortaminin 6nemli bilesenlerinden biri de
YTR’dir ve cesitli radyo isaretlerini yakalayarak iletisim
yeteneklerini daha da gii¢lendirir. Deney ortamimizda YTR
ozelliklerini YTA'ya uygulamak ve haberlesmeyi saglamak igin
LimeSDR USB birimi, USB iskelesi tizerinden RPi4'e baglanir.
Yer denetgisi Sekil-2’de verilmistir. QGroundControl (QGC),
iHA’nin durumunu izlemek ve gerekli ayarlamalari yapmak
icin yer kontrol seviyesinde kullanici i¢in bir arayliz saglar.
RPi4 ve Px4 ugus denetgi birimi arasindaki MAVLink iletisimi,
IHA’nin anhk uzaktan 6lgim verilerinin yer istasyonuna
iletimini saglarken ayni zamanda kullanici tarafindan

gonderilen komutlarin da iHA’ya iletilmesini saglar. Mavlink
mesajlarinin uzun mesafeleri desteklemesi ve disuk gli¢
tiketimi sunmasi dolayisi ile LoRa iizerinden iletilir. THA
kumanda ile yonlendirilebilecegi gibi QGC’'e Wi-Fi baglantisi
ile de baglanip yonlendirilebilir. Tipik olarak uzaktan 6l¢im
yapan bir radyo birimi, igine baglantilarini kullanarak ugus
denetim biriminin Telem1 baglanti noktasina baglanir ve
iletisim icin QGC ile bir radyo baglantisi kurar. Ancak deney
ortamimizda RPi ile iletisimi kolaylagtirmak icin ugus denetim
birimi Gzerindeki Teleml1 baglanti noktasini genel bir
MAVLink iletisim baglanti noktasi olarak kullaniyoruz. QGC ile
baglantiy! ise LoRa baglantisi lizerinden gergeklestiriyoruz.
LoRa birimleri icinde bulunan LoRa SX1262 kiitliphanesi
kullanilarak kararli bir baglanti saglanir ve iHA ile yer denetgisi
arasinda iletisim kurulur. Bu deney ortami, uzun menzilli ve
gliclii bir iletisim yetenegi sunar, bdylece iHA islemleri ve
degiskenleri uzaktan hassas bir sekilde izlenebilir ve
yonetilebilir hale gelir.

3.1 Onerilen Deney Ortaminin Pratikte Kullanimi

Bu c¢alismanin gergcek diinya senaryolarinda nasil
uygulanabilecegi ve pratik etkinligi, gelismis iletisim
teknolojileri ve yazilim-tanimli ag (YTA) yaklasimlarini entegre
eden dnerdigimiz yenilik¢i IHA agi deney ortamimiz ile cesitli
kullanim senaryolari ile saglanabilir.

Wi-Fi ve LoRa'nin yani sira YTR kullanarak sagladigimiz esnek
haberlesme altyapisi, genis bir uygulama vyelpazesinde
adaptasyon ve optimizasyon imkani sunmaktadir. Ornegin,
acil durum midahaleleri sirasinda, afet bolgesinden gergek
zamanli veri toplama ve hizli bir sekilde yer denetgisiyle
iletisim kurma kapasitesi, arama-kurtarma ekiplerinin
etkinligini artirarak insan hayatini kurtarmada hayati bir rol
oynayabilir. IHA'larimizin uzun mesafeli ve enerji verimli
haberlesme yetenekleri, zorlu kosullar altinda bile givenilir
veri iletimi saglayarak hizli ve etkili bir miidahale imkani
sunmaktadir. Benzer sekilde, ¢evresel izleme projelerinde,
iHA'larimiz araciligiyla elde edilen hassas tarimsal verilerin
analizi, tarim sektoriindeki verimliligi ve surdurilebilirligi
artirabilir. Bu senaryolar, dnerilen deney ortaminin gergek

Sekil-3: Deney ortaminda kullanilan bir IHA’nin yandan ve Gstten gériinimi
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zamanh uygulamalarda nasil uyarlanabilecegini ve karmasik
veri akislarini yonetirken esneklik ve ylksek performans
saglayabilecegini gostermektedir. Ayrica, bu ¢alisma, gergek
zamanh trafik yonetimi ve akilli sehir uygulamalari gibi daha
genis bir yelpazede uygulama alanlari icin IHA teknolojilerinin
potansiyelini agiga ¢ikarmaktadir.

Sonug olarak, bu calisma, IHA tabanli sistemlerin gelistirilmesi
ve test edilmesi icin esnek, kapsamli ve gercek diinya
kosullarina uygun bir deney ortami sunarak, [HA
teknolojilerinin  ilerlemesine ve c¢esitli  sektorlerdeki
uygulamalarina 6nemli katkilarda bulunmaktadir.

4. Performans Degerlendirmesi ve Deney Sonuglari

Onerdigimiz deney ortaminin basarimini sinamak igin iki
iHA’dan olusan iki farkh deney ortami hazirlanmistir.
Bunlardan ilkinde, iHA’lari birbirine 10 metre uzaklikta
ugurup, aralarindaki mesafeyi arttirarak baglanti kalitesindeki
degisim, veri iletim hizi ve gecikme siiresi incelenmistir.
Ayrica YTA yardimi ile birbirinden bagimsiz baglantilari farkh
haberlesme kurallari kullanarak gonderdik. Kampis kurallari
geregi genis Olgekli uguslar planlayamadigimiz igin, aygitlarin
anten glglerini azaltarak daha vyiksek uzakhk gereken
tetiklemeleri gergeklestirebildik. Deneylerde ¢ farkh
yontemi karsilastirmaktayiz: sadece Wi-Fi, sadece YTR ve
birlesik veri génderimi. YTR ile olan yontemde DSYS kullandik.
Birlesik metotta ise gonderecegimiz verinin yarisini YTR
yarisini ise Wi-Fi ile gdnderiyoruz.

Bu yontemde artan veriyi ikiye ayirma ve sonradan
birlestirmeden gelen artmis karmasiklik karsihginda daha
yiiksek veri hizi hedefledik. ikinci deney ortamimizda ise bir
tane [HA'yI ugururken etraftaki Wi-Fi erisim noktalarindan
gelen isaretlere gére, o erisim noktalari ile IHA arasindaki
baglanti kalitesinin degisimini IHA’nin konumuna gére
inceledik. Bu erisim noktalarindan gelen isaretlerin kalitesini
ise IHA (izerindeki YTR ile 6lgtilmustir.

4.1 Baglanti Kalitesi Olgiimleri

iki IHA’nin birbirlerine gére uzakliklarini arttirirken veri hizinin
degisimini Sekil-4’te gbstermekteyiz. Burada, WiFi uzaklik
azken YTR’dan daha hizli veriiletimi saglasa da uzaklik arttikca
YTR’dan daha kotl bir c¢ikti sergilemistir. Bunun nedeni
DSYS’nin daha yiiksek bir bant genisligine sahip olmasi ve bu
neden ile daha dayanikh bir iletim saglamasidir.

Ayrica WiFi ile YTRyi birlestiren yontemimiz daha yuksek veri
iletim hizi saglamistir. Bunun asil nedeni DSYS ile Wi-Fi
haberlesme yontemlerinin farkh kanallar kullanmasidir.

Bundan sonraki oOlgimimiizde ise ugtan uca baglanti
gecikmesini Sekil-5’te incelemekteyiz.

Burada ilk goze carpan degisiklik disik uzakhkta birlesik
yonteminin diger yonteme kiyasla daha yiiksek bir gecikmeye
neden olmasidir. Bunun asil nedeni gonderilen paketleri ikiye
bolip tekrar birlestirmek icin harcanan fazladan zamandir. Bu
gecikme uzakhk arttikca ve baglanti kalitesi distikge, asil
iletim gelismesine kiyasla daha az bir etkiye neden olmaktadir
ve Wi-Fi yonteminden daha iyi bir sonu¢ vermektedir. Son
olarak YTA kullanarak farkli veri akislarini farkli haberlesme
kurallari ile gondererek iki akis i¢cin de daha az bir gecikme

Sekil-4: Artan uzakhga karsilik iletim hizinin degisimi.

Sekil-5: Artan uzakhga karsihk uctan uca gecikme degisimi.

sagladik. Sekil-6’da bu deneyin sonuglari mevcuttur. Burada,
farkli veri akislari icin ayni haberlesme kaynagini kullanan
yontemler ortalama olarak daha fazla ugtan uca gecikmeye
neden olmuglardir.

Ote yandan YTA denetimi sayesinde yerdeki gérev denetgisi
farkh akislar igin farkh iletisim kapisi numarasi tanimlayip bir
akisi WiFiile, 6teki akisiise YTR ile géndermistir. Bu sayede iki
akis kosut olarak iletilmis ve sonug olarak ortalama gecikme
de azalmistir. Deney sonuglarimiz, iHA'larin birbirine olan
mesafelerinin arttirlmasi durumunda bile, yazilim-taniml
radyo ve Wi-Fi teknolojilerinin birlesik kullanimi ile iletisim
istikrarinin  ve hizinin  korunabildigini gostermektedir.
Ozellikle, diisiik eneriji tiiketimi ve yiiksek menzil 6zellikleriyle
dikkat ceken LoRa teknolojisinin entegrasyonu, iHA'larin daha
genis alanlarda etkili bir sekilde gérev yapabilmesine olanak
tanimistir. Ayrica, YTR ve Wi-Fi teknolojilerinin birlesik
kullanimi, veri iletim hizini optimize ederken, ugtan uca
gecikme sirelerinin minimumda tutulmasini saglamistir.

Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi (2024 Cilt: 17 - Sayi: 2) - 138



Sekil-6: Artan uzakliga karsilik farkli veri akislarinin ortalama
uctan uca gecikme degisimi.

4.2 Erisim Noktasi
Degisimi

ile Baglantinin Konuma goére

Son olarak, yapilan ucguslarda GPS yardimi ile konumun
degisimine gore bir Wi-Fi erisim noktasina olan baglantinin
kalitesi YTR kullanilarak Sekil-7’de gosterilmistir. Bu sekilde,

yildiz erisim noktasinin konumunu gésterirken [HA’nIn
hareket ¢izgisi Uzerindeki noktalar ise isaret gliciniin
Olcimlerini gostermektedir. Sekildeki konumlar metre

cinsindendir ve erisim noktasi tarafimizdan yerlestirildigi icin
konumu bizim tarafimizdan belirlenmistir.

Sekil-7: Artan uzakliga karsilik farkli veri akislarinin
ortalama ugtan uca gecikme degisimi

YTA denetimi ile gergeklestirilen dinamik iletisim yontemi
sayesinde, farkh veri akiglari i¢cin uygun haberlesme
kurallarinin atanmasi, kaynak kullaniminin verimliligini
artirarak, sistem performansini iyilestirmistir. IHA'larin farkl
Wi-Fi erisim noktalarina olan baglanti kalitesinin konuma
gore degisimi analizi, gercek zamanli ortamlarda iHA'larin
adaptasyon yetenegini ve iletisim givenilirligini kanitlar

niteliktedir. Bu kapsamli degerlendirme, Onerilen deney
ortaminin, karmasik gercek dinya senaryolarinda
karsilasilabilecek iletisim zorluklarini istesinden gelebilecek
esneklige ve givenilirlige sahip oldugunu géstermektedir.

4.3 Onerilen Yaklasimin Kullanilabilirlik Gézlemleri

Bu bdliimde, 6nerilen IHA tabanli esnek deney ortaminin
kullanilabilirligini ve kullanici deneyimini degerlendirmek
amaciyla gerceklestirilen kullanilabilirlik testlerinin sonuglari
sunulmaktadir. Calisma kapsaminda, ¢esitli kullanici
gruplarina yonelik olarak tasarlanan senaryolar Uzerinden
dlcim tamamlama sireleri, Sistem Kullanilabilirlik Olgegi
(ingilizce: System Usability Scale (SUS)) puanlari ve kullanici
memnuniyet  derecelerini iceren bir  dizi  test
gerceklestirilmistir. Cizelge-2, test silirecinde elde edilen
sonuglari 6zetlemektedir.

Cizelge-2: Kullanilabilirlik Sonuglari

Kullamer Ortalama Olgiim SUS Puan MemnuniYet
Grubu Tamamlama (0-100) Derecesi
Suresi (1-5)
Yeni Baslayanlar
(5 kisi) 41dk 81 4
Orta Seviye
Kullanicilar 28dk 85 5
(5 kisi)
ileri Duzey
Kullanicilar 15dk 88 5
(5 kisi)

Kullanici gruplari, arastirma laboratuvarinda calisan kisiler
arasindan farkli tecriibe seviyelerine gore gruplama yapilarak
olusturulmustur. Ortalama Ol¢im tamamlama siiresi,
onerilen yaklasim kullanildiginda 15 dakikalik bir ugus goérevi
sonunda agiga ¢ikan 6lgim verilerinin basariyla toplanmasi
icin harcanan sireyi gostermektedir. SUS puani ise
kullanicilarin bir Grin, sistem veya servisin kullanilabilirligini
degerlendirmek icin verdigi yanitlara dayanan, 1'den 5'e
kadar bir Likert 6lgegi lGzerinden puanlama yapan bir anket
yontemdir [26]. SUS anketi, toplam 10 ifadeden olusmaktadir
ve bu ifadeler, sistemin g¢esitli kullanilabilirlik yonlerini
yansitir. Bu ifadelerin yarisi olumlu, diger yarisi ise olumsuz
sekilde formiile edilmistir. Ankette 1 'Kesinlikle Katilmiyorum'
ve 5 'Kesinlikle Katiliyorum' anlamina gelmektedir. Puanlama
elde edilirken olumlu ifadelere verilen yanitlardan 1
cikarilirken, olumsuz ifadelerin puanlari 5'ten cikarilip ters
cevrilir. Bu islemlerden sonra, elde edilen degerlerin toplami
2,5 ile garpilarak O ile 100 arasinda bir SUS puani elde edilir
[29]. Memnuniyet derecesi de 1 'Kesinlikle Katilmiyorum' ve
5 'Kesinlikle Katiliyorum' 6lgegi Gizerinden degerlendirilmistir.

Sonug olarak, gergeklestirilen kullanilabilirlik testleri ve elde
edilen kullanici geri bildirimleri, 6nerilen IHA tabanh esnek
deney ortaminin, pratik kullanimlarda yiiksek performans ve
kullanici  memnuniyeti sagladigini  gostermektedir. Bu
sonuglar, sistemimizin ileriye doniik gelistirmeler igin saglam
bir temel olusturdugunu ve kullanici ihtiyaglarina yonelik
etkili ¢ozlimler sunabilecek potansiyele sahip oldugunu
vurgulamaktadir.

Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi (2024 Cilt: 17 - Sayi: 2) - 139



5. Sonug

Bu calismada HA tabanli esnek deney ortamimizi tanittik.
Deney ortamimiz, Wi-Fi ve LoRa haberlesme teknolojilerinin
yani sira YTR de kullanarak esnek haberlesme altyapisina
sahiptir. Ayrica, YTA destegiile birbirlerinde farkl haberlesme
teknolojileri ayni ag icinde dinamik olarak
kullanilabilmektedir. Dahasi, farkh akiglara farkli haberlesme
teknolojileri atanarak kosut veri akisina imkan verilip daha
yuksek bir ag kalitesi saglanmistir. Ayrica YTR yardimi ile
etrafta var olan haberlesme aglarinin 6lgtimlerini incelemek
mimkandr.

Bu calismada tanitilan yazilim-tanimli IHA agi deney ortami,
mevcut alternatif ¢oziimlerle karsilastirildiginda, YTR ve LoRa
teknolojilerinin entegrasyonunun, [HA aglarinda &nemli
performans iyilestirmeleri sagladigini ortaya koymustur.
Ozellikle iletisim istikrarhhgi, hizi, givenilirligi ve kaynak
kullanimi gibi kritik metrikler (zerinden Onerilen ¢6ziim
vurgulanmistir. Ayrica, Onerilen YTA yaklasiminin dinamik
iletisim yonetimi kapasitesi, esnek ve 6lgeklenebilir bir sistem
tasarimi sunarak, mevcut statik iletisim aglarina kiyasla
onemli bir avantaj saglamistir. Bununla birlikte, calismamiz,
yazilim-tanimli teknolojilerin karmasikligi ve yiksek baslangi¢
maliyeti gibi faktorler nedeniyle mevcut ¢éziimlere kiyasla
dezavantaj da goOstermektedir. Bu da genis ¢apli
uygulamalarda dikkate alinmasi gereken 6nemli hususlardir.

Sonug olarak, dnerilen ¢odziim, IHA aglarinin ydnetiminde
esneklik, genisletilebilirlik ve dinamik adaptasyon saglama
konusunda 6nemli bir adim olarak degerlendirilmekte; ancak
glvenlik ve gizlilik gibi kritik konularda daha derinlemesine
¢ahismalar gerektirmektedir. Gelecek galismalar, bu alandaki
eksiklikleri gidermeye yénelik olacak ve IHA tabanli iletisim
ortamlarinin glvenlik ve gizlilik performansini artiracak
yontemler Gizerine odaklanacaktir.
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Son yillarda yapay zekd ve derin 6grenme teknolojilerindeki
hizli gelismeler, diizmece (Deepfake) gibi yeni ve yenilikgi
uygulamalarin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Diizmece gérsel
ve isitsel iceriklerin diizenlenmesine olanak tanir ve ézellikle
bireylerin gériintii ve seslerini taklit etmek igin kullanilir.
Diizmece teknolojisi sagladigi olanak ve avantajlarin yaninda
kisisel bilginin glivenligi, mahremiyeti ve olusturulan
iceriklerin gtivenilirligi gibi konularda ciddi endiselere yol
acmaktadir. Bu endiseler, Diizmece igeriklerinin algilanmasi
ve dogrulanmasi amaciyla yapilan arastirmalara ivme
kazandirmistir. Bu kaynak incelemesi, diizmece tiirlerini,
diizmece video icerikleri algilayan algoritmalarin egitiminde
kullanilan veri kiimelerini ve giincel diizmece video algilama
yéntemlerini ele almaktadir.

Anahtar sézciikler: Dizmece, Dizmece Tirleri, Diizmece
Gorselleri Algilama Yéntemleri, Derin Ogrenme, Yapay Zeké

Abstract

"In recent years, rapid advancements in artificial intelligence
and deep learning technologies have led to the emergence of
new and innovative applications such as Deepfake. Deepfake
allows for the manipulation of visual and auditory content and
is particularly used to imitate individuals' images and voices.
Alongside the possibilities and advantages provided by
Deepfake technology, it raises serious concerns regarding the
security of personal information, privacy, and the reliability of
the created content. These concerns have accelerated
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research aimed at the perception and verification of Deepfake
content. This literature review addresses types of Deepfake,
datasets used in training algorithms that detect Deepfake
video content, and current methods for detecting Deepfake
videos.

Keywords: Deepfake, Deepfake Types, Deepfake Video
Detection Methods, Deep Learning, Artificial Intelligence

1. Giris

2024 itibariyle dinya genelinde 5,35 milyar internet
kullanicisi bulunmaktadir [1]. Statista raporuna goére son bir
yilda 97 milyon yeni kullanici sayesinde %1,8 oranindaki artis,
internet kullaniminin kiresel 6lgekte yayllmaya devam
ettigini gostermektedir. Bu devasa kullanici kitlesinin sosyal
medya etkilesimleri ve sayisal igerik sunan platformlardaki
paylasimlari kisisel verilerin kotl niyetli kullanimi veya
sizdirilmasi gibi riskleri de beraberinde getirmektedir. ITRC
(Identity Theft Resource Center) 2023 Veri ihlali Raporu’na
gore 2023 yilinda sadece Amerika Birlesik Devletleri’'nde 353
milyondan fazla internet kullanicisi veri ihlalinden
etkilenmistir. Yine ayni rapora gére bu oran 2022 yilina kiyasla
%16 artmistir. Veri ihlali olayr sayisindaki bu artis bilisim
guvenlik tehditlerinin ne kadar kritik bir duruma ulastigini
gostermektedir [2]. Ozellikle veri ihlalleri sonucunda elde
edilen kisisel bilgiler, daha geliskin saldirilar icin kullanilabilir.
Bu baglamda, veri giivenligi endiseleri arasina yeni nesil bir
tehdit olarak 6n plana ¢ikan “diizmece” teknolojisinin giderek
artan kullanimi girmistir. Dizmece sistemleri, insanlarin
gerceginden ayirt edemedigi sahte goruntiler olusturabilir
[3]. Veri ihlalleri sonucu sizdirilan kisisel veriler, 6zellikle ses
ve gorintl kayitlari, diizmece igeriklerin olusturulmasinda
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kullanilabilir. Bu durum, sadece bireylerin kimliklerinin kotlye
kullanilmasina yol agmakla kalmaz, ayni zamanda gergek
olmayan bilginin yayilmasina ve toplumda giiven kaybina
neden olabilir. Dolayisiyla diizmece igeriklerin Uretimi ve
tespit edilmesi, teknikleri, yontemleri ve mekanizmalari
hakkinda kapsamli bir anlayis gerektirir [4].

2. Diizmece Tanimi ve Zararlari

Diazmece (Deepfake), yapay zekd ve derin 0Ogrenme
algoritmalarini kullanarak ses ve goriintQ iceriklerini istege
gore degistirme teknolojisidir [5]. Bu teknolojinin o6zellikle
sosyal medya platformlarinda video, goriinti ve ses igerikleri
Gzerinde kullanilmasi siber zorbalilk ve oynama riskini
artirmaktadir.  Bu teknoloji  kullanilarak  dolandiricilar
tarafindan Uretilen sahte videolar, toplumu kolayca
aldatabilmekte ve endiseye yol agmaktadir [6, 7]. Bu sebeple
diizmece teknolojisiyle olusturulmus igerikleri etkili bir sekilde
algilayabilen yontemlere duyulan artan ihtiya¢ artmaktadir
[8].

Sayisal medya ve platformlarda diizmece teknolojisinin
ortaya cikisi cift tarafli bir kilig olarak belirmistir [9]. Eglence
ve iletisimde yenilikler getirmis olmasina karsin dizmece
teknolojisinin kotiiye kullanim potansiyeli 6nemli endiselere
yol agmistir. 2017 yilinda 'deepfakes' adh bir Reddit kullanicisi
tarafindan bir Gnlinidn dizmece yontemi ile olusturulan
pornografik videosu, bu teknolojinin kétliye kullaniimasinin
kacinilmaz oldugunu goésteren ilk 6rnek olmustur ve diizmece
icerikleri algilama galismalarini tetiklemistir [10]. Gergek ile
degistirilmis icerikleri ayirt etmede makine 6grenmesi ve
derin 6grenme yontemleri kullaniimaktadir. Dizmece
teknolojileri ve 6zellikle diizmece video algilama yontemleri
hakkinda bir kaynak taramasi sunan bu arastirma bu alanda
¢alisan arastirmacilara ve siber giivenlik énlemlerinin surekli
gelisimine katkida bulunmayi amaglamaktadir.

3. Diizmece Tiirleri ve Veri Setleri

Dizmece igerikler; gorintiler ve video kliplerinin birlestirme,
harmanlama, degistirme ve Ust Uste bindirme gibi ¢esitli
teknikler kullanarak olusturulur [10]. Bu klasik yontemlerin
disinda, ilk kez 2014'te Goodfellow’un tanittigi Cekismeli
Uretken Aglar (Generative Adversarial Networks - GAN)
diizmece Uretimini bir baska seviyeye tasimistir. GAN, rekabet
eden iki sinir agindan olusur: Uretici ag rastgele giliriltiden
gercekci goriinen veriler tGretmeye calisirken, ayirt edici ag
gercek veriler ile Ureticinin olusturdugu sahte verileri ayirt
etmeye odaklanir. GAN egitim sirecinde, Uretici daha
inandirici veriler Gretmeyi 6grenirken, ayirt edici de bu verileri
gerceklerden ayirt etme becerisini gelistirir. Bu karsilikli
rekabet, her iki agin da gelisimini tesvik eder ve Ureticinin
giderek daha gercekgi veriler olusturmasini saglar [11].

Diazmece igeriklerinin yayginligi, karmasik ve gercege cok
yakin sonuglar Greten bircok gelismis GAN tabanlh teknigin
gelismesine olanak saglamistir. AttGAN [12], oOzellik
farkindahgi, hassas ve yuksek kaliteli 6zellik degisikliklerine
olanak saglar ve ylz ozelliklerini degistirerek ylz degistirme,
yaslandirma ya da genclestirme gibi uygulamalarda etkilidir.
Benzer sekilde StyleGAN [13], degisik ylz Ozelliklerinin
degistirilmesine izin vererek gercege cok yakin ve ayrintili

goruntiler liretmede basarili olan bir GAN mimarisidir. Ayni
sekilde STGAN [14], ozellik degisikliklerini dogru bir sekilde
kontrol ederek kisinin sadece belirli yiz 6zelliklerini
degistirebilen etiketli ve etiketsiz verilerle c¢alisabilen bir
aractir. Baska bir teknik olan StarGANv2 [15], bircok gorevi
ayri ayri egitmek yerine tek bir blylik modelle tim bu
donlisimleri saglayan yetenegiyle ayni modelle hem sag
rengini degistirebilir hem kisiyi guldirebilir hem de
canlandirma karakterini gercek bir aktormis gibi gosterebilir.

Diizmece teknolojisinin gorsel, sese ve hatta metin tabanli
uygulamalari  bulunmaktadir. Metin tabanh dizmece
ornekleri, sahte veya yaniltici icerik olusturan GAN veya
Biiylik Dil Modelleri yardimiyla Uretilen metinleri ifade eder.
Toplumu ve insanlari yaniltma amaciyla yayinlanan bu
icerikler yaniltici bilgilendirmenin bir turudir [16]. Ses
diizmece ornekleri, belirli bir kisinin ses kayitlari tzerinde
derin 6grenme modelleri kullanarak ses kopyalama ve ses
degistirme olanagl saglamaktadir. Dizmece resimler
bireylerin gortnlstint  degistirirken, dlizmece videolar
bireylerin gérintsini veya eylemlerini degistiren gercekgi
videolar yaratmak icin en sik kullanilan medya formatidir.
Salman ve ark. [4]'e gore diizmece video olusturulmasinda
dort ana tip bulunmaktadir. Birinci tip, Gercek Sesli Yiz
Degisimi (Fake Video/Face-Swapped With Real Audio - Type
1), bir videodaki A Kisisinin ylzini B Kisisinin yuzlyle
degistirmeyi ve A Kisisinin sesini korumayi hedefler. ikinci tip,
Sentetik Konusmali Gergek Video (Real Video With Synthetic
Speech - Type Il), videodaki kisinin ylizini korurken sesini
degistirmeyi amaglar. Uclincii tip olan Ses Kopyalanmis
Gergek Video (Real Video With Voice-Cloned - Type lll), hedef
kisinin gercek sesini taklit ederek soylemedigi bir seyi
soylemis gibi gdstermeyi amaclar. Dordiincii ve son tip, Sahte
Sesli Sahte Video (Fake Audio With Fake Video - Type IV), hem
yuziin hem de sesin tamamen oynanmis oldugu durumlardir

[4].

Dizmece teknolojisi, farkh medya formatlarinda cesitli
uygulamalari kapsadigl icin her bir medya formatinin
benzersiz zorluklari bulunmaktadir [18]. Ancak sosyal medya
ve sayisal ortamlarda oOzellikle video igerikler daha c¢ok
tuketildigi icin bu kaynak incelemesinde diizmece video
algilama calismalari degerlendirilecektir.

Tim ortam formatlarindaki diizmece iceriklerin
algilanabilmesini ve gergek igeriklerden ayirt edilebilmesini
saglayan en 6nemli etken veri kiimelerinin buyukligu ve
verimliligidir [17]. Dizmece icerik algilayan modellerin egitim
ve sinama asamalarinda kullanilan agik kaynak glincel veri
kiimelerinin bazilari sunlardir:

UADFV, YouTube'dan alinmis 49 6zgiin video ve bunlarin
degistirilmesiyle olusturulan 49 video ile toplamda 98
videodan olusan diizmece tespiti icin ilk yayinlanmig veri
kiimesidir [19].

FaceForensics++ (FF++) veri kimesi, FaceForensics veri
kiimesinin bir uzantisi olarak arastirmacilarin denetimli bir
sekilde derin 6grenme yaklasimlari gelistirmelerine olanak
taniyan Face2Face, FaceSwap, Deepfakes ve NeuralTextures
gibi dort alt veri kiimesi iceren YouTube videolari kullanilarak
olusturulmustur [20].
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DeepfakeTIMIT veri kimesi, 32 06znenin toplam 620
videosunu igerir. Her konu icin iki farkh kalitede 20 diizmece
videosu bulunmaktadir; bunlarin 10 tanesi distuk kalite
diizmece video iceren Deepfake-TIMIT-LQ alt veri kiimesine,
kalan 10 tanesi ise yiiksek kalite diizmece video igeren
Deepfake-TIMIT-HQ alt veri kimelerine aittir [21].

Facebook tarafindan olusturulan DFDC (Deepfake Detection
Challenge) veri kiimesi 100.000'den fazla video igerir ve
Kaggle vyarismalarinda kullanilmak {zere yayinlanmistir.
DFDC-preview veri kiimesinin bir uzantisidir [22].

Deepfake Detection (DFD) veri kiimesi, 363 oyuncu
kullanilarak gekilmis 3068 sahte ve 363 gercek video igeren
diizmece tespit yontemlerinin gelistiriimesine destek olmak
amaclyla Google tarafindan yayinlanmistir [23].

Celeb-DF, YouTube'dan derlenen cesitli yas, etnik grup ve
cinsiyetlerden kisilere ait gercek videolar ve iki milyondan
fazla kareye iliskin bir sentez silreci kullanilarak
olusturulmustur [24].

VoxCeleb2 veri kiimesi, YouTube'a yiklenen videolardan
¢ikarilan, 6.000'den fazla Unllye ait degisik gorsel ve isitsel
ortamlarda ¢ekilmis 150.480 video ve 1 milyondan fazla
konusma icermektedir [25].

FakeAVCeleb, VoxCeleb2 veri kiimesinden c¢ikarilan 500
gercek videonun cgesitli dizmece (retim yontemleri ile
oynanmis 20.000 diizmece video iceren veri kiimesidir [26].
Asagida verilen Cizelge-1'de literatiirde diizmece video tespit
algoritmalarinin siklikla kullandigi bazi veri kiimeleri 6zet
olarak verilmistir [27, 28].

Cizelge-1: Diizmece Video Tespit Calismalarinda Kullanilan Bazi Veri Setleri

Veri Kiimesi yil igerik Toplam Y6éntem ierik Tiirii ve Sayisi Kaynak
49 Sahte
UADFV [19] 2018 Video 98 FakeApp YouTube
49 Gergek
i Dlizmece 4,000 Sahte
FaceForensics++ (FF++) | 5519 | video 4,000 YouTube
[20] Bilgisayar Grafikleri 1,000 Gergek
GAN 320 Dislik Kalite Sahte
DeepfakeTIMIT [21] 2018 Video 640 32 Oyuncu
Faceswap 320 Yiuksek Kalite Sahte
DFDC (Deepfake 100,000 Sahte
Detection Challenge) 2020 Video 120,000 Bilinmiyor 1,311 Oyuncu
20,000 Gergek
[22]
4119 Sahte
DFDC- preview [22] 2020 Video 5,250 Bilinmiyor 1,311 Oyuncu
1131 Gergek
795 Sahte
Celeb-DF [24] 2020 Video 1,203 Dizmece YouTube
408 Gergek
Deepfake Detection . 3068 Sahte
2019 Video 3,431 Faceswa 363 Oyuncu
(DFD) [23] P 363 Gergek Y
Video 150,480
VoxCeleb2 [25] 2018 - Gergek YouTube
Ses 1,128.246
Faceswap
FakeAVCeleb [26] 2021 Video 20,000 FSGAN 20,000 Sahte VoxCeleb2
Wav2Lip
Dynamic Time .
TIMIT-TTS [27] 2022 Ses 20,000 Warping (DTW) 20,000 Sahte VidTIMIT
i 10,000 Sahte
DeeperForensics (DF) 2020 | Video 60,000 DF-VAE 100 Oyuncu
[27] 50,000 Gergek
i 3,509 Sahte
WildDeepfakes (WDF) 2020 Video 7,314 Bilinmiyor Bilinmiyor
[27] 3,805 Gergek
. . 16 Sahte
Presidential Deepfakes 2020 Video 32 Dizmece YouTube
Dataset [28] 16 Gergek
World Politicians DlUzmece 31,016 Sahte
Deepfake Dataset 2020 Video 135,251 YouTube
(WPDD) [28] Faceswap 104,235 Gergek

4. Diizmece Video Algilama Yéntemleri

Rana ve ark. [29], dizmece algilama calismalarina yonelik
yaptiklari kapsamli literatlir taramasinda diizmece algilama

calismalarini Derin Ogrenme (Deep Learning - DL), Makine
Ogrenimi (Machine Learning - ML), istatistiksel teknikler ve
o6bek zinciri (blockchain) tabanli yontemler olarak dért
kategori altinda degerlendirmistir. Bu dort kategoriye insan
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odakli dizmece algilama calismalar [30, 31, 32] da dahil
edilerek diizmece algilama yontemleri bes ulam olarak
siniflandirilacaktir.

Ancak dizmece algilama galismalarinda baskin ulam olan
derin 6grenme tabanli yontemler, bu ¢alismanin ozellikle
yoneldigi alan olmustur. Derin 6g8renme, makine
O6grenmesinin bir alt dali olarak verilerden 6zellik gikarma ve
donustirme islemlerini gerceklestirmek icin ¢ok katmanl
dogrusal olmayan islem birimlerini kullanir. Bu katmanlar,
birbirini takip eden sekilde diizenlenmis olup, her bir katman
onceki katmanin g¢iktisini girdi olarak alr [33]. Dizmece
icerikleri algilamak icin kullanilan Gg derin 6grenme yaklasimi
dikkat ¢cekmektedir: Evrisimli Sinir Agi (Convolutional Neural
Networks - CNN), Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural
Networks -RNN) ve Transformatér (Transformer) modelleri
cahismalarda yogunlukla yer almakta ve yiiksek performans

sunmaktadir. Cizelge-2 cogunlukla kullaniimakta olan CNN
mimarilerini icermektedir.

Dizmece icerik algilama yontemleri arasinda uzamsal kalinti
(spatial artefacts) analizleri, biyolojik ve fizyolojik
gostergelerin  degerlendirilmesi, ses ve gorintl verileri
arasindaki uyumsuzluklarin incelenmesi, evrisimsel izlerin
saptanmasi, kimlik dogrulama bilgilerinin analizi, zaman
icindeki tutarsizliklarin izlenmesi, yuz ifadelerinin detayh
incelenmesi ve uzamsal-zamansal ozelliklerin
degerlendirilmesi yer almaktadir [34]. Calismanin devaminda
burada sayilan diizmece video algilama yéntemleri tek tek ele
alinmis ve her bolimin sonunda ilgili yéntemle yapilan
calismalari Ozetleyen tablolar verilmistir. Bu cizelgelerde
dizmece algilama ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan AUC (Area
Under Curve - Egri Alti Alan) ve ACC (Accuracy — Dogruluk)
metriklerinden elde edilen en yilksek performans degeri
dikkate alinmigtir.

Cizelge-2: CNN Mimarileri

Model Yil Ozellikler Avantajlar Dezavantajlar Kullanim Alanlar
Basit ve hizh Gortntd Gorintl siniflandirma, nesne
AlexNet [35] 2012 siniflandirmada Daha az dogruluk !
Katman: 8 algilama
basarili
Daha deri dah AlexNet [35]'e g0
VGGNet [36] 2014 dsérau erin ve daha daehxa ;jk[selg cgore \I?:Ii'\ell(:;zlauizrametre S|6|r|2rr:2 siniflandirma, nesne
Katman: 16/19 dogruluk 3 g &
Dah tre il
Inception [37] 2014 ygksaeizdzagrrimi rete Earkll boyutlarda Hesaplama agisindan  |Gorinta S|r.1.|f!.anq|rwa, nesne .
filtreler kullanir daha karmasik algilama, gorintiyld metne cevirme
Katman: 22
En ylksek dogruluk Kalan baglantilari Gorintl siniflandirma, nesne
ResNet [38 2015 Daha fazl t . -
esNet [38] Katman: 0/101/152 kullanir ahatazia parametre algilama, insan pozlama tahmini
. N . |Dah t .. GoOranta sinifland ,
DenseNet [39] 2016 Yogun baglanti modeli |. @ ? az pararfne re Egitmek daha zor oruntu S”]' "anulrma nesne
ile yliksek dogruluk algilama, gorintl segmentasyonu
Mobil cihazlar igi Dah . oruntu sinifl ,
MobileNet [40] 2017 O!OI .CI az .ar |.g|n a. aaz pe:raimetre Daha az dogruluk Goruntu s”]‘ andirma, nesne
optimize edilmis ve islem giicl algilama, ylz tanima
. En yuksek dogruluk P
k | fl
EfficientNet [41] 2019 Otomatik model arama ve verimlilik Karmagsik mimari Goruntu s”]‘ “an(.:!lrma, nesne
ve segme L algilama, goruntl segmentasyonu
dengesini sunar

4.1. Uzamsal Kalintilara Dayali Tespit Calismalari

Dizmece gorintli  dretilince resim veya videoda
dizenlemelerin gerceklesmesiyle siklikla uzamsal kalintilar
olusur. Goriintudeki sikistirma izleri, bloklarin bozulmalari,
tekrar eden oOriintli desenleri veya beneklesme gibi gorsel
bozulmalarin  varligi videonun dizmece oldugunun
anlasilmasina dair ipuglari verir.

Afchar ve ark. [42] goriintulerdeki uzamsal detaylara ve ince
farkhhklara odaklanarak diizmece algilama i¢cin mezoskopik
ozellikleri inceleyen Mesolnception-4 adli bir CNN modeli
onerdiler. Bu model Inception [37] moddllerinin bir
varyasyonunu kullanarak %98,4 dogruluk orani ile 6n plana
¢ikmistir. Bu ¢alisma, dizmece algilamada derin aglarin
etkinligini gostererek bu alanin genislemesine katkida
bulunmustur.

Bir ylz goruntlisi  degistirdikten sonra  kafaya
yerlestirildiginde ylz ve bas acisinin tutarsizhgina dikkat
ceken Yang ve ark. [19] ylzdeki iki boyutta (2D) isaretlerden
basin (i¢ boyutlu (3D) pozisyonunu tahmin ederek sahte
icerigi algilamayi hedeflemislerdir. Calismada gergek igerikle
sahte icerigi ayirt etmek icin Destek Vektéor Makineleri
(Support Vector Machine - SVM) kullaniimistir. Bu teknik
dizmece algilamada %89 AUC skoru verse de bulanik
gorintilerde yiiz isaretlerini tahmin etmekte zorlanmistir.

H. Zhao ve ark. [43] dlizmece algilamaya bir siniflandirma
problemi olarak yaklasarak ¢oklu dikkat agi (Multiattentional
Network) onerdiler. Bu yontem, FF++ veri kimesinde %97,60
dogruluk saglamis olsa da yiliksek sikistirmaya sahip
gorlntilerde wuzamsal alandaki faydali bilgilerin ¢ogu
bulaniklastigl i¢in diisiik kaliteli goruntllerde iyi sonuglar
alinamamistir. Ayni yil Kohli ve Gupta [44], dUzmece
videolarini analiz etmek icin frekans odakli bir CNN
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(Frequency Convolutional Neural Network - FCNN)
kullanmistir ve FF++ veri kiimesinde %85,24 dogruluk orani
elde etmislerdir. Luo ve ark. [45] ise mekansal dikkat ve
yuksek-dusik frekans etkilesimlerine odaklanan bir model
kullanarak vyaptiklari calismada %99,5 AUC skoru elde
etmislerdir. ismail ve ark. [46] ise cesitli modelleri birlestiren
YOLO (You Only Look Once)-InceptionResNetV2-XGBoost
(YIX) mimarisini gelistirerek dizmece algilamada %90,73
dogruluk elde etmislerdir.

Das ve Sebastian [47] dlizmece videolari algilamak igin video
karelerine yonelik bir yontem gelistirdiler. Bu yontemde,
videodaki yuz algilanip kirpildiktan sonra her bir video
karesinin bir makine 6grenimi algoritmasiyla 6zellik gikarimi
ve siniflandirmasi yapilmaktadir. Her karenin gorinti
ozellikleri Gg farkli CNN modeli kullanilarak elde edilerek
Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis - PCA) ile
secilen ve boyutlari kiglltilen o6zellik vektorlerinde
birlestirilmektedir. Ardindan bir SVM, her kareyi gercek veya
sahte olarak siniflandirmaktadir. Bu yontem DFDC alt veri
kiimesinde %96,50 dogruluk elde etmistir.

Glincel bir galisma olarak Dhanaraj ve Sridevi [48] transfer
O0grenimi kullanarak videolardaki yuz bozulma bdlgelerini
tespit eden bir yontem gelistirdiler. ImageNet [35] veri
kiimesi ve bir CNN siniflandirict kullanilarak gelistirilen
onceden egitilmis bir model, bilgisini bu amaca 6zel yeni bir
siniflandiriciya aktarmaktadir. islenmis videoya uygulanan
Xception [49] CNN siniflandiricisi yiz bozulma bolgelerini
verimli bir sekilde tespit etmektedir. Onerilen model,
bozulmus vyiz bolgelerini %89,25 dogrulukla tespit
edebilmektedir.

Cizelge-3'te uzamsal kalintilara dayali diizmece algilama
¢alismalarinin 6zeti bulunmaktadir.

Cizelge-3: Uzamsal Kalintilara Dayali Diizmece Video Tespit

Calismalan
Algoritma/
Calisma | Veri Setleri Basarim Orani
Onerilen Model
[42] CNN VidTIMIT, FF++ %98,4 ACC
[19] SVM MFC, UADFV %89 AUC
Multiattentional FF++, CelebDF, o
(431 Framework DFDC %97,60 ACC
[44] fCNN EFF?:’Z;:e'eb' %85,24 ACC
DeeperForensics,
[45] CNN FF++, DFD, DFDC, %99,5 AUC
Celeb-DF
lebDF, FF++
[46] CNN SSij:rFa’c o %90,73 ACC
[47] CNN-SVM-PCA DFDC %96,50 ACC
Celeb-DF,
(48] CNN Il‘zuet;:‘:l %89,25 ACC
ImageNet

4.2. Biyolojik/Fizyolojik
Calismalari

isaretlere Dayali Tespit

Matern ve ark. [50] diizmece videolardaki géz rengi, yansima
eksiklikleri ve goz ile dislerdeki bulanikliklar gibi belirgin
hatalari incelediler ve bu biyolojik farkliliklarin dizmece
tespitinde yararl olabilecegini belirtmislerdir.

Goz kirpma, g6z vylzeyini nemlendirmek ve tozlardan
arindirmak igin gerekli bir fizyolojik aktivitedir. GAN ile ¢alisan
modellerin egitim veri kiimesi ¢ogunlukla agik gozli insan
gorintdileri icerdigi icin bu modellerin Urettigi sahte yuzler,
gbdz kirpoma similasyonunda genellikle basarisiz olmaktadir
[51]. Bu nedenle bu modellerin kapal g6z durumunu etkin bir
sekilde taklit edemedigini belirten Li ve ark. [51], g6z kirpma
sayisint 6lgmek i¢in LRCN (Uzun Dénemli Yinelemeli CNN -
Long-term Recurrent Convolutional Networks) modeli
kullanmayi &nerdiler. Once gercek videolarda gbz kirpma
oranlarini inceleyerek géz kirpmanin fark edilmesi gereken
ortalama sidreyi hesaplamislardir. Ardindan, dizmece
videolardaki géz kirpma siireleri incelenmis ve videolarda goz
kirpma oraninin, sentezlenmis veya sahte bir videoyu tespit
edebildigi sonucuna varilmistir. Benzer bir yaklasimda Jung ve
ark. [52] goz kirpma diizenlerinin zamansal dinamiklerini
analiz etmek igin Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term
Memory — LSTM) aglarindan yararlanmislardir. Bu yontem
godz kirpma periyodu, goz kirpma tekrarlama sayisi ve goz
kirpma suresini degerlendirerek cogu diizmece video tiirlini
etkili bir sekilde tespit edebilmistir. Ancak GAN tabanh
dizmece modelleri, kapali goz resimleriyle egitildiklerinde
gdz kirpma temelli dizmece algilama sistemlerini
kandirabilecek  gergekgi goz kirpma hareketleri
Uretebilmektedir [53].

Kare kare Uretilmis diizmece videolar (6zellikle her karenin
tek basina manipiile edildigi turler) dogal kalp ritmi
degisiminden gelen ipuclari icermemektedir [54]. Qi ark. [55]
tarafindan  gelistirilen DeepRhythm, uzaktan gorsel
fotopletismografi (PPG) teknigi ile ylz derisindeki minik ve
ritmik renk degisimlerini analiz ederek kan akisini ve
dolayisiyla kalp atisini  Olgmektedir. Gergek yizlerde
olgilebilen dogal kalp atis ritminin diizmece videolarda eksik
olacagini varsayarak kalp atisi sinyalindeki bozulmalari hem
uzamsal hem de zamansal olarak analiz etmislerdir. Calisma,
ylksek dogruluk orani ve JPEG bozulmasi gibi zorluklara karsi
dayanikhlik iddialariyla 6ne ¢ikmakta ve kalp atis ritmi bazli ilk
diizmece algilama yontemi olma 6zelligini tasimaktadir. Ciftci
ve ark. [56] calismasinda 6nerdikleri FakeCatcher yontemi
yliz boliminden alti farkh biyolojik sinyali mekansal ve
zamansal olarak izleyerek, bu sinyaller arasindaki tutarlilig
gerceklik belirtisi olarak degerlendirmistir. Yine fizyolojik
sinyallere odaklandiklari bir baska galismada Ciftci ve ark. [57]
Dlizmece algilama yontemine ek olarak analiz edilen
diizmece icerigin hangi GAN modeliyle Uretildigi sorusuna da
cevap aramis ve bu amacla PPG (fotopletismografi) temelli
kalp atisi 6lcimi yontemini kullanmislardir.

Hernandez-Ortega ve ark. [58] DeepfakesON-Phys uzaktan
fotopletismografi (rPPG) kullanarak video dizilerindeki ince
cilt rengi degisiklikleri aracihgiyla kalp atig hizi bilgilerini analiz
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ettikleri ¢calismada Celeb-DF ve DFDC veri kiimelerinde %98'in
Gzerinde AUC orani elde etmislerdir.

Biyolojik sinyallerdeki farkhliklara odaklanan Wang ve ark.
[59] Siamese ag c¢ergevesi icinde Xception [49] agini
kullanarak UADFV veri kiimesinde %99,94 oraninda yiksek
bir dogruluk elde etmisler ve oylama mekanizmalari
aracihgiyla bu yontemi daha da iyilestirmislerdir.

Khurana ve ark. [60], GAN modellerinin her kisiye 6zel olan
kalp atis hizini taklit edemeyecegine dikkat cekerek diizmece
algilamada kalp atis hizi analiz yontemini kullanmislardir.
Onerilen metodoloji PPG hiicreleri veya uzamsal-zamansal
hicreler seklinde bir biyolojik sinyal ¢ikariciyr farkli makine
O0grenimi  modelleri araciligiyla islemeyi igermektedir.
MBConv Bloklarini kullanildig ¢alismada yazarlar ResNet-18
Uzerinde %95'e varan bir dogruluk artisi gozlemlemislerdir.

He ve ark. [54], GazeForensics yontemi ile 6zellikle kare kare
manipllasyon teknikleriyle yapilmis olan videolardaki goz
hareketlerinin dogal akiciigindaki tutarsizhiklari (uzamsal
tutarsizlik) ve goz bolgesindeki biyometrik ozelliklerindeki
(iris rengi, stk yansimasi, goz sekli vb.) tutarsizliklari
goriintiniin manipile edildigine dair isaret kabul etmis ve
yaptiklari calismada %99,64 dogruluk elde etmislerdir.

Son olarak Liang ve ark. [61], dizmece algilama igin yiiziin
degistirilmis ve degistirilmemis bolgelerinin 6zelliklerini ayirt
etmek icin ylz haritalarint ve frekans alanindaki
korelasyonlari analiz ettiler. Bu yéntemde g6z cevresindeki
farkhhklarin geometrik 6zellikleri kullanilmistir. Calisma, FF++
veri kimesinde %99,6 dogruluk yakalamistir.

Cizelge-4’te biyolojik ve fizyolojik isaretlere dayal dizmece
video algilama ¢alismalarinin 6zeti verilmistir.

Cizelge-4: Biyolojik/Fizyolojik isaretlere Dayal Diizmece Video
Tespit Calismalari

Calisma Onerilen Model | Veri Setleri Basarim
Orani

CEW Dataset,

[51] LRCN Ozel Veri %99,00 ACC
Kimesi

(52] CNN-LTSM gﬂ:j” %87,5 ACC

[55] CNN FF++, DFDC %100 ACC
FF++, Celeb-DF, |

[56] CNN FF, FakeCatcher 796 ACC

[57] CNN FF++, Celeb-DF | %94,66 ACC

Convolutional

58] Attention Celeb-DF, %98,7 AUC

DFDC-Preview
Network

UADFYV, Celeb- | _

[59] CNN DF (v2), FE++ %99,94 ACC

[60] CNN-RNN Celeb-DF %95 ACC

[54] CNN 5\5; Celeb-DF, | 4,99,64 ACC
CelebA, FF++, 0

[61] CNN-LTSM Celeb-DF, DFD %99,6 ACC

4.3. Ses-Gorsel
Calismalari

Tutarsizliklarina Dayali Tespit

Bu c¢ok yonli yaklasim, yiz veya ses manipilasyonu
gerceklesmis dizmece videolarda oOzellikle etkili bir
metodoloji sunmaktadir [23].

Zhou ve Lim [62] konusma sirasindaki hece ve dudak
hareketleri arasinda glicli bir iliskinin var oldugunu
gozlemlediler. Bu iliski, dizmece videolarda siklikla
bozulmaktadir. Dil bagimsiz bu modeli FF++ ve DFDC veri
kiimelerinde test ederek %81,96 dogruluk elde ettiler. Model,
video ve ses akislarindaki disiik ve yiksek seviye ozellikler
arasindaki iliskiyi 6grenerek ses ve gorsel bolgeler arasindaki
baglantiyi kurmaktadir.

Cai ve ark. [63] gelistirdigi Sinir Algilamali Zamansal Sahtecilik
Tespiti (Boundary Aware Temporal Forgery Detection)
teknigi, iki boyutlu evrisimsel sinir agi (2DCNN) ile ses
verilerinden bilgi c¢ikartarak cerceve seviyesindeki uzamsal-
zamansal bilgileri bir dizi kare olarak 6grenmek icin de Gg
boyutlu evrisimsel sinir agini (3DCNN) kullanmaktadir. Bu
teknigin tespit dogruluk orani en yiksek %99 bulunmustur.

Ilyas ve ark. [64] tarafindan sunulan AVFakeNet tekniginde
ozellik ¢ikarmak igin Transformer modeli olan Yogun Swin
Donustlrticu Ag1 (Dense Swin Transformer Net - DST-Net)
kullanilmigtir. Model cesitli veris etlerinde test edilmis
%93,40 ACC performans degeri elde edilmistir.

Anas Raza ve Mahmood Malik [65] tarafindan gelistirilen
Multimodaltrace teknigi, ses ve gorintl dizmece igerigi
algilayan icin yeni bir metodolojidir. Modelde, IntrAmodality
Mixer katmanlari ayni tirdeki veri kanallarini (ses veya
gorintl gibi) islerken, IntErModality Mixer katmanlari ise
farkli tirdeki veri kanallarini (hem ses hem de gorinti)
birlestirir. Boylece videodaki ses uyumsuzlugu
incelenebilmektedir. FakeAVCeleb veri kiimesi ve digerleri
Gzerinde test edilen Multimodaltrace tekniginin elde ettigi
%92,9 dogruluk oraninin mevcut yontemlerden daha iyi
oldugu ifade edilmistir.

Hashmi ve ark. [66] ses ve goriintliyl birlikte analiz eden
Transformer tabanh bir ensemble modeli (toplu 6grenme)
onermislerdir. Mevcut yontemlerin aksine bu yontem hem
ses hem de gorsel manipilasyonlari tespit edebilmektedir.
Transformer modelinin giliclii modelleme, paralel isleme ve
dikkat mekanizmasi sayesinde videodaki uzun vadeli
bagimliliklar ve kiiresel bilgi yakalanabilmektedir. Ayrica
ensemble Ogrenme ile birden fazla modelin tahminleri
birlestirilerek daha saglam bir sonu¢ elde edilmektedir.
FakeAVCeleb veri kiimesi lzerinde yapilan analizlerde bu
yontemin mevcut tim yontemlere gére performansinin daha
yiiksek oldugunu belirtmislerdir.

Asagida verilen Cizelge-5'te ses ve gorsel tutarsizliklara dayal
diizmece video algilama galismalarinin 6zeti verilmistir.
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Cizelge-5: Ses-Gorsel Tutarsizliklarina Dayali Diizmece Video
Tespit Caligmalari

Calisma | Onerilen Model Veri Setleri Basarim
Orani
[62] ResCNN+GRU FF++, DFDC %81,96 ACC
[63] 3DCNN DFDC, Celeb-DF | %99 ACC
FakeAVCeleb,
Celeb-DF, o
[64] AVFakeNet ASVSpoof2019 %93,40 ACC
LA, WLD, PDD
FakeAVCel
[65] Multimodaltrace PaDs W(L:g eb | 9929 acc
[66] AVTENetf FakeAVCeleb %99 ACC

4.4. Evrisimsel izlerin Algilanmasina Dayal Calismalar

Dizmece Uretiminden kaynaklanan bir kalinti tirt olan ve
insan gozu ile fark edilmesi zor olan Evrisimsel izler
(convolutional traces) ayni zamanda diizmece algilama igin
kullanilmaktadir. Bu yontemin temel prensibi dizmece
olusturma isleminin gorintinin frekans spektrumunda
belirli izler birakmasidir.

Li ve Lyu [67], calismasinda diizmece video yapilirken yeniden
boyutlandirma ve degistirme islemlerinin yarattigi yapay
izlerin sebep oldugu yizdeki bozulma kalintilarini dikkate
almaktadir. MesoNet [42]'i temel alan ydntemin tanidik
olmayan kaynaklardan gelen videolarda daha az etkili oldugu
belirtilmistir.

Frank ve ark. [68], farkl GAN mimarileri ve veri kiimeleri
Gzerinde frekans alaninda ortaya ¢ikan kalintilari kapsamli bir
sekilde incelediler. GAN modellerinin 6rnekleme yiikseltme
teknikleri nedeniyle ciddi kalintilarin ortaya c¢iktigini
gozlemlemislerdir. Yapilan analizler, basit bir dogrusal model
ve bir CNN tabanli model igeren bir siniflandiricinin, tim
frekans spektrumu (zerinde vyiiksek sonuglar elde
edebilecegini gostermektedir. Younus ve Hasan [69],
Dizmece videolarini algilamak icin Haar Dalga Donisimi
odakli bir yontem gelistirdiler. Bu yontem, videodaki ytzlerin
boyut ve ¢ozlinlrlagindeki tutarsizliklari ve farkliliklari analiz
ederek sahte vyizlerin videolara eklenirken olusturdugu
belirgin bulanikliklari tespit etmektedir. Sahte yiiz sonradan
yerlestirildigi icin arka planla (yani gercek viicut) arasinda belli
noktalarda bir bulaniklik olusur. Haar Dalga Donlisimi hem
bu bulanikhgl ayirt edebilmektedir hem de doénustiriilen
gorintinin "kenarlarini" daha iyi belirginlestirerek érnegin
yluz cenesindeki gecisin keskinliginin orijinale gore fark
edilmesini saglamaktadir. Yazarlar UADFV veri kiimesi %90,5
oraninda tespit basarisi elde etmislerdir. Huang ve ark. [70],
GAN (dretimi  sirasinda video karesinin  degistirilmis
alanlarinda renk, doku gibi 6zelliklerde anormallikleri tespit
etmek igin FakeLocator adinda sahte alanlari dogru bir sekilde
bulan 6zel bir ag ve gri tonlamali bir harita kullanmistir.

Goruntllerde vyapilan degisiklikler gradyan bilgisinde
(renklerin gecislerinde, bir anlamda doku Gzerindeki
dalgalanma) igerigin dizmece oldugunu belli edecek

ozellikler birakir. Gri-Tonlama islemi kullanilarak bu gradyan
bilgisinin ~ "gortndrlGgid" artinhr  [71]. Gri tonlamali

gorintilerin icinde gizlenmis gradyan verilerini kullanan Xiao
ve ark. [71] gelistirdikleri yontemle DeeperForensics veri
kiimesinde %98,17 oraninda dogruluk elde etmislerdir.

Lin ve Sun [72], az sayida egitim 6rnegiyle goriintilerdeki
sahte alanlari tespit edebilen GAN tabanli bir yontem
gelistirdiler. Bu yéntem, gozetimsiz ve yari gozetimli 6grenme
kullanarak sahte vyuzleri belirleyerek %93 dogrulukla
siniflandirma yapmustir.

Cizelge-6'da evrisimsel izlere dayal diizmece video algilama
calismalarinin 6zeti yer almaktadir.

Cizelge-6: Evrisimsel izlerin Algilanmasina Dayali Diizmece Video
Tespit Calismalari

Caligma 3‘:3:;2" Veri Setleri Basarim Orani
(67] CNN $|/:/|D|$V' Deepfake- | o/50 9 AuC
[68] CNN Ozel Veri Kiimesi %99,91 ACC
[69] GAN UADFV %90,5 ACC
[70] GAN FF++, DFFD %99,95 ACC
[71] GAN DeeperForensics %98,17 ACC
[72] GAN FF++ %93 ACC

4.5. Kimlik Bilgilerine Dayali Calismalar

Agarwal ve ark. [73] yaptigi calisma, diizmece videolari
algilamak igin statik yliz tanima, yiiz ifadelerinde gézlemlenen
zamansal davranislar ve bas hareketleri gibi gesitli biyometrik
ozellikleri kullanmaktadir. Bu 06zelliklerin butilinlesik bir
sekilde analiz edilmesi diizmece igeriklerin tespitinde kritik
bir rol oynamaktadir. Calismada kullanilan CNN metrik-
6grenme amag¢ fonksiyonu araciligiyla bu davranigsal
ozelliklerin entegrasyonunu 6grenmektedir.

Bu arastirmanin devami niteligindeki baska bir ¢alismada
Agarwal ve ark. [74] 6zellikle dudak senkronizasyonuna dayali
dizmece algilamaya odaklanmislardir. Bu teknik, agiz seklinin
dinamiklerinin bazen sdylenen seslerle (fonem) uyumsuz
olabilecegi gercegini gbéz Onilinde bulundurarak bu tir
uyumsuzluklari tespit etmeye yoneliktir.

Cozzolino ve ark. [75], gercek videolardan 0grenerek
diizmece videolari algilayan bir yontem gelistirdiler. Yuzdeki
degisimleri ve hareketleri inceleyerek diizmece gorintileri
algilayan bu yliz okuma yontemi, diistik kaliteli videolarda bile
%81,8 dogruluk saglayarak calismada kiyaslanan diger
yontemlerden daha basarili olmustur.

Dong ve ark. [76], dizmece algilama igin ylizdeki kimlik
bilgilerini kullanan ve farkli veri kiimelerindeki zorluklara
ragmen kimlik tutarhligini vurgulayan Kimlik Tutarhhg
Dondstiricisit (Identity Consistency Transformer) adinda
yeni bir model sundular. Bu ¢alisma benzerlik élcileri igin bir
esik belirleme zorluguna ve genellemeyi etkileyebilecek farkh
veri kiimelerinde degisen benzerlik dagilimlari sorununa
dikkat cekmistir.
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Shen ve ark. [77], gercek ve sahte kimlikler arasinda ayrim
yapma becerisini gelistirmek icin Dong ve ark. [76] yaptig
calismadan esinlenerek oynanmis ve edilmemis yuzlerin
farklarini 6grenmeye dayali bir yontem o6nerdiler. CNN
temelli algilama ydnteminin  gorintinin merkezine
odaklanmasina ¢6zim olarak giris goriintulerinde rastgele
maskeler kullandilar. Bu yaklagim, zit 6grenme gorevlerinin
aksine ayni kisiden kimlige gbre pozitif ve negatif 6rnekler
almaktadir. Shen ve ark. [77] yaptiklari calisma Celeb-DF veri
kiimesinde %91,76 dogruluga ulagmistir.

Liu ve ark. [78], bir video igeriginde yer alan bir kisinin
ylziinde farkh kareler arasindaki farkhhklar tespit eden bir
model gelistirdiler. Bu model, tim karelerden elde ettigi
kimlik bilgilerini kimlik vektorlerine donistirmekte ve
ardindan vektorlerden zamansal Ozellikler 0Ogrenerek
tutarsizliklari tespit etmektedir.

Cizelge-7’de kimlik bilgilerine dayal dizmece video algilama
calismalarinin 6zetine yer verilmistir.

Cizelge-7: Kimlik Bilgilerine Dayali Diizmece Video Tespit

Calismalan
Calisma Onerilen Veri Setleri Bagarim Orani
3 Model 3
FF++, DFDC,
[73] CNN Celeb-DF, WLDR, %98,9 ACC
DFD
[74] CNN Ozel Veri Kiimesi %99,6 ACC
[75] CNN FF++, DFDC, DFD %96 AUC
[76] Transformer FF++ %94,43 AUC
[77] CNN FF++, Celeb-DF %91,76 ACC
FF++, DFD,
[78] Encoder-RNN | DeeperForensics, | %99,95 AUC
Celeb-DF

4.6. Zaman Uyumsuzluguna Dayali Calismalar

arasindaki
gorintuleri

kareleri
diizmece

videonun
edilerek

Bu yontemin
tutarsizliklari
algilamaktir.

amaci,
analiz

Dizmece teknolojisinin hizla gelismesiyle birlikte bu alandaki
algilama metodolojileri de sirekli evrim gegirmektedir. Bu
sirecte Guera ve Delp [79] RNN kullanarak dizmece
algilamada o6nemli bir adim atmiglardir. Bu g¢alismanin
yaklasimi, CNN ile gergeve diizeyinde 6zellikler gikararak RNN
modeli egitmeye dayanmaktadir. Bu yontem sadece kisa
sireli videolardaki uzamsal bilgileri yakalamada %94’Un
Gzerinde bir basari elde ederek zamansal dinamiklerin
dizmece algilamadaki kritik roltint vurgulamistir.

Montserrat ve ark. [80] videolardaki gorsel degisiklikleri
tespit etmek igin Otomatik YUz Agirhig (Automatic Face
Weighting - AFW) mekanizmasi ile CNN ve RNN kullanarak
videonun karelerindeki sahte yiiz olasiliklarini agirliklandiran
ve karelerin 0Ozellik vektérlerini zamansal (temporal)
ogreniminde kullanilan bir GRU katmani icermektedir.
Gelistirilen model DFDC veri kiimesinde %91,88 dogruluk
elde etmisse de ses icerigi icin bir analiz verilmemistir.

Zheng ve ark. [81] gergek ve sahte videolar arasindaki uzun
vadeli bagimhliklar yakalamak icin zamansal transformator
kullanmayi 6nermislerdir. Zamansal transformatér videonun
her bir karesini ve kareler arasindaki iliskileri dikkate alan bir
evrisimsel ag turudir. Yazarlar, transformatorlerin kiresel
bagimliliklari yakalamaya ¢ok daha uygun oldugunu ancak
zamana dayali evrisimsel bir ag kullanarak genelleme
yeteneginin  gelistirilebilecegine  dikkat  ¢ekmislerdir.
Calismada 6nerilen yontemin %94,2 dogruluk oraniyla gergek
ve sahte videolari ayirt edebildigi gdsterilmistir.

Saikia ve ark. [82] videodaki nesnelerin ve kameranin
hareketini takip eden "optik akis" teknigi ile goéruntiilerden
anlamli 6zellikler gikarmak igcin CNN ve zamansal siralardaki
bilgileri isleme ve 6grenme igin RNN bir karisimi bir model
kullanmiglardir. Model gesitli veri kiimelerinde test edilmis ve
FF++ veri kiimesinde en yuksek %91,21 dogruluk orani elde
etmistir.

Rahman ve ark. [83] dlizmece videolari algilayabilecek
zamana duyarh bir cerceve gelistirmislerdir. Arastirmacilar
InceptionResNetV2, MobileNet ve DenseNet modelleriyle
basit CNN kullanmis ve analizlerde MobileNet en iyi
performansi gostermistir. Kullanilan CNN modeli 6zellikle
diisuk ¢ozlnlrlikli ve kisa sireli videolarda DFDC ve FF++
veri kiimeleri tizerinde sinandiginde yiksek dogruluk oranlari
elde etmistir. Model DFDC veri kiimesinde %94,93 ve FF++
veri kiimesinde %93,2 dogruluk oranina ulasmistir.

Kolagati ve ark. [84], CNN ve Cok Katmanli Algilayici (Multi-
Layer Perceptron - MLP)'yi birlestirerek diizmece videolari
siniflandiran hibrit bir model gelistirmislerdir. Model CNN ile
videodaki yuziin belirgin noktalarini analiz ederek 6zellikler
cikarmakta ve MLP ile ilk siniflandirmayi
gerceklestirmektedir. Son karar ise CNN ve MLP'nin ortak
bilgisine dayanmaktadir. 199 sahte ve 119 gercek videodan
olusan test veri kimesinde model %87 dogruluk elde ederek
sadece CNN kullanan modelleri geride birakmistir. Modelin
ayni zamanda asiri 6grenmeyi (overfitting) azaltarak daha
hizli egitim aldigi belirtilmistir.

Thing [85] calismasinda diizmece algilamada zamansal
tutarsizliklara ve c¢oklu-veri kiimesi degerlendirmesine
odaklanmistir. Arastirmada CNN ve Transformer modellerinin
dizmece tespitindeki etkinlikleri incelenmis ve veri kiimesi
bagimlilhigl, mimari secimi ve veri dengesizligi gibi zorluklar ele
alinmistir. Calisma kapsaminda FF++, Google DFD, Celeb-DF,
DeeperForensics ve DFDC gibi kokll veri kiimeleri Gzerinde
diizmece tespit modelleri test edilmistir. DeeperForensics
veri kiimesinde %99,73 dogruluk elde edilmistir.

Gu ve ark. [53], CNN ve kareler arasi analiz i¢cin LSTM aglarini
kullandiklari yéntemde FF++ veri kiimesinde %92,4 algilama
dogrulugu elde edilmistir.

Cizelge-8’de zaman uyumsuzluguna dayali diizmece video
algilama galismalari verilmistir.
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Cizelge-8: Zaman Uyumsuzluguna Dayali Diizmece Video Tespit

Guncel ve 6nemli diizmece tespit ¢alismalarindan biri olarak

Cahsmalar Haq ve ark. [89], psikolojik bilginin ve sembolik muhakeme
Onerilen Basarim yeteneginin birlestirildigi psikolojik analiz temelinde yeni bir
Calisma Veri Setleri f " ; s etiredi ; i
Model Orani biyolojik sinyal gelistirdiler. Bu sinyal, kisinin duygusal
[79] CNN-RNN internet Videolari | %94,00 ACC gecislerindeki tutarhhiga ve farkli ifade araclari (mimik, ses,
[80] CNN-GRU DFDC %91,88 ACC vicut dili) arasindaki uyuma odaklanmaktadir. Analiz
FF++, FaceShifter, sonuglarinda PDD veri kiimesinde %93,7 dogruluk orani,
[81] Transformatoér | DeeperForensics, | %94,2 ACC WLDR veri kimesinde ise %75,34 dogruluk orani elde
DFDC edilmistir. Psikoloji ve duygu bilimi alanindaki temel bilgileri
[82] CNN-RNN DFDC, FF++, %91.21 ACC kullanan bu yontemin daha genellenebilir olmasi oldukga
Celeb-DF ! .. .
ylksektir.
[83] CNN DFDC,FF++ %94,93 ACC
[84] CNN ve MLP DFDC,Youtube %87 ACC Cizelge-9’'da yiz ifadelerine dayali dizmece video algilama
FF++, DFD, Celeb- ¢alismalari 6zetlenmistir.
CNN ve DF, . o . . . .
[85] . %99,73 ACC Cizelge-9: Yuiz Ifadelerine Dayali Diizmece Video Tespit
Transformer DeeperForensics, Calismalari
DFDC
(53] CNN-LSTM FR++ %92,4 ACC Calisma Onerilen Model | Veri Setleri | Basarim Orani
. ) (86] IQIEA-FS DFDC, DF 1 9.96,6 AUC
4.7. Yiiz ifadelerine Dayali Calismalar TIMIT
) o ) ] [87] RNN Celeb-DF %99,5 ACC
Mittal ve ark. [86], yuz ifadeleri ve sesteki duygusal
ifadelerden yola c¢ikarak Siyam (Siamese) sinir aglar ve (88] LST™M DFDC %82,65 ACC
modelin benzer ornekleri ayirt etmeyi ve farkh 6rnekleri [89] ResNet50 WLDR, PDD | %93,7 ACC

birbirinden ayirmayi 6grenmesini saglayan triplet kayip
fonksiyonundan esinlenen bir derin 6grenme yaklasimi
ortaya koydular. Ozgiinliikleri, bu modelde hem ses hem
goruntl iceriklerinin yaninda kisinin bu iceriklerdeki
duygularini da dahil etmeleridir. Bu yontem, DFDC veri
kiimesinde %84,4 ve DF-TIMIT veri kiimesinde %96,6 AUC
skoru saglamistir. Ancak vyazarlar, insan duygularinin
karmasikligi nedeniyle olusabilecek algilama basarisizliklarina
da dikkat ¢cekmektedir.

Hosler ve ark. [87] dlizmece tespiti icin sesteki ve gorintideki
duygusal ifadeler arasindaki tutarsizliklara odaklanan bir
yontem gelistirdiler. Yontem, zaman iginde duygulari temsil
etmek igin kisinin konusmasindan ve yiz ifadelerinden temel
ozellikler ¢ikarmayi ve ardindan bu Ozellikleri egitilmis bir
RNN modeli ile analiz etmeyi icermektedir. RNN modelinde,
konusmadaki temel duygusal 6zellikleri incelemek igin LSTM
aglari ve tahmin edilen duygu bilgisine dayanarak dizmece
videolari ayirt etmek icin bir gozetimli siniflandirici
kullanilmistir.  Calismada, dlzmece videolarda yiz
ifadelerinin  taklit edilmesine odaklanarak sahteciligi
yakalayabilmekten ziyade dizmece ile sesteki duygularin
taklit edilmesinin daha basarisiz oldugu vurgulanmistir. Ote
yandan daha uzun video 6rneklerinde bu yontemin basarisi
%99,5 seviyesine kadar ¢ikabilmektedir.

Pei ve ark. [88] video igeriklerindeki diizmece ylizlerin tespiti
icin zamansal 6zelliklere odaklanan Cift Yonli LSTM yontemi
onermislerdir. Bu yontem, yiz ifadelerindeki zamansal
degisimleri analiz ederek kas kaldirma, g6z kirpma ve
gllimseme gibi ince yuz ifadelerini dikkate alarak sahte ve
gercek yizlerin ayirt edilmesi saglamaktadir. Cift Yonli LSTM
yontemi daha az egitim suresi gerektirerek DFDC veri kiimesi
Uzerinde %82,65 dogruluk orani elde etmistir. Bu yontemin
ozellikle de garaltalt sikistinlmis videolari tespit etmede
kayda deger basaril oldugu belirtilmistir.

4.8. Uzamsal-Zamansal Ozelliklere Dayal Tespit

Uzamsal-zamansal Ozelliklerden vyararlanma yontemi,
diizmece algilamada yaygin kullanilan ¢cok modlu (farkh veri
kaynagi kullanan) bir yaklasimdir. Burada video kareleri
icindeki gorsel diizensizlikler (intra-frame inceleme) ve video
akislart boyunca zamansal 6zellikler (inter-frame inceleme)
analiz edilir [28].

Nguyen ve ark. [90] ¢oklu gorev metodu CNN tabanh Y-
shaped Autoencoder (Y-sekilli otokodlayici) modeli,
videolardan oynanmis icerigin hem uzamsal (spatial) hem de
zamansal (temporal) ozelliklerini analiz ederek tespit ve
yerellestirme islemleri icin tasarlanmistir. Bu model diizmece
algilamada FF+ veri kiimesinde %92,77 dogruluk orani saglasa
da goértilmemis senaryolarda degerlendirme dogrulugunun
dustugi belirtilmistir.

De Lima ve ark. [91] dizmece videolardaki karelerden
uzamsal ve zamansal bilgileri (3D input) 0grenerek
manipulasyonlari tespit etmeyi hedeflemislerdir. Calismada
CNN modeli VGG-11 ile videolardan gorsel 6zellik ¢ikarilmis
ardindan bu 6zelliklerin zaman igindeki sirasini analiz etmek
icin LSTM kullanilmistir. R3D, ResNet, 13D gibi farkli CNN
modelleri LSTM'in Urettigi zaman sirali verilerle egitilerek
diizmece tespitiigin zor olan Celeb-DF veri kiimesine {izerinde
test edilmistir. Bu ¢galismada R3D modeli en iyi sonug vererek
diizmece  videolarini %98,26 dogruluk  oraniyla
siniflandirabilmistir. Ancak bu yaklasim yiiksek hesaplama
maliyeti gerektirmektedir.

Li ve ark. [92], birden fazla video karesini tek seferde
isledikleri calismada zaman igerisinde vyizdeki kismi
degisikleri algilamayr amacglamislardir. Model FF++ veri
kiimesinde %99,82 dogruluk elde etmistir.
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Hubalovsky ve ark. [93] CNN tabanl YOLO dedektor ve yerel
ikili desen histogrami (local binary pattern histogram)
kullanarak, uzamsal ve zamansal ozellikleri bir araya
getirdiler. Bu ydntemle oncelikle video karelerinde veya
gorintilerde ylz tespiti yapilmakta ve ardindan uzamsal
ozellikler gikarilmaktadir. Calismada %98,12 dogruluk elde
edilmistir.

Lu ve ark. [94], iCapsNet-TSF olarak adlandirdiklari gelismis
bir Kapsul Agi ile zamansal-uzamsal 6zellikleri yakalayan optik
akis algoritmasini birlestiren bir yontem gelistirmislerdir.
Ayrica zamansal-uzamsal verileri analiz etmek i¢in Dinamik
Yonlendirme Algoritmasi kullaniimistir. Kapsil agi icindeki
agirhk baslatma ve glincelleme gibi iyilestirmeler sayesinde
bu yaklasim diizmece algilama dogrulugunu énemli olglde
artirarak %98,83 dogruluk yakalamistir. Ek olarak, yontem
farkh veri kimeleri arasinda calisirken de dogrulugu koruma
zorlugunun Ustesinden gelmistir.

Dolla ve ark. [95], dizmece algillamayi iyilestirmek igin
uzamsal-zamansal 6zellik piramit agi gelistirdiler. Bu ag, video
karelerinden gelen uzamsal ve zamansal ozellikleri
glclendirerek galismaktadir. Model, doku bazh 6zniteliklerle
yuksek seviye gorsel detaylar bir araya getirerek yuzleri
dogru bir sekilde temsil etmeye odaklanir. CNN ve RNN
tabanh modellerin kullanildigl ve FF++, DeepForensics ve
CelebDF gibi farkl veri kiimelerinin sinandigi analizlerde FF++
veri kiimesinde %99,99 AUC degeri elde edilmistir.

Kaddar ve ark. [96] dlizmece video algilama igin uzamsal-
zamansal Ozelliklere odaklanarak HCIT adini verdikleri
mimariyi kullanmislardir. HCIiT modelinde bir CNN katmani ilk
olarak girdi gorintiisindeki kenar ve kose gibi alt seviye
gorsel dzellikleri gikarmaktadir. Bu 6znitelikler daha sonra ViT
(Vision Transformer) mimarisine beslenir ve dikkat
mekanizmasini kullanarak bu detaylar arasindaki iliskiyi analiz
etmektedir. Yontem, ozellikle ylz degistirme teknikleriyle
oynanmis goriintllerde yiksek degerler saglarken FaceSwap
ve Face2Face alt veri kiimelerinde %95,85'in Uzerinde
dogruluk gostermistir.

Cizelge-10’da uzamsal-zamansal 6zelliklere dayali diizmece
video algilama galismalarinin 6zeti yer almaktadir.

Cizelge-10: Uzamsal-Zamansal Ozelliklere Dayal Diizmece Video
Tespit Calismalari

Onerilen . . Basarim
Calisma Model Veri Setleri Orani
[90] CNN FF++ %92,77 ACC
[91] CNN Celeb-DF %98,26 ACC
[92] S-MIL Celeb-DF, FF++, DFDC %100 ACC
CNN- CelebDF-FF++, DFFD,
[93] YOLO CASIA-Web Face %98,12 ACC
Dataset
iCapsNet- | Celeb-DF, FaceSwap, o
[94] TSF Deepfakes 798,83 ACC
(95] CNN-RNN DeepForensms,.CeIeb- %9999 AUC
DF, FaceForensics++
FF++, DFD i
[96] | wiT £ DEDCPIEView: | 995,85 ACC

5. Sonug

Bu literatlir incelemesi, diizmece video algilama amaciyla
vapilan son yillarda yapilan g¢alismalari ele almaktadir. Bu
alanda yapilan ¢alismalar kayda deger basarilar sergilese de
dizmece algilama hala bir¢ok acidan gelistirilmesi gereken
onemli bir konudur.

Dizmece Uretimiyle ilgili endise verici bir nokta, GAN
modellerinin hizla gelismesiyle inandiriciigi yiksek video
gorintilerinin ortaya ¢ikmasidir. Bu egilim, diizmece tespitini
daha da zorlastirdigi icin mevcut yontemlerden daha etkili
algoritmalarin ortaya ¢ikmasi veya mevcut algoritmalarin
evrimlesmesiile bu sorunun ¢ozililmesi saglanabilecektir [34].
Calismadan da anlasilacag lizere giinimuz tespit yontemleri
gorilmemis veri kiimelerinde %100 algilama dogruluk orani
saglayamamaktadir.

Veri kimeleri arasindaki tutarsizliklar ve modelin hig
karsilasmadigr veri tlrleri mevcut dizmece algilama
modellerinin basarisini etkilemektedir. Diizmece algilama
modellerinin etkinligi, egitim igin gesitli ve ¢ok sayida 6rnek
iceren veri kimelerine buylk 6lgide baglidir. Modeller,
bilinmeyen manipulasyonlara sahip ortamlarla karsilastiginda
bu tir manipllasyonlari dogru bir sekilde tanimlama
yetenekleri diismektedir. Dlizmece algilama sistemlerini
aldatmak amaciyla video Uzerinde bulaniklastirma,
yumusatma, kirpma gibi islemler uygulanir. Manipiilasyon
tekniklerindeki bu cesitlilik kapsamli  veri kimelerinin
eksikligiyle birlestiginde etkili tespit modelleri tasarlamada
onemli bir zorluk olusturmaktadir [23]. Bu nedenle veri
kiimelerinin gelistirilmesi ve bu konuda gerekli desteklerin
belirli kuruluslar tarafindan saglanmasi 6nemlidir.

Bir baska diizmece algilama kisiti olan hesaplama kisitlari hem
diizmece Uretme hem de algilamayr onemli o6lglde
etkilemektedir. Genellikle GAN modelleri gibi gelismis derin
0grenme modelleri kullanan dizmece olusturma sireci
ylksek hesaplama giicii gerektirmektedir. Siber sug analizi
veya icerik denetimi gibi uygulamalar icin gergcek zamanh
analiz gerektiren dizmece algilama algoritmalar yiksek
¢OzUnurlakla videolari islemek icin ylksek islem gici
gerektirdigi gibi ¢ok miktarda enerji tiketerek yiiksek
maliyetlere yol agmaktadir. Bu durum sinirli kaynaklara sahip
olanlar igin bu teknolojinin kullanimini zorlagtirmaktadir.
Sonug olarak, bu hesaplama sorunlarini gidermek i¢in daha
verimli yapay zeka modellerine ve 6zel donanim gelistirmeye
artan bir ihtiyag vardir [27].
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0z

Obezite ciddi bir halk saghgi sorunudur ve Diinya (izerinde
gittikce artis géstermektedir. Biyolojik, fizyolojik, psikolojik ve
cevresel faktérlerden etkilenen karmasik bir konudur. Yasam
kalitesini olumsuz etkileyen bir hastalik olarak kabul
edilmektedir. Yiiksek tansiyon, koroner arter hastaligi, kalp
krizi, uyku apnesi, nefes alma zorlugu, eklem agrisi ve
osteoartrit eklem hastaliklarinin olusmasina neden olabilir.
Ayrica gesitli kanser tiirlerinin gériilme riski obez bireylerde
daha yiliksektir. Yiiksek tansiyon, yiiksek kan sekeri, yiiksek
trigliserid seviyeleri ve diisiik HDL kolesterol seviyeleri gibi
faktérlerin bir araya gelmesiyle olusan metabolik sendrom
riskini de artirir. Calisma, makine dgrenimi siniflandiricilari
kullanarak obezite tahmini icin risk faktérlerini belirlenmesini
amaclamaktadir. Makine 6grenimi yontemleri 6zellikle biiylik
veri kiimelerinin analiz edilmesi ve bu verilerden obezitenin
ana belirleyici degiskenlerini saptanmasini kolaylastirir. Bu
yéntemlerin uygulanmasi ile risk faktérlerinin 6ncelikle
belirlenerek takibinin kolaylasmasini saglayabilir. Makine
6dgrenimi, obeziteyle ilgili sonuglarin anlasiimasi ve tahmin
edilmesi igin umut verici bir yol sunmaktadir. Arastirmacilar,
biiyiik veri kimelerinden ve karmasik algoritmalardan
yararlanarak obezitenin temel belirleyicilerini ve risk
faktérlerini belirleyebilir ve bu da énleme ve miidahale
stratejilerine bilgi saglayabilir. Gelistirilmis algoritmalar,
gelismis tahmin basarimini ortaya koyar ve cesitli veri
kaynaklarinin entegrasyonu, obezite tahmin modellerini daha
da gelistirebilir. Bu bilgiler, kiiresel obezite problemine yénelik
miidahalelerin  gelistiriimesine  rehberlik  edebilir.  Bu
ybntemlerin uygulanmasi ile elde edilecek sonuglarin
kullanimi ile hastalik tanilamada uzmanlara yardimci
olacaktir ve karar vermelerinde destek saglayacaktir. Cali
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smada “kaggle” ortaminda temin edilen ve iceriginde on yedi
parametreyi barindiran veri seti kullanilarak gergeklestirilen
makine 6grenmesi yéntemleri kullanilmistir. Elde edilen
siniflandirma sonuglari hastalik riski olabilecek hastalarin
verilerinin diyabet risklerini belirlemede kullanilabilir. Bu veri
kiimesi (zerinde on bir farkli makine égrenme algoritmasi
kullanilmistir. Bu makalede bu ydntemler karsilastirilarak
tahminde en basaril yéntemler belirlenmistir.
Orneklemelerde veri seti icinden editim ve test seti
olusturulmustur. Algoritmalarin basarimi ¢esitli metriklerle
karsilastirilmistir.  Ayrica en basarili  birka¢ algoritma
degiskenlerin bazilarinin ince ayar yapilarak basarimi
arttirilmistir. Uygulanan siniflandirici algoritmalarindan en
basarili basarim, Gradient Boost ve XGBoost kullanan
modeller olmustur. Bu modeller test verileri lizerinde %97
dogruluk degerini elde etmistir. Literatiir taramasinda bu
calismada elde edilen sonucun en iyi sonug¢ oldugu
goriilmektedir. Kisitl 6zelliklerle obezite konusunun ¢alisildigi
makalelere gére farkh 6zellikleri de dikkate alan bir veri
kiimesi olmasi ve on bir farkl modelleme ile obezite
siniflandirmalarinin makine 6grenmesinin yapilmasi agisindan
da anlamli bir calisma oldugu diisiintilmektedir.

Anahtar sézciikler: Makine Ogrenmesi, Obezite, Tani
Abstract

Obesity is a serious public health problem and is increasing
worldwide. It is a complex issue affected by biological,
physiological, psychological and environmental factors. It is
recognized as a disease that negatively affects quality of life.
It can cause high blood pressure, coronary artery disease,
heart attack, sleep apnea, breathing difficulties, joint pain and
osteoarthritis joint diseases. In addition, the risk of various
types of cancer is higher in obese individuals. It also increases
the risk of metabolic syndrome, a combination of factors such
as high blood pressure, high blood sugar, high triglyceride
levels and low HDL cholesterol levels. The study aims to

Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi (2024 Cilt: 17 - Say1: 2) - 156



identify risk factors for obesity prediction using machine
learning classifiers. Machine learning methods facilitate the
analysis of large datasets and the identification of key
determinants of obesity from these data. By applying these
methods, risk factors can be identified first and follow-up can
be facilitated. Machine learning offers a promising way to
understand and predict obesity-related outcomes. By
leveraging large datasets and complex algorithms,
researchers can identify key determinants and risk factors of
obesity, which can inform prevention and intervention
strategies. Improved algorithms reveal improved prediction
performance, and the integration of various data sources can
further enhance obesity prediction models. This information
can guide the development of interventions to address the
global obesity problem. Using the results obtained by applying
these methods will help experts in disease diagnosis and
support decision-making. It is considered to be a meaningful
study in terms of being a dataset that takes into account
different features compared to the articles where obesity is
studied with limited features and machine learning of obesity
classifications with eleven different modeling.

Keywords: Machine Learning, Obesity, Diagnosis

1. Giris

Obezite, saghgl olumsuz etkilere neden olabilecek derecede
ylksek oranda viicuttaki yagin birikmesi olarak tanimlanabilir.
Kisi agirhginin boyunun karesine bolinmesiyle viicut kitle
endeksi elde edilir. Bu endeks “BMI” olarak tanimlanir. BMI
istatistiklerde asir kilo ve obezitenin bir gostergesi olarak
tanimlanir [1]. Yetiskinlerde 30 kg/m2 asildiginda kisi obez
olarak ifade edilir. Bazi Asya llkelerinde daha dustik degerler
ongorilmektedir [2].

Obezite, hayati zorlastiran 6nemli bir nedendir. Tip 2 diyabet,
kardiyovaskuler hastaliklar, uyku apnesi ve kanser tipleri gibi
hastaliklarin gelismesine sebep olmaktadir [3]. Obezite
oranlari Dinya’da 1975 yilindan beri (¢ kat arttig1 ifade
edilmektedir. 2022 yilinda diinyadaki her 8 kisiden 1'i obez
oldugu kaydedilmistir. DlUnya capinda yetiskin obezitesi
1990'dan bu yana iki kattan fazla, ergen obezitesi ise dort kat
artmistir. 2,5 milyar yetiskin (18 yas ve (zeri) fazla kilolu
oldugu ifade edilmistir. Bunlardan 890 milyonu obeziteyle
yasadigl raporlanmistir. 2022 vyilinda 18 yas ve Uzeri
yetiskinlerin %43'U asiri kilolu, %16's1 ise obezdir. 5 yas alti 37
milyon ¢ocuk asiri kilolu oldugu, 5-19 yas arasi 390 milyondan
fazla ¢cocuk ve ergen asiri kilolu ve bunlarin 160 milyonu obez
oldugu ifade edilmistir [4].

Dinya genelinde obezitenin, dnlimiizdeki yillarda artmaya
devam edecegi ifade edilmektedir. Dinya Obezite
Federasyonu’nun yayimladigi rapora gore, 2030 yilina kadar
obez insan sayisinin 1 milyar artmasi beklenmektedir. Bu
durum, saglik sistemleri ve bireyler i¢cin 6nemli bir sorun
olusturmaktadir. Avrupa ulkelerinde vyetiskinlerin ylzde
30’unun obez olacagl 6ngorilmektedir. Ayni zamanda 2010
yilina gére 2030 yilindaki obez insan sayisinin diinya genelinde
2 katina ¢ikmasi beklenmektedir [5].

Son zamanlarda makine 6grenme yontem ve modelleri,
saglkta, oOzellikle hastaliklarin siniflandiriimasinda yaygin
olarak kullanilmaya baslanmistir. Saglik hizmetlerinin
yayginlasmasi ve giyilebilir teknolojiler aracihgiile artik yliksek
miktarda saglik verisi toplanabilmektedir. Ancak yiiksek veri
yogunlugu nedeniyle onemli miktarda verinin
degerlendirilebilmesi icin makine 6grenmesi, derin 6grenme
gibi yeni yontem ve akilli sistemlere ihtiya¢g duyulmaktadir.
Hastaliklarin ~ degerlendiriimesinde  makine  6grenme
algoritmalari kullanilabilmektedir. Obezitenin hem erken
tespitinde hem de izlenmesinde bu algoritmalar kullanilabilir.
Ayrica makine 6grenmesi yontemleri insan nifusun obezite
tahmin etme yontemi, baska hastaliklarin da o6nemli
sebeplerinden biri olarak kabul edilen obezitenin oOniine
gecilmesi icin uygulanabilir.

Bu makalede “Kaggle” obezite veri kiimesi kullanilarak on bir
farkli makine 6grenmesi algoritmasi uygulanmistir. Test
verilerinin ~ obezite siniflarinin  tahmin  edilmesinde
kullanilmasi ile dogruluk, kesinlik, duyarhlik ve F1 olglsi
basarim olgutleri hesaplamalari ile algoritmalarin basarimlari
hesaplanmistir. Basarim karsilastirma tablosunda yer alan en
iyi Ug skor lzerinde hiper parametre iyilestirmesi yapilarak
daha yiiksek basarim degerine ulasiimistir. ilerleyen
kisimlarda ise, onceki yillarda literatiirde gecen benzer
calismalarin basarim karsilastirma yapilmistir.

Kisitl ozelliklerle obezite konusunun calisildigi makalelere
gore farkli 6zellikleri de dikkate alan bir veri kiimesi olmasi ve
on bir farkli modelleme ile obezite siniflandirmalarinin
makine 6grenmesinin yapilmasi agisindan da anlamli bir
calisma oldugu disliniimektedir.

2. Veri Kiimesi ve Yontem
2.1 Onerilen Model

Sekil-1’de bu makaleye konu olan g¢alismada izlenen vyol
Ozetlenmistir. “csv” Formatinda Intel i7-1260p islemcili 64GB
RAM'li lokal makineye indirilen veri kiimesi Python dilinde
yazilan bir yazilim araciligi ile oncelikle veri 6n isleme
yontemleri uygulanarak elden gegirilmistir. Veri 6n isleme
asamasinda verilerin tekrar eden satirlarin temizlenmesi ve
eksik verilerin tamamlanmasi islemlerine tabi tutulmustur.
Ayrica verilerin  siniflandirici  algoritmalar  tarafindan
islenebilmesi icin gerekli etiketleme islemleri
gerceklestirilmistir. Sonraki asamada ise makine 6grenmesi
sireclerinde kullanilmak Uzere veri egitim ve test verileri
olarak (0,8/0,2) orani ile ikiye ayrilmistir. Siniflandirici
algoritmalarina uygulanarak basarimlari dogruluk, tutturma
(precision), bulma (recall) ve F1-6lctsl (F1Score) siniflarinda
karsilastirmaya tabi tutulmustur.

2.2. Veri Kiimesi

Kaggle web sitesinden elde edilen veri kiimesi [6], bireylerin
demografik o6zellikleri, fiziksel ozellikleri ve yasam tarzi
aliskanliklari hakkinda kapsaml bilgi saglayarak obezite
durum analizini ve tahminini kolaylastirmayi amaglamaktadir.
Yas, cinsiyet, boy, kilo, fiziksel aktivite diizeyi ve obezite
kategorisi gibi temel degiskenleri igerir ve obezite sonuglarini
etkileyen faktorlere iliskin degerli bilgiler sunar.
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Sekil-1. Onerilen Model

Cizelge-1. Obezite Siniflan
Obezite (“NObeyesdad”)

Yetersiz kilo (insufficient wight)

Normal kilo (normal wight)

Asiri kilolu Diizey 1 (overweight wight level 1)
Asiri kilolu Diizey 2 (overweight wight level 2)
Obezite Tip 1 (obesity type 1)

Obezite Tip 2 (obesity type 2)

Obezite Tip 3 (obesity type 3 )

Kullanilan veri kiimesi farkh yas ve cinsiyetten 17 ozelligi
iceren 2111 kaydi barindirmaktadir. Veri kiimesinde obezite
durumunu gosteren ve bagiml degisken olarak tanimlanan
“NObeyesdad” isimli veri alaninda “yetersiz kilo, normal kilo,
asin kilolu diizey |, fazla kilolu diizey I, obezite tip I, obezite
tip Il ve obezite tip II” olarak tanimlanmis ve Cizelge-1'de
gosterilmistir. Ayni sekilde bagimsiz degiskenlerin listesi de
Cizelge-2'de aciklamalari ile birlikte gorulebilir.

Sekil-2. Obezite Sinif Dagilimi

Obezite siniflarinin dagihmi Sekil-2’de yer almaktadir. Genel
olarak esit bir dagilim oldugu goériilmektedir.
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Sekil-3. Yas Dagilimi

Katihmcilarin yas dagilimlar Sekil-3’te gorildigu gibidir.

Agirlikli  olarak katiimcilar

almaktadir.

Gender
Age
Height

Weight
Family history
overweight

FAVC
FCVC
NCP
CAED
CH20
CALC
SMOKE
SCC
FAF

TUE
MTRANS

18-22 vyaslar arasinda vyer

Cizelge-2. Veri Kiimesi

Cinsiyet

Yas

Boy

Kilo

Ailede fazla kilo 6ykisu

Yiiksek kalorili gida
tiketimi

Sebze tiuketim siklig

Ara 6glin yeme sayisi
Oginler arasi yeme sikligi
Gunluk su tiiketimi

Alkol tuketimi

Sigara tuketimi

Kalori tiketimi

Fiziksel aktivite sikhgi
Fiziksel cihaz kullanma
suresi

Kullanilan ulagim tiri

Sekil-4. Obezite Siniflari ve Cinsiyet Dagilimi



Obezite ile cinsiyet arasindaki dagihm  Sekil-4’te
gorilmektedir. Buna gore obezite 3 tipi kadinlarda, obezite 2
tipi erkeklerde yiiksek sayida oldugu anlasiimaktadir.

Cizelge-3. IsI Haritasi
Cizelge-3’te yer alan 1si haritasinda boy ve agirlik arasinda
0,46 oraninda vyuksek bir iliski oldugu anlasiimaktadir.
Ardindan yas ve agirlik arasinda 0,36, boy ile fiziksel aktivite

sikhg1 degeri (FAF) 0.33 orani ile dogrusal iliskili oldugu tespit
edilmektedir.

Cizelge-4'te yer alan korelasyon matrisinde bagimh ve
bagimsiz degiskenlerin korelasyonlari takip edilebilir. Buna
gore obezite siniflarini gosteren ve “NObeyesdad” isimli
bagimli degiskenin agirlik ve ailede fazla kilo 6ykisu ile yliksek
iliskili oldugu gézlemlenmistir.

Sekil 5.Bagimli Degisken(“Nobeyesdad”) ile iliski

Cizelge-4.Korelasyon Matrisi

Sekil-5'te  bagimli degisken olan obezite siniflarinin
(NOBayesdad) diger bagimsiz degiskenlerle olan iliskisi grafik
olarak siralanmaktadir. Agirhk degiskeni en yiksek
korelasyona sahipken kalori tiiketimi en az ve ters
korelasyona sahiptir.

2.4.Veri Kiimesinin Egitim ve Sinama Veri Kimesine

Béliinmesi ve Ol¢iinlii Bicime Getirilmesi

Makine Ogrenmesi modellemelerinin  yapilabilmesi ve
0grenme slrecinin gergeklestirilebilmesi icin veri kimesi
rasgele secim yapilarak %80 egitim seti-%20 sinama kiimesi
olmak Uzere ikiye bolinmustir. Ayrica  verilerin
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degerlendirilmesinde 6l¢linleme yontemi kullanilarak veriler
minimum ve maksimum degerlerine gére oranlanip 6l¢tnli
verilere dondstlrdlmustir. Bunun icin numpy kitliphanesi
kullanilmis ve oranlama gergeklestirilerek verilerin [0-1]
araliginda dagihmi gergeklestirilmistir.

2.5. Model Degerlendirme

Makine 6grenmesi siirecinde on bir farkh siniflandirma
algoritmasi  kullanilmistir. Modellerin karsilastiriimasi ve
siniflandirmalarin  degerlendirilmesi icin egitim keskinlik
Olgisl, dogruluk olgusi, karisiklik matrisi siniflandirma raporu
Olgileri  kullanilmistir.  Karisikhk  matrisi, siniflandirma
modelinin basarimini 6zetleyen bir cizelgedir ve modelin farkh
siniflar genelinde hedef degiskeni ne kadar iyi tahmin ettigine
dair kapsamli bir genel bakis saglar. Dogruluk ile modelimizin
dogru siniflandirma ylizdesini verir. Ancak tek basina
kullanilmaz. Tutturma ile tim olumlu tahminlerden
hangilerinin olumlu olduguna dair bilgi verir. Bulma ile tim
gercek degerlerden kaginin pozitif olmasini dogru olarak
tahmin edildigi gosterilir. F1 6l¢lisi ise bize tutturma ve bulma
degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir

Dogruluk = (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)
Tutturma = TP/(TP+FP)

Bulma = TP/(TP+FN)

F1 Degeri = 2 * kesinlik *duyarlilik / (kesinlik + duyarhhk).

Obezite siniflarinin her biri igin siniflandirma raporu Gretilerek
en basarili olan model belirlenmistir.

2.6. Modeller

Bu c¢alismada on bir farkli siniflandirma algoritmasi
kullaniimistir. Bunlar sirasiyla Decission Tree (DTC), Random
Forest (RF), Logistic Regression (LR), K-Nearest Neighbors
(KNN), Linear Discriminant Analysis (LDA), Gaussian NB (GNB),
SVC, Gradient Boosting (GBC), MLP, Ada Boost (ADA),
Extreme Gradient Boost (XGB)‘dir.

Karar Agaclari Siniflandirma Algoritmasi (Decission Tree-DTC),
denetimli makine 6grenimi uygulamalarinda kullanilan agag
yapisina sahip bir algoritmadir. Karar agaglar, dagimler,
dallar ve yapraklardan olusur [7]. Basit yapisi sebebiyle karar
agaclari sikga tercih edilmektedir.

Rasgele Orman Siniflandirma Algoritmasi (Random Forest -
RF), denetimli makine o6greniminde kullanilan
algoritmalardan biri olup verileri siniflandirmak veya
regresyon yapmada kullanilir. Bu algoritma, veri kiimesindeki
ozellikleri kullanarak agag yapisini olusturur ve siniflandirma
veya regresyon gorevlerini gerceklestirir [8].

Lojistik Regresyon Siniflandirma  Algoritmasi  (Logistic
Regression-LR) bir lojistik modelin degiskenlerinin tahmin
edilmesidir [9]. ikili lojistik regresyonda, bir gdsterge
degiskeni tarafindan kodlanan tek bir ikili bagimh degisken
vardir ve “0” ve “1” olarak etiketlenir, bagimsiz degiskenlerin
her biri ikili veya siirekli degisken olabilir. Etiketleme, log-
oranlari olasiliga donistiiren fonksiyon lojistik fonksiyondur
[10].

K-En Yakin Komsuluk (K-Nearest Neighbors - KNN), 1951'de
Evelyn Fix ve Joseph Hodges tarafindan gelistirilen [11] ve
Thomas Cover tarafindan ise genisletilen parametrik olmayan
denetimli bir 6grenme algoritmasidir [12]. Siniflandirma ve
regresyon icin kullanilir. Her iki durumda da girdi, bir veri
kiimesindeki en yakin k egitim o6rneginden olusur. Cikti, k-
NN'nin  siniflandirma veya regresyon icin kullanilp
kullanilmamasina baghdir.

Dogrusal Ayirma Analizi (Linear Discriminant Analysis - LDA),
Ozniteliklerin dogrusal birlesimini bularak veriyi siniflara
ayirmaya vyarayan bir siniflandirma algoritmasidir [13].
Dogrusal ayirma analizi, degiskenlerin, veriyi en iyi aciklayan
dogrusal birlesiminin incelenmesi bakimindan temel bilesen
analizi (TBA) ve faktor analizi ile yakindan iliskilidir [14]. 1936
yilinda R. A. Fischer tarafindan gelistirilen bir siniflama
yontemidir. Basit olmasina ragmen kompleks problemlerde
iyi sonuglar treten bir modeldir.

Gauss Naive Bayes Siniflandirici Algoritmasi (Gaussian NB -
GNB), hedef sinifa gore 6zelliklerin kosullu olarak bagimsiz
oldugunu varsayan bir siniflandiricidir. Bu siniflandiricilar en
basit Bayes ag modelleri arasindadir. istatistik literatiiriinde
bu siniflandirict modeli, basit Bayes ve bagimsiz Bayes gibi
cesitli isimler altinda bilinmektedir [15]. 2006 yilinda diger
siniflandirma algoritmalariyla  yapilan  kapsamh  bir
karsilastirma, Bayes siniflandirmasinin diger yaklasimlardan
daha iyi basarim gosterdigini ifade etmistir [16]. Naive
Bayes'in bir avantaji, siniflandirma igin gerekli parametreleri
tahmin etmek icin yalnizca kiiclik miktarda egitim verisine
ihtiyac duymasidir. Gaussian NB’de ise her bir sinifla iliskili
surekli degerlerin Gauss dagilimina gore olmasidir.

Destek Vektor Makineleri Siniflandirma Algoritmasi (Suport
Vector Machine - SVM), Makine 6greniminde vektor aglarini
da destekleyen destek vektdr makineleri, siniflandirma ve
regresyon analizi igin verileri analiz eden iliskili 6grenme
algoritmalarina sahip ve denetlenen bir modeldir. AT&T Bell
Laboratuvarlarinda  Vladimir ~ Vapnik ve arkadaslari
gelistirilmistir [17].

Gradyan Artirma Siniflandirma Modeli (Gradient Boosting -
GBC), denetimli 6grenme modelleri igin yilksek basarim
saglayan algoritmalardan biridir. Tipik olarak basit karar
agaclan olan, veriler hakkinda ¢ok az varsayimda bulunan
modeller gibi zayif tahmin modellerin birlesimi seklinde
tahmin modeli onerir [18]. Bir karar agaci zayif 6grenen
oldugunda, ortaya cikan algoritmaya gradyan destekli agaglar
adi verilir; genellikle rastgele ormandan daha iyi basarim
gosterir [19].

Cok Katmanli Algilayici Algoritmasi( Multi Layer Perceptron -
MLP ), dogrusal olarak ayrilamayan verileri ayirt edebilmesiyle
dikkat ceken, en az U¢ katman halinde organize edilmis,
dogrusal olmayan bir tir aktivasyon islevine sahip tamamen
bagli néronlardan olugan modern ileri beslemeli yapay sinir
aginin adidir [20].

Adaptif Arttirma Algoritmasi (Adaptive Boosting - ADA) Yoav
Freund ve Robert Schapire tarafindan 1995 yilinda formiile
edilen istatistiksel bir siniflandirma algoritmasidir [21].
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Gradyan Arttirma Algoritmasi (Extreme Gradient Boost — XGB)
Derin Makine Ogrenimi Toplulugu (DMLC) grubunun bir
parcasi olarak Tiangi Chen tarafindan gelistirilmistir. XGBoost,
ozellikle blylk veri setleri ve karmasik veri yapilari Gzerinde
cahsirken ylksek basarim ve hiz sunar. XGBoost, karar
agaclarina gore daha yiksek dogruluk saglamasi nedeniyle
tercih edilmektedir.

3. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Yapilan modelleme c¢alismasindan elde edilen dogruluk
degerleri asagidaki tabloda goriilmektedir:

Cizelge 5. Modellerin Dogruluk Degerleri

Model Egitim ve Sinama Dogruluk
Adi Suresi (ms)

DTC 19 0.53
RF 446 0.96
LR 25 0.50
KNN 331 0.89
LDA 23 0.90
GNB 19 0.64
SvC 792 0.57
GBC 2798 0.94
MLP 3218 0.63
ADA 184 0.27
XGB 561 0.96

Cizelge-5’'e gore RF ve XGB algoritmalari 0,96 ile en yiksek
dogruluk degerini alirken GBC algoritmasi 0,94 degeri ile
Gglncu en yiksek deger olarak siralanmaktadir. Ayrica egitim
ve test verileri Uzerinde gecen sireler yine cizelgede
gorilmektedir. Dogrulugu yiksek olan modellere ait sireler
0,5 saniyenin altinda gerceklesmistir.

RF algoritmasina gore elde edilen siniflandirma raporu
Cizelge-6’da verilmistir: Test verileri tahmin degerleri %96
dogruluk degerini almistir. Tabloda ayrica her obezite sinifi
icin elde edilen diger basarim verileri gorilmektedir.

Cizelge-6. RF Algoritmasi Gore Bagarim Degerleri

Obezite Sinifi tutturma bulma fl-degeri destek
Yetersiz kilo 0.90 0.97 0.93 62
Normal kilo 1.00 0.96 0.98 56
Asiri kilolu Duzey 1 0.93 0.89 0.91 56
Asiri kilolu Duzey 2 0.98 0.96 0.97 50
Obezite Tip 1 0.99 0.97 0.98 78
Obezite Tip 2 0.97 0.98 0.97 58
Obezite Tip 3 1.00 1.00 1.00 63
accuracy 0.96 423
macro avg 0.96 0.96 0.96 423
weighted avg 0.97 0.96 0.96 423

XGB algoritmasina gore elde edilen siniflandirma raporu
asagidaki Cizelge-7'de verilmistir: Cizelgeye gore, obezite
siniflarina ait test verilerinin tahmin degerleri %96 dogruluga
ulagsmistir. Tabloda ayrica her obezite sinifi igin elde ettigi
diger basarim verileri goriilmektedir.

Cizelge-7. XGB Algoritmasina Gére Bagarim Degerleri

Obezite Sinifi tutturma  bulma fl-degeri destek
Yetersiz kilo 0.95 0.89 0.92 62
Normal kilo 0.93 1.00 0.97 56
Asiri kilolu Diizey 1 0.91 0.95 0.93 56
Asiri kilolu Dlzey 2 1.00 0.98 0.99 50
Obezite Tip 1 0.97 0.96 0.97 78
Obezite Tip 2 0.97 0.97 0.97 58
Obezite Tip 3 1.00 1.00 1.00 63
accuracy 0.96 423
macro avg 0.96 0.96 0.96 423
weighted avg 0.96 0.96 0.96 423

GBC algoritmasina gore elde edilen siniflandirma raporu
asagidaki Cizelge-8’de verilmistir: Cizelgeye gobre, obezite
siniflarina ait test verileri icin dogruluk degeri %96’ya
ulasmistir. Tabloda ayrica her obezite sinifi igin elde ettigi
diger basarim verileri gorilmektedir.

Cizelge-8. GBC Algoritmasina Gére Bagarim Degerleri

Obezite Sinifi tutturma bulma fl-degeri destek
Yetersiz kilo 0.91 0.85 0.88 62
Normal kilo 0.93 0.96 0.95 56
Asiri kilolu Diizey 1 0.88 0.91 0.89 56
Asiri kilolu Duzey 2 0.94 0.96 0.95 50
Obezite Tip 1 0.97 0.92 0.95 78
Obezite Tip 2 0.93 0.98 0.96 58
Obezite Tip 3 1.00 1.00 1.00 63
accuracy 0.94 423
macro avg 0.94 0.94 0.94 423
weighted avg 0.94 0.94 0.94 423

Ancak dogruluk degerlerinin arttirilmasi amaciyla algoritma
giris degerlerinde (Hiper Parametre) ince ayar yapilarak
basarim iyilestirme ¢alismasi yapilmistir. Makine 6grenimi
modellerinde  hiper  parametreler  bulunur. Hiper
parametreler, bir makine 6grenimi modelinin belirli bir gérev
veya veri kiimesi icin 6zellestiriimesine olanak taniyan se¢im
veya yapilandirma noktalaridir.

En iyi parametreleri belirlemek icin her tekrarda farkh
rasgelelik ile Katmanli K-Katlama yontemi uygulanmistir.
Katlama sayisi 5 tekrar sayisi 2 olarak segilmistir. Daha sonra
verilen hiper parametre rasgele arama algoritmasi ile
taranarak en iyi hiper parametreleri tespit edilmistir.

Elde edilen yeni dogruluk degerleri ve ilgili parametreleri
asagidaki Cizelge-9’da yer almaktadir:

Cizelge-9. En iyi Hiper Parametre Degerleri

Random  Gradient XG
Model Forest Boost Boost
N Estimator 1000 500 100
Max features Log2 3 6
Learning rate 0.1 0.1 0.1
Onceki Dogruluk 0.96 0.94 0.96
iyilestirilmis Dogruluk 0.96 0.97 0.97
Gegen Siire (sn) 29 1466 152
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Cizelgeye gore en iyi hiper parametre degerleri hesaplanarak
iyilestirilmis basarim dogruluk degerlerine ulasiimistir.
Gradient Boost ve XGBoost test verileri Uzerinde %97
dogruluk oranini yakalamigtir. Buna gore hesaplama sureleri
Cizelge-9’a eklenmistir. En iyi basarim modeline gore
(XGBoost) Cizelge-10. Karmasiklik Matrisi Cizelge-10'da
karmasiklik matrisi gosterilmektedir. Guncel (gergek)
degerlere gore tahmin degerlerin durumu bu tablodan
gorilebilir. Kigik hata ile yuksek sayida sinif tahmini yapildigi
anlasiimaktadir.

Cizelge-10. Karmasiklik Matrisi

Ayni sekilde kullanilan modele ait ROC egrisi Sekil-6’da
verilmistir. Bu egride coklu siniflandirma egrilerinin hizh bir
sekilde yikselerek “1” degerine yakinsadigi ve yanhs pozitif
oranin tim siniflar icinde olduk¢a kigik oldugu
gorilmektedir.

Cizelge 11’de literatiir taramalarinda yer alan ve obezite
verilerinin makine 6grenmesi modelleri ile bu makalede yer
alan model karsilastirmalari gorilmektedir. Tabloda 2111
kayit ve 17 6zellik olarak gosterilen veri kiimeleri makaleler
incelendiginde farkli kaynaklardan temin edilse de bu
calismada kullanilan veri kiimesi ile ayni kaynaktan oldugu
anlasiimaktadir.

Tabloya baktigimizda, Turan [22], RF ve KNN modellerini
deneyerek %94’liik dogruluk oranina erisse de veri kiimesinde
korelasyonu distik degiskenlerin cikarilmasi ve kullanilan
optimizasyon parametrelerin yeterli diizeyde olmamasi bu
calismaya gore dogrulugun nispeten dusik kalmasina neden
olmustur. Yine, Cuhadar ve ark. [23], yaptigl calisma yiksek
dogruluk orani elde etse bile glinlik kisisel aliskanliklari
kullanan veri kiimesinden farkh olarak kisisel kan degerlerine
dayali olmasi nedeniyle obezite tahmin etme konusuna farkh
bir yaklasim olarak degerlendirilebilir.

Sekil-6. XGBoost ROC Egrisi

Farkli modellerde elde edilen basarim verilerine gére bu
calismada Gradient Boost ve XGBoost siniflandirici kullanan
iki modelin daha iyi sonuglar Urettigi saptanmistir.

4.Sonug

Bu calismada, Kaggle web sitesinden agik kaynak veri kiimesi
olarak erisilen obezite veri kiimesi kullaniimistir. Veri kiimesi
¢esitli  siniflandirma  algoritmalariyla  egitim ve test
slreglerinden gegirilmistir. Veri kiimesi rasgele segilerek ikiye
bolliinmis ve elde edilen iki gruptan biri egitim seti olarak
makine 6grenmesinde kullaniimigtir. Diger grup algoritmanin
dogrulugunu gorebilmek icin test veri kimesi olarak
kullanilmistir. Test veri kiimesi ¢capraz dogrulama modeli ile
dogrulanmistir. On bir farkli siniflandirma algoritmasi
kullanilarak elde edilen modellerde egitim ve testler
gerceklestirilmis ve elde edilen basarim verileri bir tabloda
sunularak karsilastiriimistir. Tabloda verilen ve basarimi en
yuksek Gg¢ model tekrar ele alinarak en iyi dogruluk degerini
saglayan parametreler saptanmistir. lyilestirme sonrasi iki
model ile elde edilen basarim sonucu literatlir taramasinda
elde edilen diger basarim sonuclari ile karsilastiriimistir.
Sonug olarak calismada olusturulan ve Gradient Boost ve
XGBoost siniflandirici  kullanan iki modelin test verileri
Uzerinde %97 dogruluk oranini yakalayarak en yiksek skorlari
elde ettigi gortlmistir. Bu ¢alismayla ayni zamanda birgok
calismada kisith ozelliklerle obezite iliskisinin ¢ahsildig
makalelere gore farkli Ozellikleri de dikkate alan bir veri
kiimesi olmasi nedeniyle anlamli oldugu disiiniilmektedir.
Farkh ozellikler ile obezite sinif iliskisine bakilmistir. Ayni
zamanda bu calisma on bir farkli modelleme ile obezite
siniflandirmalarinin makine 6grenmesinin yapilmasi agisindan
da anlamh oldugu distntlmektedir.
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Cizelge 11.Kaynak Aragtirma Caligmalari ile Bagarim Karsilagtirmasi

Calisma Adi Veri kiimesi Model Dogruluk

Five Machine Learning Supervised Algorithms for The Analysis and the Prediction of 2111 kayit 17 ozellik RF 91

Obesity [24]

Estimation of Obesity Levels Based on Decision Trees [25] 2111 kayit 17 ozellik XGBoost 86

Estimation of Obesity Levels with a Trained Neural Network Approach optimized by the 2111 kayit 17 ozellik DL 93

Bayesian Technique [26]

OBESEYE: Interpretable Diet Recommender for Obesity Management using Machine 19-95 yas arasi 146 hasta LightGBM 86

Learning and Explainable Al [27] verileri

Using machine learning to predict obesity in high school students [28] Tennessee eyaletinde KNN 89
2015 anket verileri

Machine Learning Approach for the Early Prediction of the Risk of Overweight and | ingiltere Milenyum Kohort MLP 90

Obesity in Young People [29] CGalismasi verileri

Machine learning approaches for the prediction of obesity using publicly available genetic | 164 adet genetik profil veri SVM 90

profiles [30]

Optimize Edilmis Denetimli Ogrenme Algoritmalari ile Obezite Analizi ve Tahmini [22] 2111 kayit 17 ozellik RF 94

Deep Learning-Based Prediction Of Obesity Levels According To Eating Habits And 2111 kayit 17 ozellik CNN 82

Physical Condition [31]

Predictive Analytics: The Application of J48 Algorithm on Grocery Data to Predict Obesity 35 hane halkindan elde J48 decision 89

[32] edilen 8273 adet veri tree

Obesity level prediction based on data mining techniques [33] 2111 kayit 17 6zellik MLP 95

Obesity Prediction Using Ensemble Machine Learning Approaches. [34] Belirtilmemis RF 89

Detection of Obesity Stages Using Machine Learning Algorithms [35] 2111 kayit 17 ozellik RF 96

Yapilan Calisma 2111 kayit 17 6zellik GB, XGB 97
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0z

Zararl yazilm veya kéti amagl yazim; bilgisayar ve mobil
cihazlarin islevlerini bozmak, kritik bilgileri toplamak, é6zel
bilgisayar sistemlerine erisim saglamak ve istenmeyen
reklamlari géstermek amaci ile kullanilan yazilimdir. Kétii
amacl yazilmlarin giivenlik ve antiviriis sistemlerinde tespit
edilebilmesi ya da engellenmesi icin makine 6grenmesi tabanli
saldiri  tespit/6nleme  sistemleri  kullaniimaktadir. Bu
calismada CIC-MamMem-2022 veri kiimesi (izerinde, makine
6grenmesi  yoéntemleriyle  kétii  amagh  yazilmlarin
siniflandirilmasi amaglanmistir. Bu veri kiimesi lizerinde zorlu
bir problem olan on alti sinif siniflandirma icin literatiirde
bilinen en iyi F1 élgiisti, kesinlik, hassasiyet ve dogruluk
degerleri sirasiyla %69,46, %70,94, %69,48 ve %69,48 iken; bu
calismada ézellikle on alti sinif siniflandirma problemi tizerine
odaklanilmis ve literatiirde bilinen en iyi sonuglardan daha iyi
sonuglar elde edilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar
sonucunda XGBoost ile F1 élgiist, tutturma, bulma ve
dogruluk dederleri sirasiyla %75,53, %75,43, %75,65 ve
%75,53 olarak elde edilmistir.
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Abstract

Malware or malicious software is software used to disrupt the
functioning of computers and mobile devices, collect critical
information, gain access to private computer systems, and
display unwanted advertisements. Machine learning-based
intrusion detection/prevention systems are used to detect or
block malware in security and antivirus systems. This study
aims to classify malware using machine learning methods on
the CIC-MamMem-2022 dataset. For the challenging problem
of sixteen-class classification on this dataset, the best-known
F1 score, precision, recall, and accuracy values in the literature
are 69.46%, 70.94%, 69.48%, and 69.48%, respectively. In this
study, a particular focus was placed on the sixteen-class
classification problem, and better results than the best-known
results in the literature were achieved. As a result of the
experimental studies, the F1 score, precision, recall, and
accuracy values obtained with XGBoost were 75.53%, 75.43%,
75.65%, and 75.53%, respectively.

Keywords: Malware classification, Malware detection,
Machine learning, Intrusion Detection System
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1. Giris

Saldiri tespit ve saldiri 6nleme sistemleri, sistemlere yapilan
saldirilari tespit etmeyi ve engellemeyi amaclayan makine
dgrenmesi tabanli sistemlerdir. Ozellikle pandemi déneminde
uzaktan galisma, uzaktan egitim gibi internetin is, egitim ve
sosyal amaglarla daha yogun kullaniimasiyla birlikte
sistemlere ve cihazlara yapilan saldirilar da artis géstermistir.
Yapay zekanin ilerlemesi ve dijitallesmenin her gecen giin her
alanda artmasiyla saldirilarin da artacagi 6ngoriilmektedir. Bu
nedenle zararli yaziimlarin yiksek oranda tespit edilmesi ile
ilgili calismalarin yapilmasi biiyik 6neme sahiptir.

1.1 Motivasyon ve Katki

Bu ¢alismada, zararsiz ve kot amagli yazilimlari igeren CIC-
MalMem-2022 veri kiimesi [1] Uzerinde, yiksek basarimla
kot amach yazilimlari tespit eden makine 6grenmesi tabanh
yeni bir saldiri tespit sistemi gelistirilmesi amaglanmistir. Veri
kiimesi tzerinde farkh 6n isleme ve 6zellik ¢ikarimi adimlari
gerceklestirildikten sonra, Logistic Regression (LR), Random
Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), Gradient
Boosting (GB), Deep Neural Network (DNN), K-Nearest
Neighbors (KNN), Decision Tree (DT), XGBoost algoritmalari
kullanilarak ikili ve ¢oklu siniflandirma problemleri {izerinde
cahsilimistir.

ikili siniflandirma en basarili model DNN olup, bu model igin
dogruluk, F1-skor, kesinlik ve hassasiyet metrikleri sirasiyla;
%100, %100, %100, %99,99 elde edilmistir. Literatlrde yer
alan ikili siniflandirma modelleri ile elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde bu deger literatiirde yer alan ¢alismalar
gibi en yiksek basarima sahiptir. Bu ¢alismanin literatiire
sagladigi onemli katki on alti-sinif siniflandirma modelleri
igindir. Ozellikle alt kategori siniflarina gére yapilan on alti-
sinif siniflandirmada; en basaril model XGBoost i¢in dogruluk,
F1-skor, kesinlik ve hassasiyet skorlari sirasiyla; %75,53,
%75,53, %75,43, %75,65 elde edilmis olup, bu skorlar

literatlirde bilinen en iyi skorlardan (%69,46, %70,94, %69,48
ve %69,48) daha basarilidir.

1.2 Organizasyon

Calismanin ikinci boliminde literatiirde CIC-MalMem-2022
veri kiimesi Gizerinde yapilan galismalar ézetlenmistir. Uglincii
bolimde ise bu c¢alismada onerilen saldiri tespit modelleri
detaylandirilmistir.  Dordinct  bolimde  gergeklestirilen
deneyler kapsamli olarak sunulmustur. Son bélimde ise elde
edilen bulgular  tartisilarak ileriki ¢alismalardan
bahsedilmistir.

2. ilgili Calismalar

Literatirde, CIC-MamMem-2022 veri kimesi (zerinde,
makine 6grenmesi ve/veya derin 6grenme yontemleriyle kotu
amagh vyazilim tespitini hedefleyen bir¢cok c¢alisma vyer
almaktadir.

CIC-MalMem-2022 veri kiimesi lizerinde yapilan bu ¢alismalar
kapsamli olarak incelenmis olup; Cizelge 1, Cizelge 2 ve
Cizelge 3’de sirasiyla ikili, dort-sinif, on alti-sinif siniflandirma
yapan c¢alismalarda kullanilan en basarili model, elde edilen
basarim oranlari bilgileri ayrintili olarak sunulmustur. Cizelge
1'de ikili siniflandirma icin verilen sonuglar
degerlendirildiginde; en basarili modellerin RobustCBL [3],
Decision Tree [6] ve Random Forest ([17] oldugu
gorilmektedir.  Cizelge 2'de dort-sinif siniflandirma igin
verilen sonuclar degerlendirildiginde; XGBoost [4], modeli ile
en yiksek F1-6lctsd, tutturma, bulma degerleri sirasiyla
%88,13, %88,12 ve %88,15 elde edilirken, en yiiksek dogruluk
degeri ise %89,74 degeriyle Decision Tree [8] algoritmasiyla
elde edilmistir. Cizelge 3’te on alti-sinif siniflandirma igin
verilen sonuglar degerlendirildiginde; ExtraTrees [21] modeli
ile en yiksek F1-Olgiisii, tutturma, bulma ve dogruluk
degerlerinin sirasiyla %69,46, %70,94, %69,48, %69,48 olarak
elde edildigi gbzlemlenmistir.

Cizelge-1: CIC-MalMem-2022 Veri kiimesi tizerinde ikili siniflandirma yapan ilgili calismalar

. . Basarim Olgiileri
Yil Kaynak Kullanilan En lyi Siniflandirma Modeli F-Olctst (F1) | Tutturma | Bulma Dogruluk
2024 [2] KNN %99,97 %99,97 %99,97 %99,97
2023 [3] RobustCBL (Robust CNN-BiLSTM) %100,00 %100,00 %100,00 %99,96
2023 [4] XGBoost %99,99 %99,99 %99,99 %99,99
2023 [5] Logistic Regression %99,99 %99,99 %99,99 %99,99
2023 [6] Decision Tree %100,00 %100,00 %100,00 %99,00
2023 [7] Random Forest %99,99 %99,99 %99,99 %99,98
2023 [8] Decision Tree %99,99 %100,00 %99,98 %99,99
2022 [9] Logistic Regression %99,97 %99,98 %99,97 %99,97
2022 [10] Random Forest %99,99 %99,99 %99,99 %99,98
2023 [11] XGBoost - - - %99,99
2023 [12] CNN - - - %99,80
2022 [13] Logistic Regression - - - %99,97
2024 [14] Random Forest - - %99,99 %99,99
2023 [15] OCC-PCA %99,00 %99,00 %99,00 %99,40
2023 [16] Recursive Feature Elimination (RFE) - - - %99,80
2022 [17] Random Forest %100,00 %100,00 %99,99 %100,00
2023 [18] K-Means - - - %99,00
2024 [19] EnsAdp_CIDS algorithm - - - %99,85
2024 [20] CNN %98,72 - - %98,82
2023 [21] Extremely Randomized Trees Classifier (ExtraTrees) %99,83 %99,78 %99,86 %99,82
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2024 [22] DNN %99,70 %99,60 %99,99 %99,70
2022 [23] Decision Tree - %99,97 - %99,98
2023 [24] SVM - - - %96,20
2023 [25] LSTM - - - %97,69
2024 [26] VolMemLyzer %95,45 - - %91,25

Cizelge-2: CIC-MalMem-2022 Veri kiimesi lizerinde dort-sinif siniflandirma yapan ilgili galigmalar

. . Basarnm Olgiileri

vil K k Kullanilan En lyi Sinifland Model —

: dyna uflantian En Tyl Siniifandirma ocett F-Olgiisii (F1) | Tutturma | Bulma Dogruluk
2024 [2] KNN %82.24 %82,39 %82,21 %82,21
2023 [3] RobustCBL (Robust CNN-BiLSTM) %84,00 %85,00 %85,00 %84,56
2023 [4] XGBoost %88,13 %88,12 %88,15 %87,21
2023 [7] Gradient Boosted Tree - - - %85,12
2023 [8] Decision Tree - - - %89,74
2022 [10] CNN %75,13 %75,79 %75,18 %83,53
2023 [21] Extremely Randomized Trees Classifier (ExtraTrees) %83,02 %83,11 %83,05 %83,05

Cizelge-3: CIC-MalMem-2022 Veri kiimesi Gizerinde on alti-sinif siniflandirma yapan ilgili calismalar
- . Basarim Olgiileri
yil Kaynak Kullanilan En lyi Siniflandirma Model =

: ¥ ullani visini : ! F-Olgiisti (F1) | Tutturma | Bulma Dogruluk
2024 [2] KNN %67,32 %68,88 %66,93 %66,93
2023 [21] Extremely Randomized Trees Classifier (ExtraTrees) %69,46 %70,94 %69,48 %69,48

3. Onerilen Saldin Tespit Modelleri Ransomware Conti 1988

MAZE 1958

3.1 Veri Kiimesi Pysa 1717

- . Ako 2000

Bu calismada kullanilan CIC-MamMem-2022 veri kiimesi Shade 2128

29.298 zararsiz, 29.298 kot am_agll olm_ak izere t.o_plam Zararei 3 } 29298
58.596 farkli gézlem icermektedir. Her bir gézlem igin 57 Yazilim

farkli 6znitelik bilgisi verilmistir. Veri kiimesi Trojan Horse,
Ransomware ve Spyware olmak lizere Ug farkli kot amagl
yazilim kategorisi icermektedir. Her bir kategori kendi
icerisinde farkh kott amach yazilim ailelerine ayrilmistir.
Trojan Horse kategorisi Zeus, Emotet, Refroso, scar,
Reconyc alt yazihm ailelerinden olusurken; Spyware
kategorisi 180Solutions, Coolwebsearch, Gator,
Transponder, TIBS ailelerinden olusur. Ransomware
kategorisi ise Conti, MAZE, Pysa, Ako, Shade alt ailelerini
icerir. Veri kimesinde yer alan zararsiz ve kétii amacl
yazim kategorisi ve ilgili ailelere ait gozlem sayilari ile
Oznitelik bilgileri sirasiyla Cizelge-4 ve Cizelge-5'de
sunulmustur.

Cizelge-4: CIC-MamMem-2022 veri kiimesinde yer alan yazilim
sinif ve alt sinif gézlem bilgileri

Cizelge-5: CIC-MamMem-2022 Veri kiimesinde yer alan o6znitelikler

Yazilim Tiirii Yazilim Yazihm Ailesi Gozlem
Kategorisi Sayilan
Kotu Amach | Trojan Horse Zeus 1950
Yazilim Emotet 1967
Refroso 2000
scar 2000
Reconyc 1570
Spyware 180Solutions 2000
Coolwebseah 2000
Gator 2200
Transponder 2410
TIBS 1410

No Oznitelik No Oznitelik
Category | 30 malfind.protection
pslist.nproc | 31 malfind.uniquelnjectio
ns
3 pslist.nppid | 32 psxview.not_in_pslist
4 pslist.avg_threads | 33 | psxview.not_in_eproce
ss_pool
5 pslist.nprocs64bit | 34 | psxview.not_in_ethrea
d_pool
6 pslist.avg_handlers | 35 | psxview.not_in_pspcid
_list
7 dlllist.ndlls | 36 | psxview.not_in_csrss_h
andles
8 | dlllist.avg_dlls_per_pro | 37 | psxview.not_in_session

¢

9 handles.nhandles | 38 | psxview.not_in_deskth
rd
10 | handles.avg_handles_p | 39 | psxview.not_in_pslist_f
er_proc alse_avg
11 handles.nport | 40 | psxview.not_in_eproce
ss_pool_false_avg
12 handles.nfile | 41 | psxview.not_in_ethrea
d_pool_false_avg
13 handles.nevent | 42 | psxview.not_in_pspcid
_list_false_avg
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14 handles.ndesktop | 43 | psxview.not_in_csrss_h

andles_false_avg

15 handles.nkey | 44 | psxview.not_in_session
_false_avg

16 handles.nthread | 45 | psxview.not_in_deskth
rd_false_avg

17 handles.ndirectory | 46 modules.nmodules
18 handles.nsemaphore | 47 svcscan.nservices
19 handles.ntimer | 48 svcscan.kernel_drivers
20 handles.nsection | 49 svcscan.fs_drivers
21 handles.nmutant | 50 | svcscan.process_servic
es

22 | Idrmodules.not_in_load | 51 | svcscan.shared_proces
s_services

23 Idrmodules.not_in_init | 52 | svcscan.interactive_pro

cess_services

24 Idrmodules.not_in_me | 53 svcscan.nactive

m

25 | Idrmodules.not_in_load | 54 callbacks.ncallbacks
_avg

26 Idrmodules.not_in_init | 55 callbacks.nanonymous
_avg

27 Idrmodules.not_in_me | 56 callbacks.ngeneric
m_avg

28 malfind.ninjections | 57 Class

29 malfind.commitCharge

3.2 Veri Onisleme

Calismada kullanilan CIC-MamMem-2022 veri kimesi

toplamda 58.596 farkli gozlem ve 57 farkh oznitelikten
olusmaktadir. Veri kimesi uzerinde farkli 6n isleme
yontemleri ile veri kiimesini temsil eden 6znitelikler 33’e,
gozlem sayisi ise 58.062'ye indirilmistir. Asagidaki alt
basliklarda 6nisleme adimlari kapsamli olarak verilmistir.

3.2.1 Oznitelik Segimi

Veri kiimesi Gzerinde 6ncelikle her bir 6znitelik icin gdzlem
degerleri ayni olan Oznitelikler kontrol edilmistir.
“pslist.nprocs64bit”, “handles.nport”,
“svcscan.interactive_process_services” 6zniteliklerinde yer
alan gozlem degerlerinin tamaminin ayni oldugu tespit
edilmistir. Bu g farkli 6zniteligin, model Gizerinde bir etkisi
olmayacagi duslinilerek veri kimesinden ¢ikariimistir.

Ayrica veri kiimesi lizerinde eksik deger kontroli yapilmis,
ancak herhangi bir eksik deger gézlemlenmemistir.

Son olarak 6znitelik degerleri birbiri ile tamamen ayni olan
gozlem sayisi kontroli yapilmis ve 534 gozlemin birbiriyle
ayni oldugu tespit edilerek, bu gozlemler veri kiimesinden
cikarilmistir.

ikili siniflandirma yapabilmek igin “Class” 6zniteligine “One
hot encoding” islemi uygulanmistir. Bunun sonucunda da
verinin zararh ya da zararsiz olma durumu boolean
degerine indirgenmistir.

Veri kiimesi icerisinde anlam olarak birbirine benzeyen
oznitelikler bulundugu icin bazilarinin toplami ya da
ortalamasini almanin modellere daha fazla katkisi oldugu
fark edilmistir. Ayri ayri islem sayisini almak yerine toplam
islem sayisini  belirlemek icin  “pslist.nproc”  ve

“pslist.nprocs64bit” 6znitelikleri toplanip “total_procs” sayisi
belirlendi. Ancak “pslist.nprocs64bit” degeri tim verilerde ayni
oldugu ve veri kimesinden kaldinldig icin “pslist.nproc”
ozniteliginin ismi “total_procs” olarak degerlendirilmistir.

Ortalama is parcacigl ve isleyici sayisinin toplamini belirlemek
icin “pslist.avg_threads” ve “pslist.avg_handlers” 6znitelikleri
toplanarak “avg_thread_handlers” 6zniteligi olusturulmustur.

Toplam handle sayisini  belirlemek icin “handles.nport”,
“handles.nfile”, “handles.nevent”, “handles.ndesktop”,
“handles.nkey”, “handles.nthread”, handles.ndirectory,
“handles.nsemaphore”, “handles.ntimer”, “handles.nsection”,
“handles.nmutant” 6znitelikleri toplanarak ve “total_handles”
ozniteligi olusturulmustur. Ancak “handles.nport” 6zniteligi icin
veri kiimesindeki tim degerler ayni oldugundan bu 6znitelik

kaldirildigindan ve bu toplama bu 6znitelik dahil edilmemistir.

Ayrica ortalama yiklenmeyen modil hesaplamasi yapilarak,
“ldrmodules.not_in_load”, “ldrmodules.not_in_init”,
“ldrmodules.not_in_mem” 0Ozniteliklerinin ortalamasi alinip
“avg_not_loaded_modules” dzniteligi olusturulmustur.

Son olarak, toplam goriinmeyen islem sayisi hesaplanarak;
“psxview.not_in_pslist”, “psxview.not_in_eprocess_pool”,
“psxview.not_in_ethread_pool”, “psxview.not_in_pspcid_list”,
“psxview.not_in_csrss_handles”, “psxview.not_in_session”,
“psxview.not_in_deskthrd” Oznitelikleri toplanarak
“total_hidden_processes” 0zniteligi olusturulmustur.

Yukarida verilen hesaplamalarda kullanilan 6znitelikler veri
kiimesinden cikarilarak, yeni olusturulan Oznitelikler veri
kiimesine eklenmistir. Ayrica ¢oklu siniflandirmada kullaniimak
lizere  “Category”  Ozniteliginden  “category_name” ve
“subcategory_name” isimli iki yeni 6znitelik olusturulmustur. Bu
iki 6znitelik dort sinif ve onalti sinif siniflandirmada kullaniimistir,
sinif dzniteligini temsil ettig§inden model egitim 6zniteliklerine
dahil edilmemistir.

Yapilan islemler sonucunda veri kiimesinin son hali Cizelge 6’da
sunulmustur.

Cizelge-6: Onisleme ve oznitelik miihendisligi uygulandiktan sonra
veri kimesinde yer alan dznitelikler

No Oznitelik No Oznitelik
1 pslist.nppid | 18 | psxview.not_in_sessio
n_false_avg
2 dillist.ndlls | 19 | psxview.not_in_deskt

hrd_false_avg
modules.nmodules

3 | dlllist.avg_dlls_per_pro | 20

c
4 handles.nhandles | 21 svcscan.nservices
5 | handles.avg_handles_p | 22 | svcscan.kernel_drivers

er_proc
6 | ldrmodules.not_in_load | 23 svcscan.fs_drivers
_avg
7 Idrmodules.not_in_init | 24 | svcscan.process_servi
_avg ces
8 Idrmodules.not_in_me | 25 | svcscan.shared_proce
m_avg ss_services
9 malfind.ninjections | 26 svcscan.nactive
10 malfind.commitCharge | 27 callbacks.ncallbacks
11 malfind.protection | 28 | callbacks.nanonymous
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12 | malfind.uniquelnjection | 29
s

callbacks.ngeneric

13 | psxview.not_in_pslist_f | 30
alse_avg

avg_threads_handlers

14 | psxview.not_in_eproce | 31
ss_pool_false_avg

total_handles

15 psxview.not_in_ethrea | 32 | average_not_loaded_

d_pool_false_avg modules
16 | psxview.not_in_pspcid_ | 33 | total_hidden_process
list_false_avg es

17 | psxview.not_in_csrss_h

andles_false_avg

3.2.2. Ozellik/Oznitelik Oneminin Uygulanmasi

Dengesiz ve dengeli veri kiimeleri lizerinde en ayirt edici
Ozniteliklerin  belirlenmesi  igin  Oznitelik  6nemi
kullaniimistir. En énemli Oznitelikler gikarilirken XGBoost
modeli  Uzerinde  ‘feature_importance_’  yontemi
kullanilmis olup, 6nem grafigi Sekil 1’de sunulmustur.
Ozniteliklerin 6nem oran grafigine goére ilk 20 6znitelik
coklu siniflandirma (dortli ve on altili siniflandirma) igin
modellerde kullanilmistir. Dengesiz veri kiimesi lizerinde
kullanilan 20 6znitelik Cizelge 7’de sunulmustur.

Dengeli veri kiimesi icin elde edilen 6énem grafigi ve
Ozniteliklerin isimleri sirasiyla Sekil 2 ve Cizelge 8'de
verilmistir.

Sekil-1: Dengesiz veri kiimesi tizerinde en 6nemli 6zniteliklerin
belirlenmesi

Cizelge-7: Dengesiz veri kiimesi lzerinde model egitiminde
kullanilan en 6nemli 20 6znitelik

No Oznitelik No Oznitelik

1 svcscan.nservices | 11 | malfind.commitCharg

e

2 | svcscan.shared_process | 12
_services

callbacks.ngeneric

3 | svcscan.process_service | 13 svcscan.nactive

S

4 | malfind.uniquelnjection | 14 | psxview.not_in_csrss_

s handles_false_avg

5 | dlllist.avg_dlls_per_pro | 15 Idrmodules.not_in_lo

c ad_avg

6 | handles.avg_handles_p | 16 dlllist.ndlls
er_proc

7 Idrmodules.not_in_me | 17 pslist.nppid
m_avg

8 | average_not_loaded_m | 18 | callbacks.nanonymous
odules

9 malfind.ninjections | 19 | psxview.not_in_sessio

n_false_avg

| 10 | malfind.protection | 20 | total_handles

Sekil-2: Dengeli veri kiimesi icin en 6nemli 6zniteliklerin belirlenmesi

Cizelge-8: Dengeli veri kiimesi lizerinde model egitiminde kullanilan
en 6nemli 20 6znitelik

No Oznitelik No Oznitelik
svcscan.nservices | 11 handles.ndesktop
svcscan.process_service | 12 | handles.avg_handles_per_
s proc
3 | malfind.uniquelnjection | 13 dlllist.avg_dlls_per_proc
s
4 Idrmodules.not_in_me | 14 | ldrmodules.not_in_mem_a
m vg

5 malfind.protection | 15 svcscan.nactive
6 pslist.nppid | 16 handles.nmutant
7 handles.nfile | 17 handles.nsection
8 | Idrmodules.not_in_load | 18 handles.nsemaphore
9 malfind.commitCharge | 19 psxview.not_in_session
10 malfind.ninjections | 20 handles_ntimer

3.2.3. Hiper Parametre Ayarlamasi

Daha etkili ve basarili sonuglar elde etmek icin hiper parametre
ayarlamasi yapilmistir. Bu islemde GridSearchCV
fonksiyonundan yararlanilmistir. Bu fonksiyon, kendisine verilen
hiper parametre degerlerinin tim olasiliklarini deneyerek,
capraz dogrulama ile en yiksek basariyi saglayan parametre
kombinasyonlarini belirler.

4. Deneysel Sonugclar

Calisma kapsaminda veri kiimesi tzerinde ikili siniflandirma,
dort-sinif siniflandirma ve on alti-sinif siniflandirma igin modeller
egitilmis ve test edilmistir. Tum siniflandirma problemlerinde
onisleme adimlarindan ve 6znitelik segimi sonucundan olusan
veriler kullanilmistir. Modeller (zerinde hiper parametre
ayarlamasi yapilarak basarim oranlari arttirilmistir.

Siniflandirma basarimlari degerlendirilirken; 58,062 go6zlemin
%601 egitim, %20'si test verisi, %20'si ise validasyon verisi olarak
ayrilmistir.

Her bir siniflandirma igin gerceklenen modellerin performansini
degerlendirmek ve genelleme yetenegini 6lgmek amagh 5-
katmanh (fold) capraz dogrulama yontemi kullaniimistir.
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Bunun vyani sira ozellikle doért-sinif ve on alti-sinif
siniflandirma  probleminde olusacak dengesiz veri
problemini ¢dzmek amacgh “zararsiz yazihm” sinifindan
(Bknz. Cizelge 4) diger kot amagli yazilimlarin ortalamasi
olacak sekilde rastgele gozlem segilerek dengeli veri
kiimeleri olusturulmustur. Bu sayede dengesiz veri
problemi ¢ozulmustir. Dengeli veri kimesi kullanarak
kurulan  modellerde  XGBoost modeli  {zerinde
‘feature_importance_’ uygulanmis 6nem sirasina gore ilk
20 6znitelik modellerde kullanilmistir.

Dort-sinif siniflandirmada igin olusturulan dengeli veri
kiimesi; Cizelge 4’de ayrintili verilen 3 sinifa ait 28.831 adet
kot amagl yazilim ile 9610 adet zararsiz yazilim sinifi
olmak lizere, toplam 38.441 gozlem igerir.

Onalti-sinif siniflandirma igin olusturulan dengeli veri
kiimesi; Cizelge 4’de ayrintili verilen 15 sinifa ait 28.831
adet k6t amagli yazilim ile 1.949 adet zararsiz yazilim sinifi
olmak lzere, toplam 30.780 gozlem igerir.

iki-sinif  siniflandirmada
olusmadigindan bu

problemi
sayisinda

dengesiz  veri
deneyler igin gozlem

herhangi bir degisiklik yapilmamis olup Cizelge 4’de verilen
sayida gozlem kullaniimustir.

Yukarida verilen bilgiler dogrultusunda asagidaki alt basliklarda
ikili, dortli ve onaltih siniflandirma modelleri i¢in siniflandirma
modelleri kurulmus ve her bir siniflandirma problemi icin elde
edilen sonuglar detaylandiriimistir.

4.1. ikili Siniflandirma

ikili siniflandirma icin “one hot encoding” ile olusturulan
Oznitelik (“Class” 6zniteligi kullanilarak boolean degerinde zararli
ve zararsiz 6zelligine temsilen) siniflandirma igin kullanilmistir.
Veri kimesinde yer alan goézlemler zararh (toplam 28.831
gozlem) ve zararsiz (toplam 29.298 gozlem) olmak Uzere iki
sinifa ayrilmistir. ikili siniflandirma igin LR, RF, SVM, GB, DNN
algoritmalari kullanilarak siniflandirma modelleri
olusturulmustur. Yapilan deneysel sonuglar Cizelge 9’da
sunulmus olup en basarili model DNN olmustur. Literatiirde yer
alan ikili siniflandirma ile ilgili calismalar (Bknz. Cizelge 1) ile elde
edilen sonuglar degerlendirildiginde en basarili metriklerin elde
edildigi agiktir.

Cizelge-9: ikili Siniflandirma igin Modellerin Basarimi

kullanilan _ Basarim Olgiileri
Algoritma Hiperparametre P F-Olgiisii Tutturma | Bulma Dogruluk
Oznitelik Sayisi (F1)

LR max_iter=1000 33 %99,62 %99,69 %99,69 %99,69

RF n_estimators=100, 33 %99,99 %99,98 %100,00 %99,99
random_state=42

SVM kernel="linear, 33 %99,82 %99,93 %99,72 %99,82
random_state=42

GB n_estimators=100, 33 %99,97 %99,98 %99,96 %99,97
learning_rate=1.0,
max_depth=1,
random_state=42

DNN epochs=20, 33 %100,00 %100,00 %99,99 | %100,00
batch_size=32

4.2. D6rt Sinif Siniflandirma

Zararsiz (Benign), Trojan Horse, Ransomware ve Spyware
siniflandiriimasi icin 6znitelik 6Gnem sirasi dikkate alinarak,
en o6nemli 20 oOznitelik kullanilmistir. Yapilan deneyler
sonucunda doért-sinif siniflandirma igin DT, XGBoost, RF,
KNN modelleri 5-katmanh ¢apraz dogrulama kullanilarak
elde edilen basarim metrikleri Cizelge 10’da verilmistir.
Cizelgeden de gorulecegi gibi dort-sinif siniflandirma igin
en basarili model XGBoost olup, literatirde dort-sinif
siniflandirma igeren calismalar [4,8] ile karsilastirildiginda,
basari orani daha diisik kalmistir.

Literatirde dort-sinif siniflandirma problemi {zerine
calisan c¢alismalarda [2-4, 7, 8, 21] veri dengesizligi
problemi ele alinmamistir. Dengesiz veri problemini
¢6zmek amach olusturulan dengeli veri kiimesi Uzerinde
elde edilen dort-sinif siniflandirma sonuclari ise Cizelge
11’'de verilmistir. Cizelgeden de goriilecegi gibi dengeli veri

kiimesi Uzerinde modellerin siniflandirma basarimlari
dismustilr, ancak modeller arasinda en basarili algoritma
XGBoost'tur.
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Cizelge-10: Dort Sinif Siniflandirma igin Modellerin Basarimi

Algoritma Hiperparametre

Kullanilan
Oznitelik Sayisi

Basarim Olgiileri
F-Olgisii Tutturma | Bulma
(F1)

Dogruluk

DT ‘criterion': ['gini', 'log_loss'],
'splitter': ['best’, 'random’],
'min_samples_leaf': [100, 200, 300],
'max_depth': [3, 5, 8]

20 %77,83 %77,83 %77,83 %77,83

XGBoost 'objective': ['binary:logistic',
‘multi:softmax'],
'n_estimators': [100, 200, 300],
'max_depth': [3, 5, 8],
'tree_method": ['hist']

20 %85,64 %85,87 %85,42 %85,84

RF 'n_estimators': [100, 200, 300],
'max_depth": [3, 5, 8, 10],
'min_samples_split": [2, 5, 10],
'min_samples_leaf": [1, 2, 4],
'bootstrap': [True, False]

20 %81,60 %81,58 %81,62 %81,75

KNN 'n_neighbors': [3,5, 7,9, 11],
'weights': ['uniform’, 'distance'],
'metric': ['euclidean’, 'manhattan’]

20 %80,72 %80,85 %80,60 %80,72

Cizelge-11: Dengeli Veri Kiimesi Uzerinde Dort Sinif Siniflandirma igin Modellerin Basarimi

Algoritma Hiperparametre

Kullanilan
Oznitelik Sayisi

Basarim Olgiileri
F-Olgisii Tutturma | Bulma
(F1)

Dogruluk

DT ‘criterion': ['gini', 'log_loss'],
'splitter': ['best’, 'random’],
'min_samples_leaf': [100, 200, 300],
‘max_depth': [3, 5, 8]

20 %72,61 %71,46 %73,81 %71,46

XGBoost 'objective': ['binary:logistic',
'multi:softmax'],
'n_estimators': [100, 200, 300],
'max_depth'": [3, 5, 8],
‘tree_method": ['hist']

20 %78,00 %77,98 %78,04 %77,98

RF 'n_estimators': [100, 200, 300],
‘max_depth': [3, 5, 8, 10],
'min_samples_split": [2, 5, 10],
'min_samples_leaf": [1, 2, 4],
'bootstrap': [True, False]

20 %74,73 %74,66 %74,81 %74,91

KNN 'n_neighbors': [3, 5,7, 9, 11],
'weights': ['uniform’, 'distance'],
'metric': ['euclidean’, 'manhattan']

20 %73,50 %73,64 %73,38 %73,22

4.3. On alti Sinif Siniflandirma

Calismada ayrica veri kiimesinde zararl yazilimlara ait alt
kategoriler kullanilarak on alti-sinif ~ siniflandirma
yapilmistir. Bu siniflandirma icin dort-sinif
siniflandirmadaki gibi en 6nemli 20 6znitelik kullanilarak
DT, XGBoost, RF, KNN modelleri test edilmistir. Yapilan
deneyler sonucunda onalti-sinif siniflandirma ile elde
edilen en iyi Fl-skor, kesinlik, hassasiyet ve dogruluk
skorlari (sirasiyla %75,53, %75,43, %75,65, %75,53) Cizelge
12'de verilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar
degerlendirildiginde en basarili algoritma XGBoost olurken,
elde edilen basarim degerleri literatirdeki en iyi
sonuglardir (Bknz. Cizelge 3).

Literatlirde on alti-sinif siniflandirma problemi {zerine
calisan calismalarda [2,21] veri dengesizligi problemi ele
alinmamistir. Bu c¢alismada dengesiz veri problemini
¢6zmek amach olusturulan dengeli veri kiimesi Uzerinde
elde edilen on alti-sinif siniflandirma sonuglari ise Cizelge
13'de verilmistir. Cizelgede verilen sonuglar
degerlendirildiginde modellerin basarimlarinin  6nemli
derecede diistiglu gozlemlenmistir. Alt siniflar birbirleri
arasinda benzerlik gosterdiginden modellerin siniflari
ayirmasi daha da zorlagmistir.
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Cizelge-12: On alti Sinif Siniflandirma igin Modellerin Bagarimi

Algoritma

Hiperparametre

Kullanilan
Oznitelik Sayisi

Basarim Olgiileri

F-Olgisii
(F1)

Tutturma

Bulma

Dogruluk

DT

‘criterion': ['gini', 'log_loss'],
'splitter': ['best’, 'random’],
'min_samples_leaf': [100, 200, 300],
'max_depth': [3, 5, 8]

20

%62,28

%62,28

%62,28

%62,28

XGBoost

'objective': ['binary:logistic',

'multi:softmax'], 'n_estimators': [100, 200, 300],
'max_depth': [3, 5, 8],

'tree_method": ['hist']

20

%75,53

%75,43

%75,65

%75,53

RF

'n_estimators': [100, 200, 300],
'max_depth'": [3, 5, 8, 10],
'min_samples_split": [2, 5, 10],
'min_samples_leaf': [1, 2, 4],
'bootstrap': [True, False]

20

%70,72

%72,12

%69,38

%69,42

KNN

'n_neighbors': [3,5,7,9, 11],
'weights': ['uniform’, 'distance'],
'metric': ['euclidean’, 'manhattan’]

20

%67,49

%67,44

%67,70

%67,70

Gizelge-13: Dengeli Veri Kiimesi Uzerinde On alti Sinif Siniflandirma igin Modellerin Basarimi

Algoritma

Hiperparametre

Kullanilan
Oznitelik Sayisi

Basarim Olgiileri

F-Olgisii
(F1)

Tutturma

Bulma

Dogruluk

DT

‘criterion': ['gini', 'log_loss'],

20

%55,64

%55,64

%55,64

%55,64

'splitter': ['best’, 'random’],
'min_samples_leaf': [100, 200, 300],
'max_depth': [3, 5, 8]

XGBoost 'objective': ['binary:logistic',
‘multi:softmax'],
'n_estimators': [100, 200, 300],
'max_depth'": [3, 5, 8],

'tree_method": ['hist']

20 %67,60 %67,67 %67,52 %67,75

RF 'n_estimators': [100, 200, 300],
'max_depth": [3, 5, 8, 10],
'min_samples_split": [2, 5, 10],
'min_samples_leaf": [1, 2, 4],
'bootstrap': [True, False]

20 %64,73 %64,62 %64,84 %64,80

KNN 'n_neighbors': [3,5, 7,9, 11],
'weights': ['uniform’, 'distance'],
'metric': ['euclidean’, 'manhattan’]

20 %60,38 %60,26 %60,50 %60,48

Bu c¢alisma kapsaminda vyapilan deneysel sonuglar
literatlirdeki calismalar ile ikili ve ¢oklu siniflandirma
basarimlari agisindan karsilastirildiginda, diger ¢alismalara
kiyasla dnemli basarilar elde edildigi agiktir. Ozellikle ikili
siniflandirma igin literatiirdeki en yiiksek basarimlar elde
edilirken, on alti-sinif siniflandirma ise; literatiirde en iyi
sonuglari elde eden ¢alismaya [21] oranla ¢cok daha yliksek
basarimlar saglanmistir. [21]'de verilen ¢alismada F1-skor,
kesinlik, hassasiyet ve dogruluk skorlari sirasiyla %69,46,
%70,94, %69,48, %69,48 elde edilirken, bu ¢alismada ayni
skorlar XGBoost algoritmasiyla sirasiyla %75,53, %75,43,
%75,65, %75,53 olarak elde edilmistir.

Bu calismada ayrica literatlirdeki diger calismalardan farkh
olarak dengesiz veri problemini ¢ézmek icin ‘zararsiz
yazilim’ érneklerinin sayisi diger siniflarin ortalamasi olacak
sekilde azaltilmistir. Bu da problemi daha zorlu hale

getirmistir. Calismada bu modellerin  basarimlarinin
arttirilmasi ileriki calisma olarak birakilmistir.

Ayrica bu c¢alismada yapilan tiim deneysel galismalari
iceren kaynak kodlari, GitHub Uzerinde [27] erisime agik
olarak paylasiimistir.

5. Sonug ve ileriki Calismalar

Bu calismada CIC-MalMeM-2022 veri kiimesi kullanilarak
zararll ve zararsiz olarak ikili siniflandirma, zararli
yazilimlarin kategorileri kullanilarak dért-sinif siniflandirma
ve alt kategorileri kullanilarak on alti-sinif siniflandirma
probleminin ¢ozilmesi Uzerine ¢ahsilmistir. Calisma
kapsaminda LR, RF, SVM, DT, GB, XGBoost, DNN ve KNN
modelleri kullanilarak modeller olusturulmustur.

Deneysel sonuglar incelendiginde en énemli 6zniteliklerin
belirlenmesi ve hiper parametre ayarlamasi yapilarak
basarim oraninin her modelde arttigi gézlemlenmistir.
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Literatlrde yer alan diger calismalar incelendiginde; veri
CIC-MalMeM-2022 kiimesi 6zelinde, 6zellikle on alti-sinif
siniflandirma icin en yliksek basarimlar elde edilmistir.

ileriki calismalarda &zellikle dért-sinif ve on alti-sinif
siniflandirma igin dengeli veri kiimesi lizerinde modellerin
basariminin  arttirlmasi  amagh farkh veri artirma
tekniklerinin kullaniimasi, farkli modellerin denenmesi gibi
¢alismalar hedeflenmektedir.
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0z

Mikrodizi teknolojisi gen ifadesindeki farkliliklarin tespit
edilmesinde  kullaniir.  Bu  teknoloji ilag  gelistirme
stireclerinden tedavi stireclerinin iyilestiriimesine bir¢cok
alanda katki saglamaktadir. Bu ¢alismada, kronik hipoksi
tedavisinin fare beyni lizerindeki etkisi ve oksidatif strese
maruz kalan fare néronlarinin gen lzerindeki etkisi ile ilgili veri
kiimeleri lizerinde mikrodizi analizi yapilmistir. Calismada agik
erisim saglanabilen iki farkli mikrodizi veri kiimesi
kullanilmistir ve makine 6grenmesi yéntemleri ile calisiimistir.
ilk adim olarak veri kiimelerinin indirilmesi, ardindan én
isleme  tabi  tutularak  normalizasyon  uygulanmasi
saglanmistir. Bu asamalar ile veri kiimeleri gen ¢ikarimi igin
calismaya uygun hale getirilmistir. Hazirlanan bu gen
ekspresyon ifadeleri iizerinden istatistiksel ve makine
6grenmesi yéntemleri kullanilarak analizler gerceklestirilmis
ve hedef gen ¢cikarimi saglanmistir.

Anahtar sozciikler: Mikrodizi, makine 6grenmesi, hedef gen
¢ikarimi, gen ekspresyon analizi

Abstract

Microarray technology is used to detect differences in gene
expression. This technology contributes to many fields, from
drug development processes to the improvement of
treatment procedures. In this study, microarray analysis was
performed on datasets related to the effect of chronic hy

poxia treatment on the mouse brain and the effect of
oxidative stress on the genes of mouse neurons. Two
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different publicly accessible microarray datasets were used in
the study, and machine learning methods were employed.
The first step involved downloading the datasets, followed by
preprocessing and normalization. These steps made the
datasets suitable for gene extraction. Statistical and machine
learning methods were applied to the prepared gene
expression profiles, leading to the inference of target genes.

Keywords: Microarray, machine learning,

inference, analyzing gene expression
1. Giris

Mikrodizin, biyocip, gencip olarak da adlandirilan mikrodizi
teknolojisi, gen ekspresyonunun incelenmesinde yaygin
olarak kullanilan bir teknolojidir. Mikrodizi veri analizi, kanser
arastirmalari, tedavi sdreglerinin iyilestirilmesi veya ilag
gelistirme gibi bircok alanda 6nemli bir ara¢ olmustur. Bu
yayin ¢alismasinda mikrodizi teknolojisi yardimiyla, hastalik
tedavi sulreglerinin etkili oldugu gen ifadesi farkhhklari
incelenmistir.

target gene

Mikrodiziler genomun (bir canlya ait tiim DNA bilgisi) bir cip
Uzerinde goriintlilenmesini saglayarak gen ifadesindeki
farkhliklari ortaya c¢ikarmayi saglayan bir teknolojidir [1].
Degiskenlerin sayisindan daha az deney replikasyonu
yapilmasi veya gen diizenlemesi hakkinda sinir bilgi sahibi
olunmasi gibi faktorler mikrodizi analizini karmasik hale
getirmektedir [2]. Ancak kullanilan yazilimlarin hizla gelismesi
ve yeni teknikler ile bu olumsuzluklar her gecen giin daha da
asllmakta ve basarili sonuglar elde edilmektedir. Illumina
BeadStudio [3], rastgele diizenlenmis boncuklara dayanan
mikrodizi teknolojisi, prob replikasyonu ve disuk hibritlesme
gibi avantajlari ile mikrodizi analizlerinde tercih edilen bir
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platformudur. Gunderson ve arkadaslari [4] calismalarinda bu
platformun, gelistirdigi rastgele diizenlenmis boncuklara
dayanan mikrodizi teknolojisi; prob replikasyonu, disik
hibritlesme maliyeti gibi 6zellikleri sayesinde her gegen giin
daha popiiler oldugunu ifade etmislerdir. Wang ve arkadaslari
[5] ise llumina BeadStudio'nun rastgele diizenlenmis boncuk
tabanh mikrodizi teknolojisi ile gen ekspresyon analizi ve
genotipleme ¢alismalarinda yaygin kullanildigini
belirtmislerdir. Platform, her bir boncugun yiizeyinde rastgele
ancak yiksek yogunlukta ve cogaltilmis prob dizilerinin
bulunmasiyla, sinyal-glrilti  oranini  artirarak  yuksek
hassasiyetli sonuglar elde edilmesini saglar [6]. Boylece
geleneksel sabit prob dizilerine gore daha hassas veri elde
edilmesine olanak saglar. Illumina BeadStudio, prob
replikasyonu ve dislk hibritlesme maliyetleri gibi avantajlara
sahip olmasinin yaninda, genetik varyasyonlarin ve gen
ekpresyon profillerinin glivenilir ve tekrarlanabilir analizini
mumkin kilmaktadir [7]. lllumina BeadStudio’da kullanilan
rastgele dizenlenmis boncuk vyapisi, vylzeye vyiksek
yogunlukta yerlestiriimis mikroskobik boncuklar {zerine
kuruludur. Her boncuk, belirli bir prob dizisini tasir. Bu
dizilerin baska kopyalari da yilzeyde bulunur. Bu durum
sinyal-gurllti oranini artirarak daha dogru sonuglar elde
edilmesine yardimci olur [8]. Bu yaklasim, geleneksel
mikrodizi platformlarina gére daha distk maliyetli ve daha
glvenilir bir analiz secenegi saglar. Bu calismada lllumina
BeadStudio ile hazirlanmis mikrodizi verileri kullaniimistir.

NCBI (National Center of Biotechnology Information — Ulusal
Biyoteknoloji  Bilgi Merkezi) genis bir veri tabani
koleksiyonuna sahip bir platformdur.
https://ncbi.nlm.nih.gov adresinden bu platforma erisim
saglanabilmektedir. NCBI altindaki GEO (Gene Expression
Omnibus — Gen ifade Dizini) acik erisimli bir genomik veri
tabanidir. Bu galismada GEO altindan erisilebilen GSE8262 ve
GSE10470 nolu veri kimeleri kullanilmigtir [9]. Bu veri
kiimeleri fareler Gzerinde yapilan gahismalardan olusmaktadir.
GSE8262 veri kiimesi kronik hipoksi tedavisinin fare beyni
Gzerindeki etkisini incelemek icin hazirlanmistir. GSE10470
veri kiimesi ise oksidatif strese maruz kalan fare néronlarinin
gen lzerindeki etkisini incelemek icin hazirlanmistir.

Mikrodizi verilerinin hazirlanmasi igin birgok farkl Greticinin
hazirladigi yazilimlar kullanilmaktadir. Yayin ¢alismasina konu
olan GSE8262 ve GSE10470 veri kiimeleri lllumina firmasinin
BeadStudio vyazilimi ile hazirlanmistir. Veri kimelerinin
incelenmesinde ise R [10] programlama dilinin Bioconductor
araci  kullanilmistir  [11]. Veri kimeleri GEO’dan elde
edildikten sonra 6n isleme tabi tutularak normalizasyon
uygulanmasi ile gen tahmini icin galismaya uygun hale
getirilmesi saglanmustir.

2. Kaynak Taramasi

2.1 Veri Kiimesi

Calismada Illumina BeadStudio veri kiimeleri kullaniimistir.
Uzerinde calisma yapilan ilk veri kiimesi; GSE8262 erisim
numarasi ile GEO platformundan paylasima acilan, kronik
hipoksi tedavisinden sonra gelisen fare beynindeki gen
ekspresyon profilini icermektedir. Veri kiimesi; gelismekte

olan fare beyninin kortikal ve hipokampal bélgelerinde CCH
(Chronic Consistent Hypoxia — Kronik Tutarli Hipoksi) ve CIH
(Chronic Intermittent Hypoxia — Kronik Aralikh Hipoksi)'nin
etkisini incelemek i¢in hazirlanmistir. Veri kiimelerinde 18
ornek bulunmaktadir: Kortikal tipi icin 3, hipokampis tipi igin
3 olmak tizere 6 kontrol grubu, CCH tedavisi uygulanan 6, CIH
tedavisi uygulanan 6 olmak ({izere 12 deney grubu

bulunmaktadir.  Veri  kiimesine ve detay bilgiye
ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE8262 [12]'den
erisim saglanabilmektedir.

ikinci veri kiimesi GSE10470 erisim numarasi ile GEO

platformundan paylasima acilan, oksidatif strese maruz kalan
WT ve ATF4 KO embriyonik néronlarinin gen ekspresyon
profilini  icermektedir. Veri kiimesinde 24  6rnek
bulunmaktadir: WT tipi i¢in 8, ATF4 tipi icin 8 olmak lzere 16
kontrol grubu (tedavi edilmemis néronlar), WT tipi igin 4,
ATF4 tipiicin 4 olmak (izere 8 deney grubu (glutamat homolog
homostein ile oksidatif strese maruz birakilan noéronlar)
bulunmaktadir. Veri  kiimesine ve detay bilgiye
ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE19470 [13]’den
erisim saglanabilmektedir.

2.2 Kaynak inceleme

Secilen veri kimelerini kullanan calismalar incelemis ve
asagidaki calismalara dahil edildigi gorilmuistir. Uygulanan
yontemler ile bu verileri farkh agilardan degerlendirerek
tedavi ve koruma siireglerine katki saglayacak ciktilar elde
edilmeye calisiimistir.

Zhou ve arkadaslarinin yaptigi calismada [14], kronik
hipoksinin (oksijen yetmezligi) fare beynindeki gen ifadelerini
nasil degistirdigi arastiriimistir. Ozellikle sarcospan (sspn)
geninin hipoksi altindaki glial hiicre o6limuandeki roli
incelenmistir. Calisma kapsaminda; denek farelerinin segimi,
hipoksi tedavisi ve incelenecek dokularin hazirlanmasi, RNA
(RiboNuUkleikAsid)’'larin  gikarilarak mikrodizi analizlerinin
yapilmasi adimlari izlenmistir. CIH etkisi ile 80, CCH etkisi 137
genin etkilendigine dikkat c¢ekilmistir. Hipoksi ile iligkili
norolojik  bozukluklarin  tedavisine  olumlu  katkilar
saglayabilecek ciktilari olan bu c¢alhsma, kronik hipoksi
kosullarinin  kortikal ve hipokampis bélgelerinde gen
ifadelerinde  6nemli  degisikliklere  sebep oldugunu
gostermistir. Bu deneysel ¢alisma sirasinda hazirlanan veri,
GSE8262 koduyla GEO [9] platformundan erisime agilmistir.

GSE8262 veri kumesi ile GSE2385 ve GSE1357 veri
kiimelerinin kullanildigl, Wang ve arkadaslarinin yaptigi
¢alismada [15], aralikh hipoksi ile tetiklenen néroenflamasyon
ve biligsel gerilemede SENP1 (SUMP spesifik proteaz 1)
proteininin etkisini incelemistir. Mikrogliada meydana gelen
degisiklikler hem laboratuvar ortaminda (in vitro) hem de
canl organizma icinde (in vivo) incelenmistir. Yaptiklari
calismada  SENP1  proteininin, NEMO  proteininin
SUMOlasyonunu (SUMO: ‘Small Ubiquitin like MOdifiers’
proteininin hiicrelerdeki diger proteinlere baglanarak
islevlerini degistirmesi) modile ederek aralikli hipoksiye bagli
noroenflasmasyonu dizenledigini ve NF-kB yolunu aktive
ettigini ifade etmislerdir. Bu bulgularin mikrogliada SENP1’in
modiile edilmesinin aralikl hipoksinin neden oldugu bilissel
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bozukluklarin tedavisinde potansiyel bir hedef olabilecegini
gosterdigini belirtmislerdir.

Wang ve arkadaslarinin yaptigi calismada [16], SENP1’in OSAS
(Obstructive Sleep Apnea Syndrome — Obstriktif Uyku apnesi
Sendromu) ile iligkili CIH’in neden oldugu néroiltihaplanma ve
noronal hasara etkisini arastirmiglardir. Galisma igin SENP1
asiri eksprese edilmis mikroglia ve SENP1 eksik fareler
kullanilarak, CIH mikroglia ve fare modelleri olusturulmustur.
Calismada GSE8262, GSE2385 ve GSE1357 veri kimeleri
kullanilmistir. Yapilan galisma sonucunda CIH’in SENP1 ve
TOM1  seviyelerini  azalttgin, TOM1 proteininin
SUMOlasyonunu artirdigini ve mikroglial gog,
noroiltihaplanma, AB42 (noronal beta-amiloid42) birikimi ve
apoptozu tesvik ettigini belirtmislerdir. SENP1’in TOM1
Gzerindeki etkisinin, CIH’in neden oldugu bilissel islev
bozukluklarinin tedavisinde yeni yaklasimlar sunabilecegini
ifade etmislerdir.

Lange ve arkadaslarinin yaptigi calismada [17], ATF4
(Activating  Transcription Factor 4 — Aktive Edici
Transkripsiyon Faktorii 4) proteininin oksidatif stres altinda
noronlarda nasil  bir transkripsiyon faktori oldugu
incelenmistir. Birgok noérodejeneratif hastaligin temelinde
yatan, viicutta serbest radikallerin artmasi sonucu meydana
gelen oksidatif strese tepki olarak glutatyon gibi
antioksidanlarin tiilkenmesiyle ATF4 olustuguna dikkat cekilen
calismada, ATF4’Gin noéronlarda hiicre 6limina tetikleyen
genlerin ifadesini artirdigit 6ne sdridlmistiar. Calisma
kapsaminda denek farelerinin segimi, fare beyinlerinden elde
edilen noron kaltirlerinin (oksidatif stres kosullarini saglamak
icin) glutatyon tiikenmesi gibi ¢esitli stres faktorlerine maruz
birakilmasi hem canli organizmada hem de laboratuvar
ortaminda incelemelerin yapilmasi, RNA’larin cikarilarak
mikrodizi analizlerinin yapilmasi sirecleri uygulanmistir.
Calisma ciktisi olarak, ATF4’in sinir sistemi hicrelerinde
oksidatif stresile iliskili hiicre 6lim siireglerini baslattigini ve

oksidatif stresin rol oynadigi hastaliklarin tedavisinde
hedeflenebilecegini belirtmislerdir. Bu deneysel c¢alisma
sirasinda  hazirlanan  veri, GSE10470 koduyla GEO

platformundan erisime acilmistir.

Woo ve arkadaslarinin yaptigi calismada [18], merkezi sinir
sisteminde meydana gelen iltihaplanmada GRMS8 (Glutamate
Receptor, Metabotropic 8 — Metabotropik Glutamat
Reseptori 8)'in noroprotektif rolli incelenmistir. Bu galismada
GSE10470 wveri kimesi disinda birgcok veri kiimesi
kullanilmigtir. MS, Alzheimer, Parkinson gibi nérodejeneratif
hastaliklarda glutamat seviyesinin artmasi, néronlarin asiri
uyarilmasina ve oOlimine neden olmaktadir. Calisma,
GRM&’in norodejeneratif hastaliklarda glutamat seviyesini
dizenleyerek noronlari  korudugunu ©One siirmektedir.
Calisma ciktisi olarak elde ettikleri bulgular ile GRMS8&’in
norodejeneratif hastaliklarin  tedavisinde hedef olarak
degerlendirilebilecegini belirtmislerdir.

Bloomingdale ve arkadaglarinin yaptigi calismada [19],
bortezomib isimli kemoterapi ilacinin neden oldugu periferik
noropatiyi (el ve ayaklarda karincalanma, uyusma, agn gibi
belirtiler) iyilestirmek igin yeni bir strateji gelistirilmesi
hedeflenmistir. Kemoterapi kaynakl néropatik agrinin tedavi

edilmesi icin ilag gelistirme amach ¢alismada; GSE10470 veri
kiimesi ile bortezomib ile tetiklenen néropatik agri yasayan
farelerde, sinir iletim hizlari ve agri davranislari olgilmustar.
Ayrica laboratuvar ortaminda, sinir hiicreleri {izerinde
bortezomib ve dexanabinol tedavisi sonrasi gciktilar
degerlendirilmistir. Calismanin ciktisi olarak, dexanabinol’lin
kemoterapiye bagl noropatik tedavide iyilestirici etkisi
olabilecegi belirtilmistir.

3. Araglar ve Yontem

Mikrodizi verilerinin makine 6grenmesi yontemleri ile analiz
edilmesinde bu ¢alismada da kullanilan Sekil-1’deki adimlar
izlenebilmektedir. Sekil-1’deki 1. ve 2.adimlar [14] ve [17]
yayinlarinda detaylandirildigi  sekilde hazirlanmistir ve
¢alismada bu veri kiimeleri kullanilmistir. Diger adimlar bu
bolim altindaki alt baglklarda detaylandirildigi sekilde
uygulanmistir. Veri kiimesinin okunmasi sireci 3.1 bashgi
altinda aciklandigi sekilde GEO platformundan verinin elde
edilmesi ve R programlama dili ile calismaya hazir hale
getirilmesi seklinde uygulanmistir. Veri kalitesi kontrolleri igin
gorsellestirme destegi de kullanilarak kontroller saglanmistir,
calisma detaylarina 3.2 bashg altinda deginilmistir.
Kiimeleme ¢alismasi 3.3 bashgi altinda detaylandinidig gibi
pearson korelasyona bagh kiimeleme kullanilarak yapiimistir.
Kimeleme isleminin  ardindan uygulanan niceliksel
normalizasyon sureci 3.4 bashg altinda acgiklanmistir.
Normalizasyon islemi tamamlandiktan sonra 3.5 basliginda

1. Veri Kimesinin Hazirlanmasi

Laboratuvar ortaminda deneylerin yapilmasi ve sonuglarin toplanmasi

2. Veri Kimesinin Bilgisayar Ortamina Aktarimi

Ham verinin bilgisayar ortaminda islenmeye hazir hale getirilmesi. Bu islem
icin lllumina BeadStudio [3] gibi araglardan destek alinmaktadir.

3. Veri Kimesinin Okunmasi

Verinin bir programlama dili yardimi ile okunmasi ve basliklandiriimasi

4. Veri Kalitesi Kontrolleri

Ham verinin gorsellestirmeler yardimi ile incelenmesi

5. Kiimeleme
Verinin kontrol ve deney gruplari seklinde kimelenmesi

6. Normalizasyon

Verinin daha dogru degerlendirilebilmesi icin makine 6grenmesi
yontemleri ile 6lgeklendirilmesi

7. Karsilastirma Gruplarinin Hazirlanmasi
Normalize edilmis verinin uygun karsilastirma segeneklerine gore
gruplandirilmasi

8. istatistiksel Degerlendirme

Farkh esik degerleri igin karsilagtirmalarin yapilmasi

Etkilenen gen bilgilerinin detaylarinin alinabilmesi igin veri setine uygun
referans gen listesinin okunmasi

| Elde edilen sonuglarin degerlendirilerek en gok etkilenen genlerin tespiti |

Sekil-1: Mikrodizi verilerinin makine 6grenmesi yontemleri ile
analiz asamalari
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deginildigi gibi karsilastirma gruplart  hazirlanmistir.
Hazirlanan karsilastirma gruplari  Uzerinde istatistiksel
degerlendirmeler yapilmistir. Yapilan degerlendirmeler 3.6
bashgl altinda gorsellestirme destegi ile detaylandiriimistir.
Degerlendirmelerin ~ tamamlanmasi  sonrasinda  sonug
verilerinin anlamlandirilabilmesi amaciyla veri kiimelerine
uygun referans gen listeleri okunmustur (3.7 bashgi altinda
detay bilgiler bulunmaktadir). Son adim olarak hedef gen
listeleri gikarilarak 3.8 basligi altinda en ¢ok etkilenen 20 gen
listelenmistir.

3.1 Veri Kiimesinin Okunmasi

Veri kiimesinin analizler icin hazirlanmasi igin kullanilacak
yontem belirlenirken veri kiimesi dosyasinin hangi platformda
hazirlandigl, bigimi  ve veri kiimesinin agik erisim
platformunda olup olmamasi gibi bilgiler dikkate alinir.
Calismaya konu [12] ve [13] veri kiimeleri acgik erisim
platformunda olup, NCBlI - GEO platformundan elde
edilmistir. Veri kimeleri lizerinde analizlerin yapilabilmesi igin
gerekli olan basliklandirma islemi R programlama dilinin
Bioconductor aract kullanilarak gergeklestirilerek veri
cercevesi (dataframe) olusturulmustur.

Bu veri cergevesinde;

e Sira bashg her bir deneyin sira

gostermektedir.

numarasini

e  Grup basligi deneylerin gergeklestirildigi grup bilgisidir.
Veri kiimeleri gruplar halinde alinarak islenmektedir.
Buradaki bilgi ilgili deneyin hangi grupta oldugu bilgisini

gOsterir.

e GenTipi bashg deneylere konu gen tiplerini
gostermektedir.

e Replika bashg ayni kosullar altinda tekrarlanan

deneylerin numarasidir. Birden ¢ok replika kullanilarak
verinin daha dogru degerlendirilmesi
hedeflenmektedir.

e lag bashg deney gruplarina uygulanan islemi temsil
eder. Bu islem bir ilacin veya tedavinin uygulanmasi
seklinde olabilmektedir. Buradaki “ctrl” kontrol
gruplarini ifade eder.

e Dizi kodu bashg her bir deneyin ayirt edici kimlik
bilgisidir. Her bir deney igin benzersiz/tanimlayici bilgi
niteligindedir.

GSE8262 veri kiimesi gelisen fare beyninin kortikal ve
hipokampal bolgesinde CCH (kronik tutarli hipoksi) ve CIH
(kronik aralikh hipoksi) tedavisi uygulanan deneye ait veri
kiimesi icermektedir. Veri kiimesi 18 6rnek icerip 145 kolon
ve 46120 satirdan olusmaktadir.

Bu veri kiimesi icin hazirlanan veri ¢ergevesi ise Cizelge-1'deki
gibidir. Bu gergeve her bir deney icin veri gergevesi bilgisini
gosterir. Bu veri kiimesindeki gen tipleri “Cortex” fare beynin
kortikal bolgesine ait 6rnekleri, “HCampus” ise fare beyninin
hipokampal bélgesine ait 6rnekleri ifade etmektedir. ilag
kismindaki “ctrl” kontrol gruplarini, “cih” kronik aralikh

hipoksi tedavisi uygulanan deneyleri, “cch” ise kronik tutarh
hipoksi tedavisi uygulanan ornekleri ifade etmektedir.

Cizelge-1: Veri Cergevesi icerigi — GSE8262

Sira | Grup | GenTipi Replika | ilag¢ | DiziKodu

1 1 Cortex 1 ctrl | 1412023004_A
2 1 Cortex 1 cih | 1412023004_B
3 1 Cortex 1 cch | 1412023004_C
4 1 HCampus 1 ctrl | 1412023004_D
5 1 HCampus | 1 cih | 1412023004_E
6 1 HCampus 1 cch | 1412023004_F
7 2 Cortex 2 ctrl | 1412023005_A
8 2 Cortex 2 cih | 1412023005_B
9 2 Cortex 2 cch | 1412023005_C
10 2 HCampus | 2 ctrl | 1412023005_D
11 2 HCampus | 2 cih | 1412023005_E
12 2 HCampus 2 cch | 1412023005_F
13 3 Cortex 3 ctrl | 1412023006_A
14 3 Cortex 3 cih | 1412023006_B
15 3 Cortex 3 cch | 1412023006_C
16 3 HCampus | 3 ctrl | 1412023006_D
17 3 HCampus | 3 cih | 1412023006_E
18 3 HCampus 3 cch | 1412023006_F

GSE10470 veri kiimesi ise ATF4 ve WT genotiplerine HCA
uygulanan deneye ait veri kiimesini icermektedir. Veri kiimesi
24 6rnek icerip 193 kolon ve 24048 satirdan olusmaktadir.

Bu veri kimesi igin hazirlanan veri gergevesi ise Cizelge-2'deki
gibidir. Bu veri kiimesindeki gen tipleri “wt (wild type)”
normal farelere ait ornekleri, “ko (knockout)” ise ATF4
eksikligi olan farelere ait &érnekleri ifade etmektedir. ilag
kismindaki “ctrl” kontrol gruplarini, “hca” ise glutamat
homolog homostein ile oksidatif strese maruz birakilan
ornekleri ifade etmektedir.

Cizelge-2: Veri Cergevesi igerigi — GSE10470

Sira | Grup | GenTipi | Replika | ilag | DiziKodu

1 1 wt 1 ctrl | 1412066061_A
2 1 wt 2 ctrl | 1412066061_B
3 1 wt 3 ctrl | 1412066061_C
4 1 wt 4 ctrl | 1412066061_D
5 1 ko 1 ctrl | 1412066061_E
6 1 ko 2 ctrl | 1412066061_F
7 1 ko 3 ctrl | 1412066061_G
8 1 ko 4 ctrl | 1412066061_H
9 2 ko 5 ctrl | 1541554116_A
10 2 wt 1 hca | 1541554116 B
11 2 ko 1 hca | 1541554116 _C
12 2 wt 5 ctrl | 1541554116_D
13 2 ko 6 ctrl | 1541554116 _E
14 2 wt 2 hca | 1541554116_F
15 2 ko 2 hca | 1541554116 _G
16 2 wt 6 ctrl | 1541554116 _H
17 3 wt 7 ctrl | 1541554117_A
18 3 ko 3 hca | 1541554117 B
19 3 wt 3 hca | 1541554117 C
20 3 ko 7 ctrl | 1541554117_D
21 3 wt 8 ctrl | 1541554117 _E
22 3 ko 4 hca | 1541554117 _F
23 3 wt 4 hca | 1541554117 _G
24 3 ko 8 ctrl | 1541554117 _H

Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi (2024 Cilt: 17 - Say1: 2) - 177



3.2 Veri Kalitesi Kontrolleri

Okunan veri

Cizelge-3: Veri Gruplamasi —

kiimesinin hazirlanan veri
eslestirilmesi sonrasi veri gruplamasi Cizelge-3 ve Cizelge-
4’teki gibi olmustur.

cergevesi

GSE8262

"Cortex.ctrl.1"

"Cortex.ctrl.7"

"Cortex.ctrl.13"

"Cortex.cih.2"

"Cortex.cih.8"

"Cortex.cih.14"

"Cortex.cch.3"

"Cortex.cch.9"

"Cortex.cch.15"

"HCampus.ctrl.4"

"HCampus.ctrl.10"

"HCampus.ctrl.16"

"HCampus.cih.5"

"HCampus.cih.11"

"HCampus.cih.17"

"HCampus.cch.6"

"HCampus.cch.12”

"HCampus.cch.18"

Cizelge-4: Veri Gruplamasi — GSE10470
"wt.ctrl.1" | "ko.ctrl.7" "ko.ctrl.13" "wt.hca.19"
"wt.ctrl.2" | "ko.ctrl.8" "wt.hca.14" | "ko.ctrl.20"
"wt.ctrl.3" | "ko.ctrl.9" "ko.hca.15" "wt.ctrl.21"
"wt.ctrl.4" | "wt.hca.10" | "wt.ctrl.16" "ko.hca.22"
"ko.ctrl.5" | "ko.hca.11" "wt.ctrl.17" "wt.hca.23"
"ko.ctrl.6" | "wt.ctrl.12" "ko.hca.18" "ko.ctrl.24"
Sinyal dagihmi kontrol edildiginde Sekil-2 ve Sekil-3’teki

sonuglara ulasilmistir.

Normalize Edilmemis Verideki Sinyal Dagihmi
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Sekil-2: Normalize Edilmemis Verideki Sinyal Dagilimi — GSE8262
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Sekil-3: Normalize Edilmemis Verideki Sinyal Dagihmi — GSE10470

Veri kiimelerinin saptama skorlari ise Sekil-4 ve Sekil-5'teki
gibidir.

Saptama Skorlan
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Sekil-4: Saptama Skorlari — GSE8262
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Sekil-5: Saptama Skorlari — GSE10470

3.3 Kiimeleme

Makine 06grenmesinde benzer veri gruplarini bir araya
getirme islemi olan kimeleme(clustering); verinin kesfi,
anomali tespiti, Ozellik sec¢imi, segmentasyon gibi birgok
sirecte kullanilmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme, yogunluk
tabanh kiimeleme (DBSCAN), K-Means kiimeleme, spektral
kiimeleme, kavramsal kimeleme gibi bircok kiimeleme
teknigi mevcuttur. Bu calismada veri kimeleri (zerinde
hiyerarsik kiimeleme grubunda olan “pearson korelasyona
bagl kiimeleme” kullanilmistir.

1
% s ]

Hippocampus ctrl 10 | g g5

cihA7
ctrd
cih

099

0.985
Hippocampus.cch 6

Hippocampus.cih 11 | | 0.98
Hippocampus.cch.12 I

Hippocampus.cch.16

Cortex.cch.3

Cortex cih 8

Cortex cch 9

Cortex cch 15

Cortex ctrl 7

Cortex cih 14

Cortex.cih.2

Cortex ctrl 1

Cortex ctrl 13

Sekil-6: Pearson Korelasyona Bagl Kiimeleme — GSE8262
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Sekil-7: Pearson Korelasyona Bagli Kiimeleme — GSE10470
3.4 Normalizasyon

Normalizasyon veri kiimesindeki 6zelliklerin belli bir araliga
veya Olgege donUstirilmesi islemidir. Veri kiimesindeki
blyik deger farkliliklari olan 6zelliklerde degerler 0-1 arasina
Olceklendirilerek daha dogru ve kolay degerlendirilebilir.
Boylece farkli olceklerde olan verilerin karsilastiriimasi
mimkin  olur. Min-Max normalizasyonu, Z-Score
normalizasyonu, maksimum mutlak deger normalizasyonu
(maks abs), niceliksel (quantile) normalizasyon gibi bircok
farkh normalizasyon yontemi mevcuttur.

Calismada kullanilan Bioconductor paketi altindaki Limma
(linear models for microarray data) katiiphanesi gen
ekspresyon analizlerinde tercih edilen bir aragtir. Bu
kitiphane veri dagilimini standart hale getirme igin cesitli
normalizasyon yontemleri saglamaktadir. Limma kitiphanesi
niceliksel, dlcek, medyan, loess normalizasyon yontemlerini
sunmaktadir. Niceliksel normalizasyon ornekler arasindaki
dagihmlari esitleyerek verileri standart hale getirirken, 6lgcek
normalizasyon verilerin ortalama ve varyansini
standartlastirarak tutarhhg artirir. Medyan normalizasyon
her 6rnegi medyan degerine gore ayarlayarak asir deger
sorununu gidermeye yardimci olurken, loess normalizasyon
iki renkli mikrodizilerde yerel regresyon kullanarak dagilimi
dengelemeye yardimci olur.

Niceliksel normalizasyon, yiiksek boyutlu veri analizinde
yaygin olarak kullanilan 6nemli bir normalizasyon teknigidir
[20]. Biyoenformatikte gen ekspresyon verilerinin siralanarak,
tim veri kiimesinin ayni dagilimda olmasini saglayan bir
yontem olarak stk¢a kullaniimaktadir. Niceliksel
normalizasyon, laboratuvar kosullari veya farkli 6rnek
hazirlama teknikleri gibi sebeplerle mikrodizi deneylerinde
olusan teknik varyasyonlarn azaltarak verinin standart
dagihmini saglar. Bu yaklasim, ornekler arasindaki teknik
varyasyonlari azaltarak degisimin daha dogru sekilde tespit
edilmesini saglar [21]. Ayrica deneylerdeki gen ekspresyon
dagilimini esitleyerek, verilerin karsilastirilabilirligini artirir.
Boylece farkli kosullar altinda elde edilen verilerin daha
anlamh bir sekilde karsilastirlmasi mimkiin olur [22].
Niceliksel normalizasyon, biyolojik gurltiiyl azaltarak daha
tutarh sonuglar elde edilmesini saglar. Biyolojik glriltiiniin

azaltilmasi Ozellikle dlstuk sinyalli genlerin analizinde
homojen dagilim saglayarak yanlis pozitif sonuglari azaltir
[23]. Calismada biyolojik gurulti, teknik varyasyonu
azaltmasi, veri karsilastirma ve olceklenme saglamasi gibi
avantajlari  sebebiyle niceliksel normalizasyon tercih
edilmistir.

Normalizasyon islemi sonrasinda sinyal dagihimlari Sekil-8 ve
Sekil-9’daki gibi degisiklik gdstermistir.

Niceliksel(Quantile) normalizasyon

Sekil-8: Normalizasyon Sonrasi Sinyal Dagilimi — GSE8262
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Sekil-9: Normalizasyon Sonrasi Sinyal Dagilimi — GSE10470

Normalizasyon sonrasi sicaklik haritasi degisimleri ise Sekil-10 ve
Sekil-11'deki gibidir.
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Sekil-10: Normalizasyon Sonrasi Kimelenmis Veri Sicaklk Haritasi —
GSE8262
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Sekil-11: Normalizasyon Sonrasi Kimelenmis Veri Sicaklik Haritasi —
GSE10470

3.5 Karsilagtirma Gruplarinin Hazirlanmasi

Normalizasyon islemi sonrasinda, gen ekspresyon
ifadelerindeki  degisikliklerin  degerlendirilebilmesi icgin
karsilastirma gruplari tanimlanarak bir matris hazirlanmistir.
Her karsilastirma grubu iki veya daha fazla kosulun birbirinden
¢ikariimasi ile ede edilmis ve her gruba bir baslk
tanimlanmistir. Hazirlanan karsilastirma matrisi farkli kosullar
arasindaki farklarin istatistiksel olarak test edilmesi igin
kullanilmistir.

GSE8262 igin
hazirlanmustir.

karsilastirma gruplari asagidaki sekilde

Kargilagtirma Gruplan Olusturulmasi

Cortex.ctrl ile Hippocampus.ctrl kargilastirma grubunun olugturularak CortexwsHippocampus baghgi verilmesi
Hippocampus.cih ile Hi us.ctrl kargilagtirma grubunun olusturularak cihHippocampus bashgi verilmesi
Cortex.cih ile Cortex.ctrl karsilastirma grubunun olusturularak cihCortex bashg: verilmesi

(Hippocampus.cih- Hippocampus.ctrl) ile (Cortex.cih- Cortex.ctrl) kargilagtirma grubunun olusturularak
cihHippocampusnotcihCortex basligi verilmesi

5. (Cortex.cih- Cortex.ctrl) ile (Hippocampus.cih- Hippocampus.ctrl) karsilagtirma grubunun olugturularak
cihCortexnotcihHippocampus bashg verilmesi

Hippocampus.cch ile Hippocampus.ctrl karsilastirma grubunun olusturularak cchHippocampus bashgi verilmesi
Cortex.cch ile Cortex.ctrl karsilagtirma grubunun olusturularak cchCortex bashigi verilmesi

(Hippocampus.cch- Hippocampus.ctrl) ile (Cortex.cch- Cortex.ctrl) kargilastirma grubunun olusturularak
cchHippocampusnotcihCortex basligi verilmesi

(Cortex.cch- Cortex.ctrl) ile (Hippocampus.cch- Hippocampus.ctrl) kargilastirma grubunun olusturularak
cchCortexnotcihHippocampus basligi verilmesi

faladindind
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Sekil-12: Karsilastirma Gruplarinin Hazirlanmasi Siireci — GSE8262
Cizelge-5: Karsilagtirma Matriksi — GSE8262

CortexwsHippoca | cihHippocampus

mpus
Cortex.ctrl 1 0
Cortex.cih 0 0
Cortex.cch 0 0
Hippocampus.ctrl -1 -1
Hippocampus.cih 0 1
Hippocampus.cch 0 0

cihCortex cihHippocampusno
tcihCortex

Cortex.ctrl -1 1
Cortex.cih 1 -1
Cortex.cch 0 0
Hippocampus.ctrl 0 -1
Hippocampus.cih 0 1
Hippocampus.cch 0 0

cihCortexnotcihHi | cchHippocampus
ppocampus
Cortex.ctrl -1 0
Cortex.cih 1 0
Cortex.cch 0
Hippocampus.ctrl 1 -1
Hippocampus.cih -1 0
Hippocampus.cch 0 1
cchCortex cchHippocampusno
tcihCortex
Cortex.ctrl -1 1
Cortex.cih 0 0
Cortex.cch 1 -1
Hippocampus.ctrl 0 -1
Hippocampus.cih 0 0
Hippocampus.cch 0 1
cchCortexnotcihH
ippocampus
Cortex.ctrl -1
Cortex.cih 0
Cortex.cch 1
Hippocampus.ctrl 1
Hippocampus.cih
Hippocampus.cch -1
GSE10470 igin karsilastirma gruplar asagidaki sekilde

hazirlanmistir.

Sekil-13: Karsilastirma Gruplarinin Hazirlanmasi Siireci — GSE10470
Cizelge-6: Karsilagtirma Matriksi — GSE10470

KOwsWT | HCAwt HCAko HCAwtnotHCAko
wt.ctrl -1 -1 0 -1
ko.ctrl 1 0 -1 1
wt.hca 0 1 1
ko.hca 0 0 1 -1

3.6 istatistiksel Degerlendirme

Dogrusal modelleme vyapilarak karsilastirma matrisleri
olusturulduktan  sonra istatistiksel  degerlendirmeler
yapilmistir. Calismamizda mikrodizi verilerinin

degerlendiriimesinde siklikla tercih edilen eBayes (emprical
bayes — amprik bayes) yontemi kullaniimistir [24].

Calismada kullanilan FDR (False Discovery Rate — Yanlis Kesif
Orani) yontemi, mikrodizi analizlerinde siklikla kullanilan
istatistiksel yontemlerdendir. Temel amaci, yapilan ¢oklu
testlerde yanlis pozitif sonuglarin oranini kontrol etmektir
[25]. Bir test sonucu istatistiksel olarak anlamli oldugunda bu
sonucgtaki hata olasiligini azaltmak icin kullanilir. FDR
istatistiginde siklikla kullanilan p-degeri (p-value) ise elde
edilen verinin gézlemlenen sonugtan daha ug bir sonug verme
olasiigini ifade eder. P-degerinin disik olmasi sonucun
anlamh oldugunu gosterir. Kullanilan verinin igerigine bagh
olarak farkh esik degerleri anlamli kabul edilebilmekle birlikte
genel olarak p-degeri 0,05 altinda olan sonuglar
anlamli/dogru kabul edilir [26].
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p-degeri<0,05 icin ¢ok fazla gen elde edilmesi durumunda
sonuglari filtrelemek/azaltmak igin p-degerinin dusurtlerek
gen sayllarinin alinmasi yoluna gidilebilir. ~ Calismanin
degerlendirme kisminda farkli esik degerleri igin (0,05 ve
0,0001) diferansiyel olarak ifade edilen genlerin sayilar
¢ikarilmigtir.  FDR analizlerinde p<0,001 ve p<0,05 esik
degerleriigin etkilenen gen sayilari Sekil-14, Sekil-15, Sekil-16,
Sekil-17, Sekil-18, Sekil-19'da gosterilmistir. Yesil cubuklar
yukari regiile (up-regulated) gen sayisini, mavi cubuklar ise
asagi reglile (down-regulated) gen sayisini gostermektedir.

Sekil-14: Farkli esik degerleri igin gruplar arasi etkilenen gen sayilari
— GSE8262

GSE8262 igin p<0,05 genler alindiginda toplam 2156 adet
genin etkilendigi goértlmistir (cchCortex: 71 gen asagl - 75
gen yukari regile, cchHipocampus: 43 gen asagl - 54 gen
yukari regile, cihCortex: 32 gen asagi - 27 gen yukari regiile,
cihHipocampus: 21 gen asagi - 14 gen yukari regiile olmustur).

Sekil-15: p<0,05 icin gruplar arasi etkilenen gen sayilari — GSE8262

Hassasiyeti artirmak igin p<0,001 genler alindiginda ise
toplam 745 genin etkilendigi gorilmustir (cchCortex: 9 gen
asagl — 18 gen yukari regiile, cchHipocampus: 10 gen asagi -
20 gen yukari regiile, cihCortex: 1 gen asagl - 3 gen yukari
reglle, cihHippocampus: 1 gen asagl - 2 gen yukari regiile
olmustur).

Sekil-16: p<0,001 icin gruplar arasi etkilenen gen sayilari — GSE8262

GSE10470 igin yapilan istatistiksel calisma sonuglari asagidaki
sekilde olmustur.

Gen Degisimleri Gen Degisimleri

p<0.001,7dr (53) P<0.05,fdr (281)

0 1o 0 33
HCAwingtHCAko HCAwingtHCAko

0 0 3 0
HCAko HCR\ko

100 50 0 50 100 -100 50 0 50 100

Sekil-17: Farkh esik degerleri icin gruplar arasi etkilenen gen sayilari
— GSE10470

GSE10470 igin p<0,05 genler alindiginda toplam 281 adet
genin etkilendigi gorilmustir (HCAwtnotHCAko: 33 gen
yukari regiile, HCAko: 3 gen asagi reglile, HCAwt: 40 gen asag|
- 79 gen yukari reglle olmustur).

Sekil-18: p<0,05 igin gruplar arasi etkilenen gen sayilari — GSE10470

Hassasiyeti artirmak igin p<0,001 genler alindiginda ise
toplam 53 genin etkilendigi gorilmistir (HCAwtnotHCAko:
10 gen yukar reglle, HCAwt: 1 gen asagl - 23 gen yukari
regiile, KOwWsWT: 36 gen asagl - 6 gen yukari regtile olmustur).

Sekil-19: p<0,001 igin gruplar arasi etkilenen gen sayilari— GSE10470
3.7 Referans Gen Listesi Okunmasi

istatistiksel degerlendirmelerle elde edilen sonuglarin gen
bilgilerinin agiklanmaya ihtiyaci vardir. Yapilan ¢alisma ile
modeldeki her bir karsilastirma grubu igin p-degeri ve gen kod
listeleri olusturmustur. Calisma sonucunda ulasilan gen
kodlarinin hangi genlere ait oldugu ve bu genlerin 6zellikleri
veri tabanlarindan manuel olarak arastirilabilir. Ancak gen
bilgilerinin veri tabanlarindan manuel olarak arastirilmasi
zaman alan bir siregtir. Bu sireci kolaylastirmak amaciyla
programlama yontemleri kullanilarak gen agiklamalarinin
elde edilmesi mumkiindir. Bu baglamda elde edilen gen
kodlari uygun referans gen veri tabanlari ile karsilastirilarak
analiz edilmistir. Ulasilmasi gereken referans gen listesi
bilgileri lllumina BeadStudio ham veri dosyasindan
bulunabilmektedir. GSE8262 icin Mouse-6_V1, GSE10470 icin
ise Mouse_Ref-8-V1 gen referans listeleri kullaniimistir. Bu
listelerde gen semboll, gen agiklamasi, gen numarasi, prob
bilgisi gibi bilgiler bulunmaktadir. Son asama olarak elde
edilen gen kodlari ile referans gen listesi birlestirilerek gen
aciklamalari elde edilmistir.
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Illumina Inc. BeadStudio version 1.5.1.3
Normalization = none

[ Array Content = Mouse-§ V1.xml

' Error Model = none

fDateTime = 12/15/2005 3:15 BM

f Local Settings = en-US

[ TargetID MIN_Signal-1412023004_A AVG_Signal-1412023004_A MAX_Signal-14
F 10181072_239_rc-5 78.4 78.4 75.4 1  NaN 5.1 42 0.3539604 9
b 10181072 290-5 54 94 94 1 NaN 4 48 0.78022277 86.1 86.1 El
| 1018107z_290 rc-5  99.1 @g.1 @9.1 1 NaN 6.7 37 0.84777228 9

10181072 311-5 71.9 71.9 71.9 1 MNaW 2.5 48 0.161509% 73.3

Sekil-20: Referans Gen Listesi Bilgisinin Tespiti — GSE8262

Sekil-21: Referans Gen Listesi Bilgisinin Tespiti — GSE10470
3.8 Hedef Gen Cikarimi

Referans gen listesinin okunmasi ile ID’lere karsilik gen
bilgilerinin alinabilmesi mimkiin olmaktadir. Elde edilen
diferansiyel ekspresyon sonuglari istatistiksel 6éneme gore
siralanmis ve bir ifade matrisi hazirlanarak en ¢ok etkilenen 20
gen bilgisi secilmistir.

5cl016930.1_97-S. I 2
5cl43468.7_336-5.
5cl46496.6.1_3-5

5cl0013488.2_233-S

5cl0021607.1_80-S

5c40938.8.1_26-5 8
5cl0320076.9 685 || T
5042559.23.1_85-S I 6
SCI32740.61_765
Sci36443.61935
$Ci49390.93 125
5cl016170.1_67-8
Scl0§7451.10_188
Scl48640.30_604-5
scl00105348.2_131-S

5c120236.5.1_61-5

5cl38237.12 618
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Sekil-22: Belirlenen Kriterlere Goére En Cok Etkilenen 20 Genin Matris
Halinde Gosterimi — GSE8262

Transkript ID H symbol [E Definition -
scl019930.1_97-3 Indo Mus musculus indoleamine-pyrrole 2
scl43468.7_336-5 Isll Mus musculus ISL1 transcription factor
scl46496.6.1_3-5 Tnncl Mus musculus troponin C
scl0013488.2_233-5 Drdla Mus musculus dopamine receptor D1A (Drdla)
scl0021607.1_80-5 Terb-V8.2
scl40938.8.1_26-5 Ppplrlb Mus musculus protein phosphatase 1
scl0320078.9_68-3 Olfml2b Mus musculus olfactomedin-like 2B (Olfm(2b)
scld2559.23.1_85-8 Slc26ad Mus musculus solute carrier family 26
scl32740.6.1_76-3 KIk8 Mus musculus kallikrein related-peptidase 8 (KIk8)
scl36443.5.1 93-3 S3pink8 Mus musculus serine peptidase inhibitor
scl49390.9.3_12-3 Pkp2 Mus musculus plakophilin 2 (Pkp2)
scl016170.1_67-S 16 Mus musculus interleukin 16 {I116)
scl067451.10_18-3 Pkp2 Mus musculus plakophilin 2 (Pkp2), mRNA.
scld8640.30_694-3 Dgkg
scl00105348.2_131-5 Golph2 Mus musculus golgi phosphoprotein 2 [Golph2)
scl20236.5.1 61-5 6330527006Rik
5cl38237.12_618-5 A130090K04Rik

PREDICTED: Mus musculus similar to T-cell receptor beta
scl00269846.1 236-5  LOCE65506 2 chain C region (LOGBS506)
5cl21613.3_441-5 Gpré8 Mus musculus G-protein coupled receptor 88 (Gpr88)
5cl39397.22.1 286-5 Rgs9 Mus musculus regulator of G-protein signaling 9 (Rgs9)

Sekil-23: En Cok Etkilenen Genler Sembol ve Tanimlari — GSE8262.
Mouse-6.V1 referans gen listesindeki bilgilerden olusturulmustur.
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Sekil-24: Belirlenen Kriterlere Gore En Cok Etkilenen 20 Genin Matris
Halinde Gosterimi — GSE10470

Sekil-25: En Cok Etkilenen Genler Sembol ve Tanimlari — GSE10470.
Mouse_Ref-8 V1 referans gen listesindeki bilgilerden
olusturulmustur.

4. Sonug ve Tartisma

Bu calismada mikrodizi veri kiimelerinde gen ekspresyon
analizi calismasi yapilmistir. Illumina BeadStudio ile
hazirlanmis olan, kronik hipoksi tedavisi ve oksidatif stresin
fareler Uzerindeki etkisini inceleyen iki farkli veri kiimesi
kullanilmigtir.  “Mikrodizi verilerinin  makine 06grenmesi
yontemleri ile analizi” islem hatti her iki veri kiimesinde de
basariyla uygulanarak sonuglar elde edilmistir. Bu islem hatti
ile verinin okunmasindan gen listelerinin elde edilmesine
kadar tim slre¢ adim adim incelenmistir. Dogru yéntem ve
degerlendirme metodolojileri belirlenerek uygulanmistir.
Gorsellestirmeler kullanilarak sirecin anlasilirhgr artirilmstir.
Calismamiz mikrodizi analizinde kullanilabilecek yéntemler ve
izlenmesi gereken adimlari gostermesi acgisindan benzer
calismalara katki saglayabilir.

Mikrodizi teknolojisi ile gen ekspresyon analizi yaygin bir
yontem olup, kanser gibi hastaliklarin tedavi sireglerinin
iyilestirilmesi, hastaligin ilerlemesinin
yavaslatilmasi/durdurulmasi, hastaligin énlenmesi, etkin ilag
gelistiriimesi  veya ilaglara bagh  vyan etkilerin
azaltilmasi/giderilmesi  gibi bircok  slirecte  fayda
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saglayabilmektedir. Schena ve arkadaslarinin [27], Lockhart
ve Winzelerin [28], Alizadeh ve arkadaslarinin [29], Irizarry ve
arkadaslarinin [30], Golub ve arkadaslarinin [31], Van 't Veer
ve arkadaglarinin [32] yaptigi calismalar gibi bircok calismada
mikrodizi gen ekspresyon analizinin bu yondeki etkilerine
deginilmistir. Calismamizda elde ettigimiz sonuglarin da tani,
tedavi ve ilag gelistirme sireglerine olumlu katki
saglayabilecegi dlistinlilmektedir.
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