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Oz
Yapay zekdnmin saghk hizmetlerinin seklini degistirmeye
bagslamasiyla beraber giindeme gelen ve klinik arastirmalarda
gelistirilen uygulamalarin hayata gegirilmesinin éniinde duran
cesitli zorluklar vardir. Bu zorluklar; veri seti hazirlamaktan
onisleme tekniklerine, model egitiminden modelin ¢iktilarmin
yorumlanmasina kadar model gelistirme siirecinin neredeyse
her fazinda problem yaratmakta hatta hatali ve yanli
modellerin gelistirilmesine sebep olmaktadir. Bu ¢alismada,
yvapay zekamin potansiyelinin ortaya koyulmasini engelleyen
zorluklarin, yapay zekd uzmanlart ve saghk ¢alisanlart
arasindaki is birligi ile yani veri ve deneyimin birlestirilmesiyle
miimkiin olacagini vurgulayan bir yol haritasi sunulmugtur. Bu
yol haritasindaki her adimda karsilasilan zorluklar ve onerilen
¢oziimler, ¢esitli saglik uygulamalart ile orneklendirilmistir. Bu
yol haritasimin, uygulayicilara farkli bakis agilart sunmasi,
gelistirilecek modellerin performansini iyilestirmesi ve ger¢ek
diinya uygulamalarinin artisinda rol oynamasi beklenmektedir.

Anahtar kelimeler: yapay zeka, klinik arastirma, yol haritasi

Abstract

There are various difficulties that stand in the way of the
implementation of applications developed in clinical research,
which came to the fore with artificial intelligence starting to
change the shape of health services. These difficulties create
problems in almost every phase of the model development
process, from data set preparation to preprocessing techniques,
from model training to interpretation of model outputs, and
even lead to the development of faulty and biased models. In
this study, a roadmap is presented emphasizing that the
challenges that prevent the realization of the potential of
artificial intelligence will be possible with the cooperation
between  artificial intelligence experts and healthcare
professionals, that is, by combining data and experience. The

challenges and suggested solutions at each step in this roadmap
are exemplified by various health practices. It is expected that
this roadmap will offer different perspectives to practitioners,
improve the performance of the models to be developed, and
play a role in increasing real-world applications.

Key words: artificial intelligence, clinical research, road map
1. Giris

Yapay zeka; karmasik makinelerde insan benzeri akill
davranis1 yapay olarak yaratmak ve simiile etmek igin
tasarlanmis bilgisayar bilimi dalidir. Saglik hizmetlerinde
yapay zekd ise teshis, tedavi, tahmin ve dnlem gibi amaglar
dogrultusunda saghk verisindeki Oriintiileri ortaya ¢ikarmayi
hedefler [1]. Bu baglamda yapay zekd, hem hizmetlerin
erigimini, kalitesini ve verimliligini iyilestirmek hem de degere
dayali saglik sistemleri olusturmak igin stratejik bir kaldirag
gorevi tagimaktadir.

Saglik verileri; hem hasta kayitlarindan, tanisal goriintiilerden
ve raporlardan gelen statik verileri hem de basucu
monitorlerinden veya uzaktan hasta izleme cihazlarindan gelen
dinamik wverileri kapsar ve dogasi geregi biiyik oOlgide
yapilandirtlmamistir [2]. Bu tiir karmasik ve dinamik verileri
islemek, geleneksel analitik araglarin kapasitesinin Otesine
geger. Bu verilerden anlamli i¢ gorii elde etmek ise, biiyiik veri
analitigi ve yapay zeka uygulamalari ile miimkiindiir.

Yapay zeka uygulamalarindan en ¢ok yararlanan saglik alanlari
Sekil 1’de gorsellestirildigi tizere sekiz baslik altinda ele
alinmaktadir [3,4]. Degere dayali saglik hizmetleri; bakim
yollari, tedaviler ve maliyetlerle ilgili verilerin analizi ile belirli
performans 6lgiitlerini karsilayarak saglik hizmetinin kalitesini
ve etkililigini iyilestirmek icin saglik hizmeti saglayicisina
finansal tesvikler sunan bir modeldir. Hasta destegi; hastalar
tarafindan bildirilen saglik sonuglarinin toplanmasina ek
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Sekil 1. Saglikta yapay zeka uygulamalari

olarak,  hastalarm  saglik  okuryazarligr  diizeylerini
gliclendirmek ve klinik arastirma ¢aligmalarina dahil etmek i¢in
forum veya sohbet robotlar1 gibi firsatlarin olusturulmasini
ifade etmektedir. Hassas tip; genetik verilerin hastaliklar,
tedaviler ve sonuclarla birlikte sistematik olarak toplanmasi ve
analizi ile hastalara zarar vermekten kaginarak en iyi tedavilerin
secilmesi veya olusturulmas siirecidir. T akis1 optimizasyonu;
birden ¢ok departmani, personeli ve varligi kapsayan dinamik
hastane kosullarinda {iretkenligi artiran verimli kaynak
kullanimi gereksinimlerini ifade etmektedir. Paylagilan karar
destegi; hastalara kendi saglik verileri iizerinde kontrol ve i¢
goril saglayarak daha yiiksek uyum oranlar1 ve daha diisiik ilag
maliyetleri elde etmeyi amagclayan siiregtir. Evde bakim; akilli
ev teknolojilerini, giyilebilir cihazlari, klinik verileri ve
periyodik yagamsal belirti 6l¢iimlerini birlestirerek evde bakim
veya ayakta tedavi ic¢in uzaktan destek saglanmasidir.
Enfeksiyon Kontrolil; hastanede edinilen veya saglik bakimi ile
iliskili olan ve yiiksek oranda 6liimle sonuglanan enfeksiyonun
tahmini ve onlenmesiyle ilgili disiplindir. Son olarak, klinik
arastirma; birgok farkli kaynaktan gelen biiyiik hacimli saglk
verilerindeki gizli oriintiileri ve iligkileri kesfedecek modeller
gelistirerek hastaliklart tahmin etmek, yeni biyobelirtegleri
ortaya koymak ya da kisisellestirilmis ilag tiretmek gibi
amaglarin gergeklestirilmesidir.

Klinik arastirmalar, saghkta yapay zeka uygulamalari arasinda
oldukga biiyiik bir paya sahiptir. Panch ve arkadaslari, yapay
zeka  teknolojilerinin, tip uzmanlarni  faaliyetlerinde
destekleyecegi ve islerini basitlestirecegi goriisiindedir [5].
Benzer sekilde, Jiang ve arkadaglarina gore, yapay zeka
doktorlarm daha iyi klinik kararlar almasma ve hatta saglik
hizmetine 6zgii islevsel alanlarda insan yargisinmm yerini
almasma yardimer olacaktir [6]. Ciinkii, yapay zekd ham
verilerdeki anlamli iligkileri tanimlayabildiginden, birgok tibbi
durumda teshis, tedavi ve tahmin sonuglarint destekleyebilir.
Ek olarak, robotik teknolojileri ile gii¢lendirilen yapay zeka,
rehabilitasyon tedavisi ve cerrahide de fark yaratabilir.

Klinik aragtirmalar i¢in kullanilan verilerin, sagladiklari katma
degeri en iist diizeye ¢ikarmak amaciyla gesitli ilkelere uyumlu
olmalart  gerekmektedir.  Bu ilkeler;  bulunabilirlik,
erisilebilirlik, birlikte ¢aligabilirlik ve yeniden kullamilabilirlik
olarak Ozetlenebilir [7]. Bulunabilirlik; verinin kalici bir
kaynakta ve zengin meta verilerle agiklanmig olmasini,

erisilebilirlik; verinin standartlastirilmig bir iletisim protokolil
kullanilarak agik, {icretsiz ve evrensel olarak sunulmasini,
birlikte ¢aligabilirlik; bilgi temsilinin nitelikli referanslar iceren
resmi ve yalin bir dille sunulmasini, yeniden kullanilabilirlik
ise; verinin ¢ok sayida dogru ve alakali 6zelliklerle zengin bir
sekilde tanimlanmasini ve alanla ilgili standartlari kargilamasini
ifade etmektedir.

Bu ilkeler ve alan deneyimlerimiz dogrultusunda bu ¢alismada,
giivenli ve anlamli ilerlemeyi hizlandirmaya yénelik bir bakis
acistyla, klinik arastirmalarda yeni yapay zeka coziimleri
tasarlarken, test ederken ve uygularken dikkate alinmasi
gereken kritik adimlar belirlenerek bir yol haritast olarak
sunulmugtur. Bu yol haritasi, basarmin ancak yapay zeka
uzmanlari ve saglik ¢aliganlari arasindaki is birligi ile miimkiin
olacagini vurgulamaktadir.

2. Onerilen Yol Haritas:

Yapay zekanin saglik hizmetlerinde uygulanmasinin, hasta
yonetimi siireglerini iyilestirme gibi acik faydalarmin yani sira
daha az sevk, maliyetleri diisiirme ve zaman tasarrufu gibi
potansiyel ikincil faydalari da bulunmaktadir. Bu faydalari
ortaya ¢ikarmak veya daha belirgin kilmak i¢in onerilen ve alan
uzmanlari, karar vericiler ve kullanicilar dahil olmak tizere
disiplinler arasi ekipler tarafindan gergeklestirilmesi beklenen
klinik arasgtirmalarda gelistirilen yapay zeka modelleri i¢in yol
haritast Sekil 2’de wverildigi iizere dort temel adimdan
olusmaktadir.

2.1. Dogru problemi se¢mek

Saglik hizmetlerinin amaci daha kisisel, ongoriicii, onleyici ve
katilimer olmaktir ve yapay zeka bu yonlerde biiyiik katkilar
saglayabilir [8]. Dogru sorular soruldugunda yapay zeka, biiyiik
verilerde gizli olan ve klinik kararlarda rolii olabilecek dikkate
deger bilgileri ortaya ¢tkarma potansiyeline sahiptir. Ne yazik
ki, saglik i¢in yapay zekd uygulamalarmin ilerlemesi, iyi
tanimlanmig sorularin olmamasi ve agiklamali veri kiimelerinin
eksikligi nedeniyle sinirli kalmustir [9]. Pek ¢ok yapay zeka
aragtirmacisi, problemlerin ve ¢oziimlerinin klinik iligkisini
sorgulamadan, ek agiklamalarin hazir oldugu sorulara
odaklanmustir. Verilerle ilgili yakin bilgi eksikligi ¢ogu zaman
yanlis yonlendirilmis problem formiilasyonlarma ve
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Sekil 2. Klinik arastirmalarda gelistirilen yapay zeka modelleri i¢in yol haritast

coziimlerine yol agar. Bu sebeple, klinik fayday: goz 6niinde
bulundurarak modelin kullanilacagi senaryoya gére dikkatli
bir degerlendirme yapilmasi gerekmektedir. Yeni projelere
baslarken, coziimler gelistirmeden Once ilgili paydaslarin
katilimiyla bu tiir sorunlardan kaginilabilir.

2.2, Veriyi titizlikle hazirlamak

Sorun formiile edildikten ve veri kullanimina iligskin izinler
alindiktan sonra, s6z konusu sorun ile uygunlugu agisindan
mevcut verinin detaylica incelenmesi gerekmektedir. Bu
siiregte dikkat edilmesi gereken dort unsur bulunmaktadir [10].
[lk unsur, belirli bir sonucu tahmin ederken, verilerin nasil ve
ne zaman toplandig1 ve verilerin hangi amaca hizmet ettiginin
belirlenmesidir. Ikinci unsur, verilerin toplanma sekillerindeki
farkliliklarm anlasiimast ve hesaba katilmasidir. Ugiincii
unsur, egitim verisinin modelin kullanilacag: ortam kritik bir
sekilde

temsil etmesi gerekliligidir. Son wunsur ise, model
giivenilirligini azaltan 6nyargilarin giderilmesidir.

2.2.1. Agik veri ile gercek diinya verisi arasindaki farkliliklar

Saglik alaninda bir¢ok arastirma agik veri setleri iizerinden
yapilmaktadir. Agik veriler lizerinden uygulanan ve model
kargilagtirmast yapan caligmalar ne kadar degerli olsa da
gercek diinyada kullanilacak bir modelin aragtirma ve
gelistirme asamalarina ¢ok benzememektedir. Diisiiniilenin
aksine, {iriin olarak sunulmasi planlanan bir yapay zeka
modelinin arastirma ve gelistirme siirecinin biiyiik bir kismin,
veri problemleri ve bunlara iiretilen sonuglar olusturmaktadir.

Burada dikkat edilmesi gereken ilk husus, literatiirde
gbzlemlenen spesifik konu tizerinden paylagilmis agik ve hazir
veri setleri ile gercek diinyada elde edilmig veri setleri
arasindaki  farkliliklart  ortaya  koymak  olacaktir.
Arastirmacilarin ~ kullandiklar1 ~ verilerden  anomalileri
ayirmalar;, ancak uzmanlik bilgisi elde edildiginde
gerceklestirilebilmektedir. Ornek olarak, BRATS 2018 [11]
veri setinde kullanilan beyin manyetik rezonans (MR)
goriintiileri bazi 6n islemelerden gegmis ve kafatasi ¢ikarilmig
gortintiilerdir. Gergek hayatta ise ulastigmniz verilerin hepsinin
beyin olmasi bile miimkiin olmayabilir. Arastirmact, elindeki
veriyi istedigi hale getirmek i¢in alan bilgisini kullanarak dnce
ilgili  organin  ¢ekimi  oldugundan emin  olmali,
eksenel/sagital/koronal ¢ekimler arasindaki fark: incelemeli ve

secim yapmali, bundan sonra ise T1/T2/flair gibi ¢cekim tarzlar
tizerinden bir analiz gergeklestirmelidir.

Bu analizler sonucunda biiyiik veri yigminin igerisinden ilgili
olan kisimlarin ¢ikarilmasi ile yapay zekd modelinin daha
dogru veri iizerinden 0grenmesi saglanacaktir.  Fakat bu
asamaya gelmek icin bile verinin teknik elementleri
ogrenilmeli, saglik ¢alisanlarindan gelen bilgi ile mithendislik
bilgisi birlestirilip, dogru se¢imin yapilmasi gerekmektedir.

Bir diger konu ise, st verinin kullanilabilirligidir.
Goriintlileme cihazlar veri ile birlikte kapsamli bir {ist veri
paylasmakta, bu paylasilan st veriden gerekli bilgiler
alinabilmektedir. Ust veriyi okuma yetenegi, alan bilgisinin
artist ile gelismektedir. Ust verinin kullaniimasi ise, verilerin
temizlenmesi asamasinda biiyiik avantaj saglamaktadir.

Veriler temizlendikten sonra ise hangi tiir verilerin hangi
gorevlerde ne sekilde kullamilacagi, doktorlarin alan bilgisi
sayesinde daha gilivenilir olarak gerceklestirilmektedir.
Ornegin, eger gekim agis1 veya ilag dozu degisiklikleri gibi
konseptlerle olusan farkli veri alt tiirleri, doktorlar tarafindan
farkli problemlerin saptanmasinda kullaniliyorsa yapay zeka
modellerinin  egitiminde de bu bilgilerin goz Gniinde
bulundurulmasi gerekmektedir.

2.2.2. Veri problemlerinin saptanmasi

Verideki anomaliler ayiklandiktan ve ilgili kisim segildikten
sonra, verinin dogasindan kaynaklanan problemlerin
coziilmesi gerekmektedir. Saglik alaninda tutulan herhangi bir
veri insan faktorii yiiziinden hatali tutulmus olabilir. Bu
hatalar; ¢ekim hatalari, teknisyen hatalari, etiketleme hatalar
gibi farkli tiirden olabilir.

Hata olmasa da normalin diginda ¢ekilmis bazi goriintiiler de
dikkate almmalidir. Bu gibi durumlarda yapilan ¢ekim
hatalarmin  veya teknik hatalarin yakalanabilmesi igin
aragtirmacilarm normal cekimleri yeterince anlamig olmasi
gerekmektedir. Ornek olarak, rontgeni gekilmis bir kisinin
tizerindeki metallerden ameliyat gegirmis oldugu bilgisinin
¢tkarimu yapilabilmektedir. MR makinesine giren bir hastanin,
yaslilig1 veya rahatsizligi dolayisi ile kafasini daha rahat ve
yan bir sekilde tutup MR’1 cekilebilmektedir. Bu tiir
problemler goz Oniine alindiginda, eger gergek hayatta bu
hastalarin analizinin yapilmasi gerekmekte ise, tiretilen tiriniin
de bu tarz verilerde galigmasindan emin olunmalidir. Bunun
icin ise egitim veri setinin gergek veriyi kapsamli olarak temsil
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etmesi gerekmektedir. Hangi ¢ekimlerin ¢ekim hatasi oldugu
ve analizin yapilamayacag1 ya da hangi ¢ekimlerin gergek
hayatta karsilagilabilir vakalar oldugu bilgisinin doktorlar
tarafindan paylasilmasi, modelin egitildigi veri setinin gergek
hayatta karsilagilan vakalar1 temsil etme giiciinii artiracak ve
bu tiir vakalarda basarili olmasini saglayacaktir.

Cekim hatasi bulunan goriintillerde ise, modelin yanlig
ogrenmemesi icin tekrar bir eleme siireci gergeklestirilmesi
uygun olacaktir. Cekim hatasinin = gériilmesi  gereken
kisimlarin goriilmesini engelledigi durumlarin egitim veri
setinde sikca bulunmasi, Ogrenme yetenegini negatif
etkilemektedir.

Bir diger konu ise, teknisyenin iist veri girisinde yaptigt
hatalarin, verilerin yanlis etiketlenmesiyle sonugclanip,
modelin egitim siirecindeki basarisini  diismesine  yol
acmasidir. Bu problemler, doktorlar tarafindan gelen alan
bilgisi kullanilarak ¢dziilmeli, modelin dogru ve gecerli veriler
ile egitildiginden emin olunmalidir.

Verideki kimi problemleri tanimlamak kolay olsa da bazi
problemlerin ortaya ¢ikmasi gercek hayatta uygulanmadig
siirece miimkiin olamayabilir. Bu tiir problemlerden en
Onemlisi, saglik alaninda kullamlan yapay zeka tabanl
sistemlerin  barindirdigr yanhliklar ve bu yanliliklarin
kaynaklaridir. Saglik alaninda istatistiksel ve sosyal olmak
iizere iki tiir yanlilik bulunmaktadir [12]. Istatistiksel yanlilik;
optimum alt1 Ornekleme, degiskenlerde o6lglim hatast ve
etkilerin heterojenligi gibi nedenlerle gergek temel tahminden
farkli bir sonug iiretilmesini ifade etmektedir. Sosyal yanlilik
ise; ortiik veya acik olarak gergeklestirilen ve belirli bir grup
icin sistematik olarak optimal alt1 sonuglara yol agan esitsizligi
ifade etmektedir. Bu yanhliklar ne kadar ciddiyetle dikkate
almirsa, o kadar giirbiiz modeller olusturulabilecek ve boylece
bu alanda yapilan ¢aligmalarin genelleme kabiliyeti o kadar
artacaktir.

Hem yanliliklar1 hem de hatalart tespit edebilmek adna,
gercek hayat verisi {izerinde test edilen bir {iriinlin basarisiz
oldugu durumlar itina ile analiz edilmeli, doktorlar ve
mithendisler bir araya gelerek hangi tiir verilerde neden hata
olugtugu aragtirilmahdir. Ornegin; model egitiminde orta yas
hastalarin kullanilip testin bebek verisiyle yapilmis olmasi ya
da kadin hastaliklar igin gelistirilecek bir modelde erkeklere
ait verilerin bulunmasi gibi durumlar modelin karar
mekanizmasini  dogrudan etkileyecektir. Bu aragtirmalar
dogrultusunda, modelin daha giirbiiz ¢alismas: i¢in, geriye
doniiliip veri setinde veya egitim siirecinde gerekli
diizeltmelerin ~ yapilmast ya da ek  dogrulama
mekanizmalarinin kurgulanmasi ve modelin tekrar egitilmesi
elzemdir [13].

Bunun yaninda, egitilen modelde kullanilan veri hacminin
artmasinin, yanhliklarin etkisini azaltabilecegi de goz oniinde
bulundurulmahidir. Fakat gercek diinyada modeli biitiin
yanliliklardan kurtaracak verilerin bulunmasi kolay degildir.
Veri hacmi azaldik¢a verideki yanliliklarin, giiriiltiilerin ve
yapayliklarin egitilen modele olan baskist da artacaktir. Bu
sebeple daha kiiciik gercek diinya veri setleri iizerinde
caligirken aragtirmacilarin verideki yanliliklara proaktif bir
sekilde hitap etmesi gerekmektedir. Bu da verinin ¢ok ince
detaylara kadar incelenmesi ve alan bilgisinin edinilmesi ile
miimkiindiir.

Veri hacminin az olmasi, veri dagilimini daha sinirli kalmaya
zorlayaca8: igin, modelin gordiigii verilerin gergek diinyada
kargilagacagi  veriler tarafindan tam olarak temsil
edilmemesine yol agabilecek ve modelin performansim biiyiik
oranda etkileyecektir. Bu sebeple, verinin boyutu azaldik¢a
Onisleme tekniklerinin 6nemi de artmaktadir.

2.2.2. Veri Onisleme

Veri 6n igleme genellikle, her biri farkli bir yapiy1 diizelten
birkag ayri yontemin belirli bir stratejide arka arkaya
uygulanmasi ile gergeklestirilmektedir. Nihai sonuglari
degistirebilme giiciine sahip bu siirecte; giiriiltii giderme,
aykirt deger tespiti, dzellik secimi, Olgekleme ya da eksik
degerlerle baga ¢cikma gibi yontemler uygulanmaktadir [14].

Her tiir veri, kendine 6zgii problemleri barindirdig1 igin bu
problemlerin  her birinin ¢oziimii farkli stratejiler ile
gergeklestirilmektedir. Bu siiregte gerekli dnigleme tiirlerini
ikiye ayirmak miimkiindiir. Birincisi, geleneksel Onigleme
teknikleridir. Ornek olarak, doktorlarm bir MR gbriintiisiinii
incelerken kontrast degisiklikleri yapmak ya da goriintiiniin
tersini almak gibi timorii tespit etmelerini kolaylastiran
yontemler verilebilir. Bu yontemler hem gozle goriilebilir bazi
olgularin daha kolay goriilmesini saglamakta hem de verinin
dogasini kaliplasmus bir sekilde aragtirmacilara sunmaktadir.
Ikincisi ise derin 6grenme yontemlerinin gdrme yeteneginin
spesifik veri iizerinde yaratabilecegi ¢dziimlerdir. Bunlar
geleneksel ve hazir bir sekilde doktorlardan gelen olgular degil
verideki gizli oriintiilerdir. Bu sebeple, alan uzmanligi sadece
doktorlar tarafindan degil aymi zamanda c¢ekimi yapan
teknisyenlerden de saglanmaktadir. Ornegin, bir MR
goriintiisiinde beynin ve kafatasinin digindaki siyah alanlar,
gbzlimiize ne kadar siyah goriinse de bu alanlar aslinda siyahi
temsil eden sifir degerine ¢ok yakin degerlerde piksellerden
olugabilir. Veride topluca bulunan bir giiriiltii problemini
ortaya koyan bu durum, verinin dogasi ve derin dgrenmenin
gorme yetenegi sayesinde tespit edildigi i¢in fark edilmesi
daha zor ve ¢dziilmesi daha kritik olan 6nisleme tiirGidiir.
Farkhh MR goriintiileri arasindaki ¢oziiniirliik ve oran
farkliliklarinin yarattigi problemlerin giderilmesi i¢in, dolgu
ad1 verilen ve belirli alanlara sifir pikselleri konularak
¢Oziiniirlik ve oran esitlemeleri yapilan yontem ile
giderilmektedir. Dolgu yontemi kullanildiginda ise, sifira
yakin siyah goziiken pikseller yiiziinden, belirli ¢oziiniirliikte
ve belirli biiyiiklikte sifirlardan olugan Oriintiiler ortaya
cikaracaktir. Bu problemler saptanmadigr siirece, gelistirilen
modelin bu oriintiiler {izerinden Oznitelik ¢ikarip yanli bir
sonu¢ vermesi kacginilmaz olacaktir. Bu asamada ise
aciklanabilirlik haritalarinin olugturulmast ve yorumlanmasi
¢0ziim olarak kullanilabilir.

Dolgu yontemine alternatif bir bakig agist ise, dolgu kisminda
sifir degerli pikseller yerine goriintiiniin dogasindan gelen
giiriiltilye yakin bir deger ile dolgu yapilmasi veya goriintiideki
biitiin sifira yakin degerlerin sifira gekilecegi bir sekilde
gliriiltii elemesi yapilmasi olabilir. Fakat bu ¢ozim de
beraberinde farkli problemleri getirmektedir. Ornegin, bu
yontem MR goriintiisiindeki beynin igindeki sifira yakin
degerlerin degismesine yol acgarak goriintiide bozukluklar
yaratmakta ve beynin igindeki yapilari degistirmektedir.
Akiler bir ¢oziim olarak, beynin sinirlarin belirlenip onun
diginda kalan biitiin piksellerin sifir yapilmasi diisiiniilebilir.
Bu ¢6ziimiin, MR goriintiileri arasinda c¢ekim cihazi veya
¢ekim tarzi kaynakli farkliliklarn bulunmasi durumunda,
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istenilen sonucu firetemeyecegi g6z oOniinde
bulundurulmalidir. Bu gibi karmasik durumlarda, derin
6grenme modelinin problemlerini farkli derin 6grenme
modelleri ile gidermek miimkiindiir. Tekrar beyin MR’1
iizerinden drneklendirecek olursak; beyinin kisimlarmni ortaya
koyan ayr bir segmentasyon modelinin olusturulmast hem
basarili hem de genellenebilir bir gelismis dnigleme metodu
olarak kullanilabilecektir. Béylece analizin yapilacagt kismin
digindaki kisimlar analize dahil edilmeyecek, bu kisimlardan
olusabilecek yanlhliklarin dniine gegilebilecektir.

Spesifik veri problemleri ise ancak alan uzmanliginin
kullanilmastyla tespit edilebilmekte, bu problemlere ¢oziimler
ise tekrar alan uzmanliklart kullanilarak belirlenmekte ve
gerekirse yeni bir yapay zekd modeli kullanilarak
¢oziilmektedir.

2.3. Yararh bir model gelistirmek

Saglik sistemlerinin etkili yonetimi, 6ziinde bilgi isleme
gorevlerinin bir kafesidir ve iki temel bilgi isleme gorevini
icerir [15]. Birincisi; vakalarin dykii, muayene ve tetkiklere
gore simiflandiriimasi olan tarama ve teshis, ikincisi ise;
gelecekteki bir sonuca ulagmak i¢in ¢ok asamali bir siirecin
planlanmasini, uygulanmasini ve izlenmesini iceren tedavi ve
izlemedir.

Saglik sistemi yonetimi ve bakim saglama alanlarinda bu
siireclerin temel bigimi, hipotez {iretmeyi, hipotez testini ve
eylemi igerir. Yapay zekd, verilerdeki onceden gizlenmis
egilimleri ortaya cikararak bir saghk sistemi i¢indeki hipotez
olugturma ve hipotez testi gorevlerini gelitirme potansiyeline
sahiptir ve bu nedenle hem bireysel hasta hem de sistem
diizeyinde 6nemli etki potansiyeline sahiptir. Yapay zeka,
verilerin dagilimu ile ilgili on varsayimlara dayanmayan ve
verilerde hipotezleri ve hipotez testlerini formiile etmek igin
kullanilabilecek modelleri bulabilen yontemleri kullanarak
mevcut istatistiksel teknikleri genigletir [16]. Bu nedenle,
yapay zekd modellerinin yorumlanmasi daha zor olsa da ¢ok
daha fazla degiskeni modellemeye dahil ederek genellestirme
saglar ve karmagik durumlar i¢in sonuglar iiretebilirler.

Bu basart potansiyelinin agiga ¢ikarilmasinin oniindeki en
6nemli adim, veriyi anlamak ve on isleme yapmaktir. Bu siireg
verimli gegirildikten sonra, yararli modellere ulagmak igin
gerekli olan, modelleme siirecinde farkli yontemlerin ve
parametrelerin ~ kullanilip, ¢esitli  basart  Glgiimlerinde
sagladiklar1 performanslara gore kargilastirmali olarak
degerlendirilerek en ideal segenegin  belirlenmesidir.
Gelistirilen modelin parametrelerinin ve yapisinin degisikligi,
modelin faydasi {izerinde dogrudan etkiye sahiptir. Ornegin,
MR iizerinde timdr tespiti probleminde segilen filtre boyutu;
aranan timorin boyutu ve sekli gibi Ozelliklere gore
ayarlandiginda modelin bagarisi artacaktir.

En ideal ¢Oziimiin belirlenmesi, modelin tasariminda alan
bilgisinin yol gosterici olarak kullanilmasiyla da saglanabilir.
Omek olarak bir MR gériintiisiinii inceleyen radyolog, belirli
biligsel siireglerden gegerek bu MR goriintiisiiniin analizini
gerceklestirmektedir. Radyologun bilincinde yarattigi bu
senaryo ile, spesifik ¢ekimlerin spesifik bolgeleri spesifik
durumlarda 6nem kazanmakta, farkli girdiler farkli sekillerde
kullanilarak teshis yapilmaktadir. Bu alan bilgisinin
kullanilmasi ve derin 6grenme modelinin bu gergek senaryoya
en yakin bir sekilde tasarlanmasi modelin gercek diinya

basarisini biiyiik oranda artirmaktadir. Dikkat mekanizmalart,
coklu girigler veya modellerin birlestirilmesi gibi teknikler
kullanilarak gercek hayatta doktorlarin karar verme siireglerini
taklit edecek sistemlerin tasarlanmast miimkiin olacaktir.
Benzer sekilde, alan uzmanlarinin, aragtirma siirecinde yapay
zekd modellerinin calisma seklini daha iyi 6grenmesi ile
egitim veya iirin kismina saglayacaklari katkilar da artacaktir.
Iki farkli alamin birlesmesiyle gelisen ¢iktilar, iki diinyanmn
toplamindan daha fazla olacaktir.

Ek olarak, modelin ¢ikardig1 dznitelikler kullanilarak miifredat
0grenmesi gibi yontemler ile daha yiiksek performans elde
edilebilir. Miifredat 6grenmesi, modelin dnce daha kolay
verilerden 6grenerek, egitildigi verilerin giderek zorlastigi bir
gergeve  igerisinde  modelin  bagarisii  arttirmay1
amaglamaktadir [17]. Miifredat 6grenmesinin
gerceklestirilebilmesi  igin  verilerin  zorluk  agisindan
derecelendirilmesi de alan uzmanlan tarafindan yapilmalidir.
Bu alan bilgisi kullanilarak modelin ayn1 veriler lizerinden
daha basarili sonuglar elde etmesi saglanmaktadur.

2.4. Modeli detaylica degerlendirmek

Model degerlendirme, bir sistemin {rettigi sonuglarin
kalitesinin ~ Ol¢iildiigii  siiregtir.  Model degerlendirme
performans olciitleri; modelin ne kadar iyi performans
gosterdigini, modelin yetersiz ya da asir1 6grenmis olma
durumunu, modelin iriine déniistiiriilecek kadar iyi olup
olmadigim1 ve daha farkli bir egitim setinin model
performansini iyilestirme potansiyelini ortaya koymada
yardime1 olmaktadirlar.

Yapay zeka sistemlerinin ve bilesenlerinin degerlendirilmesi,
gorev odakli ve yetenek odakli olmak iizere iki sekilde
gerceklestirilmektedir [18]. Gorev odakli degerlendirme;
gorevin kesin bir tamimi verildiginde ondan bir performans
kavraminin {iretilmesiyle gergeklestirilir ve insan ayrigtirmast,
Olgiitler ya da es kargilagtirma gibi yollar kullanilir. Yetenek
odakli degerlendirme ise; muhakeme becerileri, tiimevarimli
ogrenme yetenekleri, sozlii yetenekler ya da hareket
yetenekleri olan ve gorev odakli degerlendirmeye uygun
olmayan modellerin, bir dizi bilgi isleme testine verdigi
yamtlarm hiz, kalite ya da psikometri agisindan
incelenmesidir.

Saglik uygulamalarinda yapilan igin kritikligi, bu modellerin
calisma sekillerinin ve basarilarmin 6nemini arttirmaktadir.
Bu sebeple modelin basaris1 farkli metriklerle 6lgiilmeli,
yapilan hatalar analiz edilmeli, hatalarin neden ortaya ¢iktig1
saptanmali ve hatalar arasindaki benzerlikler incelenmelidir.
Bu saptamalar yapildiktan sonra veri toplama, veri hazirlama
veya model egitme adimlaria geri doniilerek bu problemlerin
ortadan kaldirilmas: ya da azaltilmasi ile ilgili aksiyonlar
alinabilir. Ornegin, belirli bir yas tizerindeki hastalar yapilan
yanliglarin  biyiik bir kismini olusturmaktaysa; bu yas
grubundaki hastalardan alian verilerin sayisi arttirilabilir, bu
yas grubundaki hastalarda daha az hata yapacak modeller
gelistirilebilir veya bu yas grubundaki hastalardaki hatanin
neden kaynaklandigi saptanarak bu problem Onisleme
yontemleri ile ¢oziilebilir. Ayrica, belirli bir test noktasinda bir
modelin ne kadar giivenilir olduguna dair dl¢iimler elde etme
yontemleri, daha biiyiik belirsizlik bolgelerinde nitel
degerlendirmeye rehberlik etmek i¢in de kullanilabilir.
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Goz o6niinde bulundurulmast gereken bir diger konu ise
dogrulama, model ayarlama ve bagimsiz test i¢in kullamlan
veri kiimeleri arasinda veri sizintist meydana gelmediginden
emin olunmasidir. Omegin, hasta basma ok sayida rontgen
goriintisiiniin  oldugu veri setlerinin hasta diizeyinde
boliinmesi oldukga dnemlidir, bdylece hem egitim hem de test
setlerinde aymi hastadan higbir goriintii bulunmamus olacaktir.

Model degerlendirme asamasinda, modellerin agiklanabilir
olmast en biiyik araglardan biridir. Yapay zeka
aciklanabilirligi; yanlhiliklari tespit ederek karar vermede
tarafsizlik saglar, karari degistirebilecek potansiyel zayifliklart
vurgulayarak saglamlik saglar, anlamli degiskenlerin ¢iktiya
etkisini ortaya koyarak nedensellik saglar [19]. Bu sayede,
aciklanabilirlik haritalaridan yapilan analizler, alan bilgisi ile
birlestirildiginde ~ modellerin  giirbiizliigiinii  arttiracak
gelismeleri miimkiin kilar.

Yapay zekanin klinik pratikte olusturdugu potansiyelin agiga
cikarilabilmesi i¢in, ¢aligmalarin ayn1 zamanda seffaf sekilde
yuritiilmesi gerekmektedir. Seffaflik; kullanilan verilerin
kaynaginin ve kalitesinin yan1 sira performans bilesenleri ile
de iliskilidir [20]. Seffaflik diizeyini netlestirmek yapay zeka
uzmanlari, klinik kullanicilar ve diizenleyiciler i¢in biiyiik
6nem arz etmesine ragmen, gereksinimlere, risk diizeyine ve
kullamim amacina goére farklihk gosterir. Bu baglamda
seffafligin saglanmasi ve diizeyinin belirlenmesi, yapay zeka
modelinin giivenilirligini artiracaktir.

Son teknoloji yapay zekd uygulamalari, klinik is akiglarma
entegre edilmedikge tam potansiyellerine ulagamayacaklardir
[21]. Bu nedenle entegrasyon sirasinda ve sonrasinda ortaya
¢ikan gereksinimler dogrultusunda da model degerlendirme
siirecinin dinamik olarak devam etmesi gerekmektedir.

3. Degerlendirme ve Sonug

Saglik uygulamalari yapay zekd algoritmalarinin  ve
araglarmin giivenli ve etkili kullanimi igin kritik bir kavsak
noktasindadir. Saglik hizmetlerini doniistirmek icin bu
araglardan yararlanacak teknik kapasite mevcut olmasina
ragmen stireg cesitli zorluklari barindirmaktadir. Bu zorluklar:
gercekei olmayan beklentiler, 6nyargili ve temsili olmayan
veriler, eksik 6nceliklendirmeler, belirsiz diizenleyici ortamlar
ve degerlendirme siirecindeki  yetersizlikler olarak
6zetlenebilir. Bu ve benzeri zorluklar ise: yanliliga, yaniltict
tahminlere, yanlis kararlara ve hatta ayrimciliga neden olabilir.

Potansiyel zorluklari en aza indirgemek ve hatta ortadan
kaldirmak, yapay zekd caligmalarini yiiriitmek icin gereken
zamana, uzmanlifa ve kaynaklara yatirim yapmakla ve is
birliklerini gii¢lendirmekle miimkiin olacaktir. Klinisyenlerin
gorev tamimlarina; bilgi entegratorliigii ve tercimanlik gibi
yeni roller eklenmesi gerekecektir. Bununla birlikte yapay
zeka uygulamasini kimin kontrol edecegi, onaylayacagi veya
bundan faydalanacagi hald iizerinde tartigilmasi gereken
konulardir.

Bu ¢aligmada; klinik aragtirmalar igin yapay zeka modelleri
gelistirme siirecinde kargilagilabilecek muhtemel zorluklari
ortaya koyan ve yapay zekd uzmanlar ile saghik caliganlart
arasindaki is birligi ile ¢dziim Onerilerinde bulunan bir yol
haritast sunulmugtur. Dogru problemi segmek, veriyi titizlikle
hazirlamak, yararli bir model gelistirmek ve modeli detaylica
degerlendirmek olmak iizere dort adimdan olusan bu yol

haritasinin  uygulayicilara farkli bakis agilar1 sunmast,
gelistirilecek modellerin performansini iyilestirmesi ve gergek
diinya uygulamalarmin artiginda rol oynamasi beklenmektedir.

Bu yol haritasi, saghik uygulamalarindaki girigimlere kritik
katkilar saglamasinin yaninda, genis bir kitleye yoneliktir ve
farkli uygulama alanlar i¢in de kullamlabilir. Yapay zeka
hangi uygulama alaninda olursa olsun, tiim aktérleri ile ortaya
¢ikan zorluklarm istesinden gelinip dogru kullanimina
elverisli bir ekosistem inga edildiginde, sektorii geligtirmek
icin biiyiik firsatlar ortaya koyacaktir.
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Ozet

2020 yilinda yasanan covid-19 pandemisi gibi ¢evre kaynakli
biiyiik olaylarin etkisi ile teknolojinin cnemi daha da
artmaktadur. Universitelerin geleneksel egitim yaklagimlart ve
endiistrilerdeki hizli dijital déniisiimiin bir sonucu olarak
Bilgisayar Bilimleri Miihendisligi, Yazilim Miihendisligi,
Bilgisayar Miihendisligi ve diger ilgili boliimlerden mezun
olanlarin yetkinlikleri ile endiistri beklentileri arasinda bir
yetenek agigi olustugu  gozlenmektedir. Bu ¢alismada,
ozellikle son 15 sene i¢inde diinyada biiyiik bir yayginlik
kazanan  ¢evik  yontemlerin,  Yazihm  Miihendisligi
pratiklerinde sagladigi  kazanimlarin  bir egitim yontemi
olarak kullamildiginda da benzer fayda potansiyeline sahip
olup olmadigi irdelenmigtir. Calismada, yeni bir Cevik Egitim
Modeli (CEM) énerilmis ve modelin uygulandigr bir lisans
dersi ile ilgili sonuglar paylagilmistir.  Tiirkiye'de bir
iiniversitede, Ozyegin Universitesi miihendislik fakiiltesinde
gerceklesen “Cevik Yazilim ve Uriin Gelistirme” dersi ile
ilgili egitim tasarimi, 6grenme performanslart ve sonuglari
paylasilmistir. Calismanin, tiniversitelere, ogretim
elemanlarina, cevik koglara, dgrencilere ve Bilisim ve Iletisim
Teknolojileri  sektoriindeki  profesyonellere faydali bilgiler
saglayacag: diisiiniilmektedir.

Anahtar kelimeler: ¢evik, SCRUM, egitimde ¢eviklik, yazilim
miihendisligi egitimi, 6grenme, takim performansi

Abstract

Considering the effect of major environmental events such as
the covid-19 pandemic in 2020, technology has become even
more influential. While the aforementioned phenomenon is
being experienced, a talent gap is observed between the
competencies of the graduates of Computer Science
Engineering, Software Engineering and other related
departments and industry expectations as a result of the
traditional education approaches of the universities. In this
study, it has been examined whether the agile methods, which
have become widespread within software industry in the last

15 years, have similar potential when used as a training
method. In this regard, a novel Agile Education Model is
proposed and the results of its application have been
presented. The study took place in the faculty of engineering
at a university, the Ozyegin University in Turkey in “Agile
Software and Product Development” course. The study is
considered to provide useful information for universities,
faculty members, agile coaches, students, and professionals in
the Information and Communication Technologies industry.

Keywords: agile, SCRUM, agility in education, sofiware
engineering education, self-learning, team performance

1. Giris

Son yillarda ¢evik gerceveler hizla yayginlagmakta ve yazilim
gelistirme  endiistrisinde  neredeyse  standart  olarak
uygulanmaktadir [1]. Is hayatindaki bu hizhi gelismeler,
ceviklik ile ilgili yontem ve pratiklerin endiistride
uygulanmast icin bilgi ve deneyime ihtiyact arttirnustir.
Genelde tiniversitelerde Cevik yazilim gelistirme siireglerinin
yeterince Ogretilmedigi tespit edilmis, buna gére bilgi ve
deneyimin artmast i¢in gerekli ¢aligmalar gergeklesmedigi igin
de endistri ihtiyaglart ile akademi diinyasi arasindaki agik
giderek biiylimektedir [2]. Buna bagli olarak ceviklik,
manifesto, ¢eviklik prensipleri, farkli cevik cergeveler,
uygulama alanlari, roller, ciktilar, etkinlikler gibi g¢eviklik
bilgilerinin verildigi egitimlere ¢ok ihtiyag duyulmaktadir [3].
Bu yeni yaklasimin, kendi kendine &grenmeyi destekleyerek
siirekli gelisim ve gelecege hazirhgr kolaylastiracagi, buna
bagl olarak akademi ile endiistri arasindaki agigin
giderilmesinde katki saglayacagi 6ngoriilmektedir.

Ozyegin Universitesi'nde, Endiistri, Yazihm, Insaat ve
Elektrik/Elektronik miihendisligi 6grencilerinin katilimi ile
gergeklesen, “Agile Software and Product Development”
dersinde edinilen tecriibeler ve sonuglari ele alinmugtir [4]. Bu
caligmada farkli olarak “Cevik Egitim Modeli (CEM)”
onerilmis ve tasarimi genigletilmistir. Son 2 senedir hem yiiz
yiize hem de pandemi donemi ile birlikte tamamen uzaktan
cevrimici olarak bu yaklagim uygulanmaya devam edilmigtir.
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Degerler ve prensipler etrafinda, tiim 6grenciler ile takimlar
olusturarak  gerceklesen calismalar, deneysel yaklasim,
sonuclarin  gelismesini ve pratiklerin sagladig1 faydalarm
dogrulanmasmni  saglayarak model gelistirilmistir.  Simif
anlasmasinda kullamlan degerler, ¢evik egitim siireci
etkinlikleri, detaylandirilmis ve Ogrenmeyi kolaylastiran
aktiviteler ile calismanin dogrulanmasi icin
zenginlestirilmistir. Uygulanan farklit 6grenme teknikleri,
ogrencilerin - ¢evik  yontemleri  deneyimlemesine  ve
uygulamasina olanak saglayacak sekilde tasarlanan egitim
akisi, esnek, adaptif bir ders igerigi lizerinden iglenerek ders
basarim puanlamasi ile tamamlanmis, edinilen deneyimler
paylasilmig ve gozlenen bulgular tartigilmugtir.

Universite lisans seviyesindeki bu dersin hedefleri asagidaki
gibi belirlenmistir;

1. Yazilim gelistirme yasam dongiisii (SDLC: Software
Development Life Cycle) hakkinda temel bir anlayis
saglamak

2. Cevik caligma yonteminin iiriin gelistirmeye farkli
bir perspektif olarak anlagilmasini saglamak

3. Motivasyon ve Ogrenmenin takim boyutunda
incelenmesi ile birlikte performansa farkli bir bakis
ac1st getirmek

Diinyada son 15 yil igerisinde, ¢evik pratiklerle beslenen ders
isleme, Ogretme yaklagim c¢aligmalarina rastlannugtir. Bir
sonraki boliimde paylasilacak olan literatiirden gériilecegi gibi
farkli pratikler ve yaklagimlar uygulanmistir. Literatiirdeki bu
yayinlardan farkli olarak bu ¢aligmada, kendi kendine organize
olan dgrenciler tarafindan secilen projelerle takimlarin
olusturuldugu, bireysel ¢aligma ile takim ¢aligmasi arasindaki
faydalarin ve zorluklarin nasil ortaya ¢iktigi, belirlenen hedef
gergeklestirilirken yasanan aksakliklar ve bunlarin nasil
¢oziimlendigi, takim performansi ve ders notu iligkisi, farkli
performans ve ders notu belirleme yaklasimlari, genel olarak
not yerine siirekli 6grenme istegi arasindaki memnuniyet farki,
tek yonli bilgi aktarma yerine grup aktiviteleri ve
oyunlastirma ile 6grenmenin kalici hale getirilmesi, siirekli
geri bildirim alinarak ders miifredatinin dinamik olarak
degistirilmesi  ve bu sayede ihtiyacin  kargilanarak
motivasyonla nasil bir iliski iginde oldugu irdelenmistir.

Bu ¢aligmada, daha 6nceki galigmanin [4] devanu niteliginde
ve bir biitlin olarak 4 asamali Cevik Egitim Modeli (CEM)
tasarlanmustir. Siireg detaylandirilarak Ozyegin
Universitesi'nde toplamda 231 &grenci ile olusturulan 28
cevik proje takiminin tecriibeleri dikkate alinarak model
validasyonu yapilmistir. Onceki calismada sadece bir
donemdeki 8 takim igin yapilan 6rnek g¢aligmalar, sonuglart
ile birlikte paylasilmistir. Benzer yaklasimlari hem endiistri
icinde hem de iiniversite ortaminda uygulamak isteyen tiim
egitmenler, calismanin sonuglarindan faydalanabileceklerdir.

2. [llgili Cahsmalar

Tarihsel  gelisimine  bakildiginda  yazilm  gelistirme
projelerinde farkli yaklagimlar 1986 yilinda ilk kez giindeme
geldikten sonra, Scrum [5] ve Extreme Programming (XP) [6]
cergevelerinin 1993 ve 1999 da tanimlandiklari goriilmektedir.
2001 yilinda iiniversite ve endiistriden arastirmaci ve pratisyen
17 kisi tarafindan Cevik Manifesto [3] yaymlanmis ve 2011
‘de Scrum Kilavuzu yazilarak  kullanimi  giderek
yayginlagmaya baglanugtir [5]. Cevik calisma yontemlerinin
tarihcesi TABLO 1°de gosterilmistir [1, 5, 6, 7, 8].

Tablo I: Cevik Yontemlerin Tarihgesi

Sira Yil Cergeve Kaynak Baslik
1 1986 [1] The New New
Product
Development Game.
1993 SCRUM [5] Scrum Guide
3 1999 XP [6] eX-treme
Programming
Explained: Embrace
Change
4 2001 AGILE [3] Manifesto for Agile
Software
Development
5 2011 SCRUM [7] The Scrum Guide
6 2015 eduScrum [8] The eduScrum
Guide (No. 1.2) (p.
21).

Egitimde ilk kez Cevik yaklagimlari iizerine Akademik
arastirmalar  1990‘larin  ortasinda Harvard Universitesinde
baglarken tiniversitelerde uygulamalar Avrupa, Kanada ve orta
Asya’da 2002 yillarinda baglamustir [9]. Yazilim mithendisligi
bolimlerinde ilk ¢eviklik uygulamalari TABLO 2’de
gosterilmistir. 2003 yilinda ilk kez XP denemeleri goriiliirken
[10], 2005°te yazilim mithendisliginde [11], 2010’da da K-12
egitiminde ceviklik siireg modelleri dersleri isletilmigtir [12].
2010 yillarinda ilk Scrum denemeleri egitimde uygulanmaya
baglanmig [13], ilerleyen yillarda Test Giidiimlii Gelistirme
(TDD: Test Driven Development) [14], KANBAN [15],
LEGO bloklari ile Scrum gibi farkli gerceveler uygulanirken
[16], ik kez 2015 yilinda “eduScrum” adinda egitimde
“Scrum Guide” yayinlanmugtir [8]. 2018 yilinda da gevrim igi
olarak ceviklik gretimi uygulanmugtir [17].

Tablo 2: Yazilim Miihendisligi Egitimlerinde Tlk Ceviklik

Uygulamalari
Swra | YiI | Yéntem | Kaynak | AnaKonu | Kitle
Ogrenilen Yazilim
! 2003 Xp (10] Dersler Miih.
. Cevik Siire¢ | Yazilim
2 2005 Agile [11] Modeli Miih.
- K-12 (ilk
32010 | Agile | [12] Cevik Siireg | 00 6y
Modeli a
Ogretim)
Scrum, ile Yazihm
4 2010 Scrum [13] Sirenme Miih.
Dojo
5 | 2013 TDOD | [14] puanlama E/Ehm
ile Ceviklik )
Kanban ile Yazilim
6 2014 | KANBAN | [15] Ogrenme Miih.
LEGO
Bloklart Yazilim
7 2014 Scrum [16] kullanarak N
Miih.
Scrum
Ggretimi
“eduScrum” Yazilim
8 2015 | eduScrum | [8] Klavuzu Miih
(No. 1.2) )
Cevik “Online”
9 2018 Agile [17] Yontemleri | Proje
Ogrenme Yon..




3. Cevik Egitim Modeli (CEM)

Cevik Egitim Modeli 6grencilerin 6grenme etkinligini yaratici
bir sekilde arttirmalarmi amaglayan, kendi kendilerine
yonetme ortami igerisinde takim halinde yiiksek degerli
ciktilar Giretmelerine olanak saglayan bir egitim modelidir.
Ozellikle iiriin  gelistirme amacli yazilim  projelerinde
kullanilan Scrum gergevesinin {iniversite 6grencileri tarafindan
etkili bir sekilde Ogrenilebilmesi i¢in bir egitim igerigi ve
uygulamasi tasarlanmistir. Bununla birlikte donem boyunca
Ogrencilerin ¢evik yazilim ve {irlin gelistirme, merak etme ve
sorumluluk alarak hedefe ulagma basarisi izlenmistir.
“Cevik Egitim Modeli (CEM)”, ¢evik prensip ve degerleri
cercevesinde uygulanan 1iyi pratiklerle zenginlestirilerek
asagidaki konu bagliklarinda diger “egitimde ¢eviklik”
uygulamalarindan ayrigmaktadir.
o Ders programmm dinamik olarak gerekti§inde
gilincellenmesi
e  Tamamen 6grenciler tarafindan segilen projeler
¢ Kendi kendine organize olacak sekilde, Uriin Sahibi
ve Scrum Master secilerek olusturulan takimlar
o Takimlarin birbirini ve takim i¢i bireyleri
degerlendirecek sekilde not degerlemesi

“Cevik Egitim Modeli (CEM)” Sekil 1’de gosterildigi gibi 4
unsurdan olugmaktadir;

1-  Dinamik Ders Izlencesi

2-  Cevik Proje Takimlari

3-  Egitimde Ceviklik Siireci

4-  Basar1 Puanlama

Gevik Egitim Modeli (GEM)

Yazilim Mihendisliginde Cevik Egitim Modeli (CEM)
Agile Education Model in Software Engineering
Erkan Sarikaya, Selami Bagriyanik, Mesut Gokalp

Tablo 3: Ders Programi

Hafta | Sprint Konu
1 Giris- Yazilim ve Uriin Gelistirme
2 Uriin Gelitirme Déngiisii, Yalin ve
Sprint Ceviklik Tarihge
3 1 Agile Uriin Yénetimi, Manifesto
4 Takim Projeleri Sprint Gozden Gegirme,
Retrospektif 1 Project Presentations
5 Agile Cergeveleri — Kanban, Scrum,
KATA Caligtay
6 Scrum Etkinlikleri, Roller, Planlama,
Sprint Giinliik Toplanti, Gézden Gegirme,
2 Retrospektif
7 Mid Term
8 Takim Projeleri Sprint Gézden Gegirme,
Retrospektif 2
9 Sprint Planlama, Tahminleme, Hikaye
Puanlama ve Fibonacci Series
10 Takim olusgturma ve Duygusal Zeka
11 Sprint Biiyiik Olgekte Scr}lvm — “X-Chain”
3 Teknigi
12 Cevik Liderlik ve Marshmallow
Challenge
13 Takim Projeleri Sprint Gozden Gegirme,
Retrospektif 3
14 Ders Retrospektif
15 Release Final
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Cevik Egitim Modeli

1-Dinamik Ders 2-Gevik Proje 3-Egitimde 4-Bagan
zlencesi Takimlar Geviklik Stireci Puaniama

Sekil 1: Cevik Egitim Modeli

3.1. Dinamik Ders Program (Syllabus)

Temel ders programi ve katilimcilarin  beklentileri
dogrultusunda her hafta konu ekleme/degistirmelerinin
dinamik olarak belirlendigi “Cevik Yazilim ve Uriin
Gelistirme” ders igerigi TABLO 3’te gosterilmistir. Donem
icinde Ogrencilerden gelen geri bildirimler ve gozlemler
sonucunda son hali olusturulmustur. Ders plani, 15 haftalik,
her hafta 3 ders seklinde uygulanarak ilerletilmis, dgrenciler
kendi kendilerine proje takimlari olusturmus ve 3 Sprint
Scrum etkinlikleri isletilerek ilerletilmistir. flk Sprint’ten
itibaren, proje takimlar1 ve proje konular: belirlenmistir. Sprint
0 atlanarak Sprint 1 ile yasayarak deneme, yanilmalarla
6grenmeye olan kalict etkisi izlenmisti. Bu kapsamda,
“bireyler ve takimlar uygulayarak, bizzat konu hakkinda
caligarak daha hizli ve kalict O6grenmeye ulagir” ilkesi
benimsenmistir.

Ders igerigi olusturulmus ve sinifa asilarak Sekil 3’teki gibi
gbrsel olmasi saglanmustir. Icerikte tiim ddnem islenecek
konularin anahtar kelimeleri yer almaktadir. Bununla birlikte
ders ana hedef/amaci ve kabul kriterleri, bunlar iizerinden
rahatlikla aktarilmis ve seffaf bir sekilde sunulmustur. Dénem
boyunca igerik dinamik bir sekilde smiftan gelen geri
bildirimlere gore giincellenmistir. Kanban ile Scrum’in farki,
“Hikaye puani, SP (Story Point) ile tahminleme” konusu
detaylandirilarak bu sayede miifredeta eklenebilmistir. Ayni
zamanda yazilim projelerinde Hikaye Puani’na gére daha
objektif yazilim fonksiyonel biiyiiklik oOl¢iimii yapilabilen
Cosmic Islev Puan (CFP: Cosmic Function Point) [18] gibi
yontemlere de deginilmistir.

Sekil 2: Ders Birikim Listesi
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3.1.1.  Simf Anlagmas:

Dersin ortak degerleri, Scrum degerleri (Cesaret, Odak,
Taahhiit, Saygi, Ac¢iklik) [19, 20] dikkate alinarak, tiim sinif
ile agagidaki sorular iizerinde degerlendirme yapilarak takim
anlagsmasi olarak belirlenmistir. Degerler iizerinden yapilan
anlagsmalarin ortak hedefe ve basariya ulagmadaki etkisinin
anket sonugclarina yansidigi gériilebilmektedir.

¢  Birlikte yaratmak istedigimiz kiiltiir ve atmosfer ne?
o Isler zorlastiginda nasil olmak istersiniz?

e Bu takimin biiyiimesine ne destek olur?

¢ Birbirinize ne taahhiit edersiniz?

Smif anlagmasi, bir sonraki bélimde paylagilan degerlerin
detayli anlamlandirildigt maddelere gore Ogrencilerle bir
etkinlik ile secilerek igerigi Sekil 3’teki gibi olusturulmus,
benzer sekilde smifa asilarak ve ¢evrimi¢i derslerde
kullanilmak iizere dijital ortamda kayzt altina alinmustir.

Sekil 3: Smif Anlagsmasi

3.1.1.1 Cesaret
“Scrum takim iyeleri dogru seyi yapmaya ve zorlu
problemlerin {istiine gitmeye cesaret ederler” [19];
1. Daha hizli {retmemiz igin baski altindayken
tiretimimizle ilgili seffaf olmak
Miisteriye heniiz bitirmedigimiz isleri gbstermemek
3. Takim hedefine katkida bulunmayanlart sorumlu
tutabilmek
4. Miisterinin istegini yanlis anladigimizi kabullenmek
ve bunu fark ettigimizde yon degistirebilmek
5. Daha o6nce hi¢ yapmadigimiz bir seyi gelistirmeye
caligmak
6. Takim arkadaglarimizla  fikir  ayriliklarimizi
gosterebilmek ve bunlart yapict  bir sekilde
tartigabilmek
Hata yaptigimizi kabul etmek
8. Bazi seyleri bilmedigimizi kabullenmek ve yardim
istemek

3.1.1.2 Odak
“Takimdaki herkes Sprint islerine ve takim hedefine
odaklanir.” [19]
1. Sorumlulugu bir takim olarak paylasmak
2. Biiyiik resmi gorebilmek
3. Tsleri daha hizli bitirmek ve israfi onlemek
4. Tlk 6nce hangi engelle bogusacagimiza karar vermek
5. Oncelikleri daha iyi anlayabilmek

3.1.1.3  Taahhiit
“Kisiler bireysel olarak takim hedeflerini gergeklestirmeyi
taahhiit eder.” [19]
1. Sadece bireysel bagarimiz igin degil tiim takimin
basarist i¢in ¢aba gostermek
2. Scrum yapmayi taahhiit ediyorsak sadece hogumuza
giden taraflarmi degil zor gelen kisimlarmi da
yapmaya c¢aligmak
3. Siirekli iyilesmeyi taahhiit etmek ve bu ugurda
kolayca yon degistirebilmek
4. Kompleks ve kaotik durumlarda bile -elimizden
gelenin en iyisini yapmak

3.1.1.4 Sayg:
“Takimin her bir iiyesi diger iiyelere yetkin ve bagimsiz
insanlar olarak saygi duyar” [19]
1. Insanlarn farkli G6zgecmigleri, deneyimleri ve
yetkinlikleri vardir
Herkesin farklr goriisleri ve perspektifleri olabilir
3. Insanlar dogalinda iiretken, yaratici ve karmasik
problemleri isbirligi i¢inde ¢cdzmeye yetkindir
4. Insanlar ellerinden gelenin en iyisini yaparlar ve iyi
niyetle hareket ederler
5. Kisiler otonomilerine saygi duyuldugunda, bir amaca
hizmet ettiklerini hissettiklerinde ve uzmanlagsma
firsat1 sunuldugunda motive olurlar

3115 Agklik

“Scrum takimi ve paydaglar1 yapilacak tiim isler ve bu isleri
yaparken karsilagilan zorluklar hakkinda agik olmayr kabul
eder” [19]

1. Birbirinden yardim isteyebilmek
Yardim edebilmek
Birbirinin perspektifini gormek
Yanlis yaptigimizi kabul edebilmek

Eal i

3.2.Cevik Proje Takimlari

flk ders baglar baglamaz dgrencilere dersin amaci, yapilacak
omek proje caligmalari, beklentiler ve grup aktiviteleri
aktarilmis ve sonrasinda Ogrencilerden kendi kendilerine
takimlara boliinmeleri istenmistir. Takimlarda kisi sayisinin
10’u gegmemesi Onerilir. [21] Tavsiye edilen ideal takim kisi
sayist 6 +-3 ‘tir. Yani minimum 3, maksimum 9 kisilik
takimlar onerilir. Ogrenciler buna gdre, proje bashklarmdan
bazilarini segerek birbirilerine teklifte bulunarak ve tamigarak
5-9 kisilik gruplara ayrilmig ve projelerini tim smifa
duyurmuglardir. Her bir takim, seyahat deneyimi, enerji



tiiketim  verimliligi, okul servis optimizasyonu, akilli
kiitiiphane ve kitap okuma mobil uygulamasi gibi projelerinin
ana amaclarini, hedeflerini ve ¢evik isletecekleri takim isim ve
sloganlarim belirlemis, takim Scrum panolart iizerinden Sekil
4te gosterildigi gibi belirlemistir.

Sekil 4: TE396 Dersi Cevik Proje Takimlart ve Pano Ornekleri

Daha sonra Sekil 5’'te ornek olarak goriildiigii gibi, her bir
proje takimi “Cevik Takim Kanvas” bilgilerini sunarak takim
kiinyesini tamamlanugtir. Buradaki model ile amag, takim ve
proje ile ilgili temel bilgilerin seffafligmm saglanmasidur.
Kanvas’ta takim iiyeleri, Scrum ¢ercevesi i¢in iiriin hedefi,
proje lideri (iiriin sahibi), takim tarafindan secilen Scrum
Master, takim anlagmasi, motto, paydaslar, degerli @irin ve
servisler, Hikaye Puani (SP) iizerinden takim performans hiz
semast ve miisteri persona bilgileri yer almustir.

SOeAshear AGILE TEAM CANVAS Surtoin
T o Aw:: g oo _2‘
SurWin E‘”‘ Wi mare o & trvef
W — T )

Whte tronds 43 menret ramech
- ik e Gication y aarng
e g QUK 10 e rany
s PP, 0T LaN LN arOus s
oA
ooy o | et o v |||| HT e
I i Orgaaton
Avoront % tdeceed Now.

Sekil 5: Ornek Cevik Takim Kanvast
3.3. Egitimde Ceviklik Siireci

Sinif meveuduna gére 5-9’ar kisilik cevik proje takimlari ile
15 hafta, 4 haftada bir Sprint kosarak, toplamda 3 Sprint
olugturulan deger akig siireci Sekil 6°da gosterilmistir. Her
Sprint i¢inde bir sonraki boliimde paylasilacak Planlama,
Haftalik Degerlendirme, Gozden Gegirme ve Retrospektif
etkinlikleri gerceklestirilmistir.

Yazilim Mihendisliginde Cevik Egitim Modeli (CEM)
Agile Education Model in Software Engineering
Erkan Sarikaya, Selami Bagriyanik, Mesut Gokalp
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AAAAAAAAAA 2. Sprint
| Bittimi?

! S 3spint K
_+ T . Retospekit{ )

1} H Bitti mi?

= Performans
Puanlama (100
Point Game)

Sonraki

* Sekil 6: Egitimde Ceviklik Siireci

3.3.1.  Sprint Planlama

Proje takimlart belirledikleri iiriin hedeflerini, Sekil 7’de
gosterilen bir dijital gorsel pano orneginde goriildiigii gibi
seffaf bir sekilde izlenebilirligini saglamustir. Sprint icerisinde
odaklanacaklari tiim gorevleri belirlemis, taahhiitlerini sinif igi
ve dist tiim ilgili paydaslara ilan etmistir.

# @ (0 Boards Jumpito.. Q

" 8oard v Bibliophilia) & ragon e | |6 Pivate  (@ve ac [)ov S8 Snie
{olbétng 4|

Done Affinity Chart Removed Work

Uygulama ara yizi tasarland. 8SP Yazarlarin gerceKlestirecedi scyleyis,

imza ganleri vs. etkinlilerinin yer
aldg bir takvim (event calendar) 135P

Uygulama icenigini gelistirme adina
fikirler belirtildi, 15 II

1] Kitap soylegi/imza gunlerini guncel
sekilde dnermek? 8P

Wishlist ve faviama kismi 3SP

affinitychart.png

Onerilen kitabi begendiyse bir istek Sesi itaplar icin ayr bir section
lstesi olusturmak. 35P o1 4 olmal. 55
App olarak uygulamaya gegilicegine + Adda card = 8 R Fiyat aralg eklenmesi 15P
karar verildi. 15P —
+ Add acard o @

Anket yapild: 35P

Sekil 7: Bir Takimmn Dijital Gérsel Pano Ornegi

3.3.2.  Haftalik Degerlendirme

Ogrencilerin takim igi iletisim problemlerini diizeltmek {izere
ilk retrospektif etkinlifinde gelen bir iyilestirme Onerisi
sonucunda, her hafta ders baginda 15 dk. haftalik ¢evik proje
takim degerlendirme etkinligi yapilmasina karar verilmistir.
Sonraki dénemlerde takimlar kendi i¢inde haftalik toplanarak
gozlem ve adaptasyon yetkinliklerini arttiracak yonde takimin
sprint hedeflerine birlikte odaklanma konusunda pratik
gelistirdigi gdzlemlenmistir.

3.3.3.  Sprint Gozden Gegirme

Her 4 haftada 1 olmak iizere ¢evik proje takimlari, sectikleri
projelerde katettikleri caligmalari ve ¢iktilari yine tim sinifin
oniinde Sekil 8 ve 9°daki gibi seffaf bir sekilde aktarmig geri
bildirimlerle ~ bir  sonraki ~ Sprint’i  planlamak  iizere
ilerlemislerdir.

Sekil 8: Ik Sprint Gozden Gegirme

Sekil 9: Final Gozden Gegirme

19



20

EMO Bilimsel Dergi 2021 Cilt:11 Say:: 22

3.3.4 Sprint Retrospektif

Her Sprint Gozden Gegirme sonrasi takimlarla birlikte farkli
teknikler Ggrenerek iyilestirme Onerileri olusturmak igin
Retrospektif etkinligi gergeklestirilmistir. 3 Sprint sonunda
tiim smif olarak ortak bir retrospektif gerceklestirilerek genel
anlamda ders ve projelerin degerlendirilmesi yapilmustir.
Pandemi déneminde dijital ortamda kullanilan Retrospektif
uygulamalarindan bir 6rnek sonug Sekil 10°da gosterilmistir.

A O | S
Check-In Nazh Efe
“momew:

(5min) —smEi
tis hard:
meecing
e

= e o

8 % ing for differenc3
for group werk

] e \
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1.
Round Google Doty Schedule short (max
Gmin o see differences

15min) meetings
o 5 . \

’ Ay

Arrange basic
— N SCHEDULING FOR
s AVAILABILTY

3,
Rond Increase independency

: among asks so it wil be
o \ easier to complete and
merge different task outputs.

Sekil 10: Bir Retrospektif Uygulama Sonucu Ornegi
3.4. Notlandirma

34.1. Vize ve Final Sinaviar

Vize smavinda ogrencilerin - smavdan alacagt  notu
tahminlemesi istenmigtir. Tahminin +-5 puan i¢inde tutmasi
halinde ekstra bir 5 puan alacaklan iletilerek, ders hakkinda
kendi 0z degerlendirmeleri konusunda farkindaliklart
6lgtilmis, Sekil 11°deki gibi sonuglanmugtir. Genel smav
ortalamalar1 ve grafige gore Ara smav sonug¢ formiildi de
TABLO 4’te verilmistir. Tahminleme ile gergeklesen not
arasindaki korelasyon katsayisi 0,56 olarak bulunmustur. Bu
deger, 0,40-0,59 arasinda kaldigi igin istatistiksel olarak
pozitif iligkiye isaret etmektedir. Olasilik degeri olan p [22] de
0,064 olarak hesaplanmigtir. Buna gore istatistiksel olarak
anlamlilik egilimi oldugu ve 6grencilerin dgrenme farkindalig
pozitif oldugu diigiiniilmektedir.

o G
MidTerm Sinavi
Tahmin - Sonug

e
mhesn @ Gutss

scama Y

Sekil 11: Vize Not Tahminleri ve Sonug Iiskisi

Tablo 4: Sinav Not Sonug Tablosu

Smav Tipi | Not Ort. | Median | Formiil
Vize 7837 82.25 | y=0,8x, R2=0.3
Final 90.17 92.30

3.4.2. Odevler

Kendi kendine ogrenmeyi besleyecek bir ¢aligma icin
ogrencilere Sekil 12°de goriilen drnekler gibi, birgok konuda
video, kitap, arastirma odevleri verilmistir. Odevlerde
agagidaki gibi kabul kriterleri net bir gekilde belirlenmistir.
Onemli kriterlerden bazilari sunlardir: yorumlama, elestirme,
bir gozlemci ya da arkadasi ile degerlendirme yapma, elestirel
diisiince, kendi kendine dgrenme.

Kabul Kcriterleri;

o Konu ile ilgili en az 3 makale/teknik yayin okunmasi

o Tek sayfada kendi yorumuyla aktarilmasi
e Enaz 1 gozlemci ile degerlendirme yapilmasi

e Kendi anlatimi ile organizasyon iginde paylasim
yapilmasi, geri bildirim almasi

e Bu konuda problemli yer tespit ederek iyilestirme
onerileri ile birlikte geri bildirim almasi

Odev Konusu Kabul Kriterleri

1. DSDM, RAD, XP, Crystal, DevOgs, SCrum v Kangzn
cergevelerin aragirmak, anizmak. — 10 kP

. 2. Tiim gergeusler e i bir sayFalk bir tssanm yapmak = 10 KF
Agile Frameworks

3. Farkianm kendi aniatm ie organizasyon iginde paylagm

Video - Resource Utilization —Henric L izemek - LK
2. Resource Utiization fle igil makale/ paper okumzk, 2ragermak.
>30p

hitps://www youtube.com/watch?v=CostXs2p6rQ 3. Yorumiamak =5 kP

4. Orzanizasyonda bu konuda problem yer tespit etmek v
iyilegtirme Gnerieri hazriamak. En az 1 goziemd; e deferiengime.
yapmak. Geri bidifim sonucu not. —> 10 kP

1. izlemek —> 2 KP

Video - Spotify Eng. Culture 1&2

2. Organizasyon itiyagiann yorumlamak —> 5 kP

4. Drganzasyonda bu konuds problem yertespit stmek ve
iyilegtirme Bnerieri haziamak. £n 3z 1 géziemd e deferiendinme
yapmak. Gefi bidifim sonucu not. — 10KP

hitps://www .youtube.com/watch?v=vOt4BbWLWQw
Kitap - Scrum Handbook - Jeff Sutherland's

L. Ckumak — 20 kF
2. firstie > 10KP

https://wum.researchgate.net/publication/301685699 Jeff

Sutherland's Scrum Handbook

3. Yorumia, Elegt > 10KF

1 kamite, rocs Deferendme Nt - 10 P

L. izlemek =1 kP

2 e g paper
zrasmak. > 3KP

3. Yerumlamak > 5 K

Video - Change — Henric

hitps://www youtube.com/watch?v=H-TIpXMvDa!

4. Orzanizasyonda bu konuda problem yer tespit etmek v
ybestirme Gnereri hazriamak. En az 1 gozlemd ko ie
deferiendirme yapmak. Ge bikdirim sonucu not. => 10 K¢

Sekil 12 IE396 — Odev Ornekleri

3.4.3. 100 Puan Oyunu

Takim ve bireysel performans degerlendirmelerinde en etkili
yontemlerden biri de akran degerlendirmesidir. Buna gore
takimlar birbirini TABLO 5’te gosterildigi gibi “100 Point
Game” [23] teknigi ile degerlendirerek takim ve bireylerin
katki ve performanslarini belirlemistir. Derslere aktif katilim,
takim ¢aligmasina ve ¢iktilara katki saglama konusunda etkili
Ggrencilerin bu teknik ile takim tarafindan 6ne ¢ikarildigi
gozlemlenmistir.

TABLO 6’da gosterildigi gibi egitmen puanlama sonuglarinin,
takimlarin birbirlerini degerlendirmesi toplam puan siralamasi
ile paralellik gosterdigi anlagiimaktadir. Egitmen puanlama
formiiliinde, donem baginda iletilen beklentilere gore, proje
hedeflerinin netligi (Neden), Sprint’ler boyunca nasil bir
¢Oziim trettikleri (Nasil) ve sonucta ortaya cikarilan
fayda/deger (Ne) degerleri ayri ayr1 hesaplanmugtir.

Bazi takimlarin basarisinin smav sonuglarma da yansidig
gozlemlenmistir. Bu varsayimla takim olarak birlikte hareket
ederek, kendi kendini yonetebilen, kendi kararlarin alabilecek
yiiksek performansh takimlarin basarili olmalarmin daha
yiiksek oranda gerceklesecegi sonucuna varilabilir.
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Tablo 5: Proje Takimlart ve 100 Puan Dagilim Tablosu

anketine, 58 ogrenciden 50 6grenci katilmig, dersin genel
puani, 5 iizerinden 4.84 olarak gergeklesmistir.

Anketler agiklama boliimiinde yapilan genel ders yorumlar
Tematik Analiz metodu [24] ile analiz edilmis, ortaya ¢ikan
kod ve tema degerleri TABLO 7’de gosterilmistir.

Buna gore tecribe, keyifli i yapma ve kendini
gosterebilecegin bir ortamda 6grenmenin yiiksek seviyede
oldugu sonucuna varilabilir.

Tablo 7: Tematik Analiz ile Ders Anketi Tablosu

Takim Alman Puanlar T(())s gl?fn
10 | 20 | 30 | 40 | 50

Devr-i Alem 8 |11 |2 |1 |38 38 800
G8tUp 8 |11 [ 1 |5 |2 36 630
MiirekKEP 316 |7 |1 ]2 38 600
GOGO 1216 |4 ]2 |3 36 590
81 Priz 1514 101 ]2 32 370
Ocean 8 5 210 |2 34 340
Transformers 11 |3 1 10 |3 33 350
Darlan Seyahat | 13 | 3 1 010 32 220

Tablo 6: Egitmen Proje Puanlama Dagilim Tablosu

Tema Kodlar Siklik
Ogrenme Tecriibe, Keyif, nasil hissettiimizin 9
Yolculugu diigiiniilmesi, kendini ifade etme
Takim ¢aligmast Ekip Giyelerimiz, grup projeleri 3
Karar verme Fikirler, tartigmay1 sevmek, tiim ekip 3

tiyeleriyle anlagma zorlugu, fikirlerini
paylasmak, geri bildirim almak, her
seyi tartigmak, fikir geligtirmek

IEJ gal It:lr;f;a Neden? | Nasil? Ne?

Takim W-H-W [1-5] [1-5] [1-5]

0 %30 %40 %30

Devr-i Alem 94 5 5 4
G8tUp 94 5 5 4
MiirekKEP 94 5 5 4
GOGO 89 5 4 4,5
8'li Priz 94 5 5 4
Ocean 94 5 5 4
Transformers 82 5 3,9 3,5
Darlan Seyahat 94 5 5 4

344  Anket Sonuglar:

Sekil 13’te 2019-2020 GUZ ve BAHAR donemlerine ait,
ONCE ve SONRA Ogrenci Memnuniyet sonuclar
kargilagtirmali - gosterilmistir. Her 2 donemde, 1. Sprint
sonlarina dogru, 5. haftada ve Final sonrast yapilan
memnuniyet anketlerinde 100’e yakin dgrenci, 4 temel soruda
10 iizerinden degerlendirmede bulunmustur. ~ Ogrenci
memnuniyetinin dnce ve sonra anket degerlerine bakildiginda,
1. Donem yaklasik +%]11, 2. donemde ise 1.donem sonuglar
tizerine +%?2 iyileserek sonuclandig ortaya ¢ikmugtir.

2019-2020-GUZ |2019-2020 - BAHAR
No - Question - ONCE SONRA -| ONCE2 -| SONRA2 -
Do you think this course is going on as it was
1| promised in the syllabus and the first week? 8,9 9,6 9’6 9,7
(10 the best, 0 the least)
Do you think you have learned some new
2 stuff and saw some new approaches? 814 914 913 918
How much did you like this course up to now?)
3 (10 the best, 0 highest dislike) 8:2 9:3 9:3 9: 5
‘Would you choose this course again if you
! knew it was like this before? 814 914 914 916
2019 - 2020IE396 f)érenci Memnuniyeti
10
9,69, 697 9,6
94 93 9,393 95 9,494

95
L]
85
8
i I I I
7
learned  How much did you like this course Would you choose this mwseapm

it es pmmm i the syllabus  some new stuf and saw some new  up to now? (10 the best, 0 highest _if you knew it was like this before
amimehm weel? (10 the best, 0 approaches? disike)
theleast)

Sekil 13: Vize — Final sonrasi Anket Sonug Higkisi

Benzer sekilde 2020-2021 GUZ déneminde, Ozyegin
Universitesi’'nin  yaptig1 sene sonu ders degerlendirme

3.5.Grup Aktiviteleri

Ogrenmeyi kalici hale getirmek icin uygulanan smif ici
aktivite ve calistaylar, 6grencilerin verdigi geri bildirimler de
dikkate alindiginda derse katilimn arttrmigtir.  Ayrica
notlandirma (3.4) ve anket sonuglarma (3.4.4) gore de
dgrenmenin ve ders bagar1 notunun olumlu yonde etkilendigi
anlagtlmgtir.

3.5.1.  Derse Girig Etkinlikleri

Dersin etkinligini arttirmak igin ilk giriste uygulanacak
yontemlerin gesitlilifi ve oyunlastirma yaklaginu derse olan
ilgi ve odaklanmayr arttmus, aktif katihm gostermelerine
katki sagladigr gdzlemlenmigtir. Bu etkinliklerden bazilar
Sekil 14’te gosterilmistir.

o Ders Anlagmasi

o Ders anahtar konulari rastgele soru-cevaplar
o Cevrimigi anlik sinav ve lider panosu

o Ders icerigi ile ilgili “Kelime Avi” Bulmaca

Quiz Game ©
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Sekil 14: Derse Giris Etkinlikleri.
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3.5.2. Takim Olma Etkinlikleri

3.5.2.1 Marshmallow Meydan Okumasi

Ogrencilerin birlikte takim olarak bir iiriin gelistirmeyi
deneyimlemesi  icin  tasarlanan  aktivitelerden  biri
Marshmallow Meydan Okumasidir (Challenge) [25]. Sekil
15’te bu etkinlikten bazi caligmalar gdsterilmistir. Birlikte
nasil daha iyi caligilabildigi, hedef dogrultusunda nasil
organize olup yaratict ve 6zgiin fikirler {iretilebildigi, takimlar
arast yardimlagma ve rekabetin avantajlar1 gozlemlenmistir.

Sekil 15: Takim Etkinligi : Marshmallow Challenge

3.5.2.2 KATA Cahstay1

Takim olarak basariya ulasma ve siirekli iyilegtirerek
miikemmele ulasmay: hedefleyen tekniklerden biri de KATA
calistayidir [26]. Cevik proje takimlari 35 pargalik yapbozlari
en kisa silirede bitirmek icin ¢abalayarak, kendileri ile
yarismiglardir. Her bir turda tim Scrum etkinlikleri
deneyimlenerek,  takimlarmn  Olgerek  nasil  hedefe
yaklagabildikleri, takim hiz1 6grenme, tahminleme ve Glgme
kabiliyetleri ve bunun deneyimle olan iliskisi oyunlastirma
teknigi ile Sekil 16’da simif etkinliginde gosterildigi gibi, Sekil
17’de de uzaktan cevrimici dijital uygulama {izerinden
gosterildigi gibi uygulanmustir.

Sékil T6: Sinif'i¢i Takim Etkinligi: KATA Caligtayt

Shwien Sivie P @ @ @ O~

Sekil 17: Cevrimici Dijital Takim Etkinligi: KATA Calistay:

4. Tartisma

Asagidaki alt boliimlerde bu caligmanin katkilari, sektore
etkisi ve kisitlar tartigilmustir.

Bu alandaki diger giincel aragtirmalarla kargilastirildiginda,
Gnerimizin gesitli avantajlar1 vardir. Bu avantajlar ve sektdre
etkileri dzetlenmisgtir:

(1) Geleneksel 6grenme ve ders egitim yaklagimlarina
karsin  uzaktan, etkilesimli ve oyunlastirma
teknikleri ile kendi kendine 6grenme konusunda
pozitif yaklagim sergilenmistir.

(2) Endiistri beklentileri ile akademik egitim kapsami
arasindaki ac¢igin kapanmasi ve teorik ile pratik
arasinda  bir  koprii  niteliginde  projelere
odaklanilmigtir.  Bu  sayede gergek diinyanin
sorunlarina ¢evik ¢erceve deger ve prensipleri ile
dongiisel tirlin gelistirme simiilasyonu
gergeklesmistir.

(3) Ders notu belirlemede geleneksel ve diger benzer
calismalardan farkli olarak “100 Point Game*
yaklasim ile performans degerlendirmeye farkli bir
bakis agis1 getirilmistir.

(4) Ogrenci memnuniyeti sonuclarina bakildiginda ilk
GUZ déneminde yaklagtk 1 puanhk bir artisla 9,4
olarak gerceklesmis, ikinci BAHAR dénemi basinda
da akran tavsiyeleri ile zaten yiiksek memnuniyet
notu ile baglanmig ve sene sonuna dogru yine yukari
yonde artigla ortalamada yiiksek memnuniyet puant
ile sonuglanmugtir.

5. Gegerlilige Yonelik Tehditler

Bu caligmanin gecerliliginin arttirilmast i¢in farkli 6grenci

kitlelerinin farkl zamanlarda aldig derslerde
zenginlestirilerek denenmesi 6nerilmektedir. Ayrica egitimin
cevrimigi, smf ortaminda veya hibrit  gekillerde
gergeklestirildigi durumlarda modelin gelistirilmesi gereken
taraflar ortaya cikabilir. Bunun i¢in modelin farkli sekillerde
gergeklestirilen egitim mecralarinda validasyonu dnemlidir.
Proje basarisina takimdaki her bireyin katki seviyesi, birey
performanst ve ekip performansinin iligkisi dikkatle
gozlemlenmesi gereken bir alan olarak kargimiza ¢ikmustir.
Konunun bu yonii, tartiymaya agik bir arastirma alani olarak
gelecekte irdelenebilir.

6. Sonuclar ve Gelecek Calismalar

Bu calismada, Tirkiye’deki bilgi ve iletisim teknolojileri
alaminda miihendislik egitimi ile endiistri beklentileri



arasindaki farkin kapanmasma yonelik yeni bir egitim
yaklagimi olan “Cevik Egitim Modeli” tasarimi ve ornek
sonuglart yer almaktadir. Ozyegin Universitesi’nde “Cevik
Yazilim ve Uriin Gelistirme” dersinde, ogrenciler ile 15
haftada, 4 haftalik Sprint’lerle, 3 Sprint kosarak kendi kendine
Ogrenme, Ogrencilerin  basariya olan katkilarinin  takim
caligmast olarak farki, hedefe kosma ve Ogrenmenin
oyunlastirma ile etkinligi test edilmistir.

Buradaki sonuglara bakildiginda;

o  Derse katilim oraninin akgam dersi olmasina ragmen
diger derslere nazaran gozle goriiliir derecede arttigi,
glindiiz derslere gore ¢ok daha fazla katilim oldugu
gbzlemlenmistir. Dersi alan ~60 6grencinin ortalama
%50 “si derslere katilmugtir.

e Ogrencilerin kendi kendilerine organize olarak
gruplara ayrilmasi ve projeleri de yine kendilerinin
belirlemesinin  sahiplenme ve hedefe ulagsmaya
anlamli bir katkisi oldugu, 6nemli bir motivasyon
unsuru  oldugu ve bdylece derse aktif katilimi
arttirdigl goriilmiistiir. Ayrica ilgili literatiirde [27]
belirtilen, teknik yeteneklerin tek bagna yetersiz
oldugu, bunun yani sira Ornegin ekip oyunculugu
gibi davranigsal yetkinliklerin de (soft skills) caligma
hayatina hazirlik agisindan mutlaka deneyimlenerek
gelistirilmesinin ve kigisel 6grenmenin ve geligimin
onemi bu calismada teyit edilmistir.

e Dinamik ders kataloguna yer vermek, dgrencilerin,
geri bildirimlerinin dikkate alindiini gérmesine yol
acmig ve derse olan ilgilerinin artmasini saglamustir.
Ayrica bu yontemin daha ¢ok sorumluluk alma ve
aksiyona ge¢me konusunda etkili oldugu goriilmiis,
seffafca sorunlarin ele alinabilmesini kolaylagtirmasi
bakimindan da faydali oldugu goriilmiistiir.

Bu calismanin devaminda, egitimlerde takimlarla birgok
farklt proje yapilmasi yerine 6nceden belirlenmig tek bir
tirlin Gizerinden, aym {iriine katki saglayan takimlarin
biiyiik 6lgekteki organizasyon performansi
gozlemlenebilir.

Ayrica kisitlarda belirtildigi gibi, egitimin hem sinif igi
hem de ¢evrimigi olmasi, yani hibrit egitim diizenine gore
uygulanmas1 gerektiginde, modelin gelistirilmesi igin
caligmalar yapilabilir. Benzer bir sekilde takim
caligmalarinda performans degerlendirme, ders notu ile
iliskilendirme konularinda farkli yaklagimlar
gelistirilebilir.
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Oz

Tiip bebek tedavisi bagari olasiliginin heniiz tedavi baslamadan
belirlenmesi  hastalar ve klinisyenler —agisindan — dnem
tasimaktadir. Yapay zeka tabanl klinik karar destek sistemleri,
gegmis tedavi verilerini analiz ederek yeni tedavilerde gebelik
sonucunun tahmin edilmesine olanak saglar. Bu calismada, tiip
bebek tedavisine baglayacak hastaya ait  oznitelikler
kullamlarak pozitif gebelik olasiigin hesaplayan bir model
gelistirilmigtir. Calismada kullanilan veri kiimesi Yeditepe
Universitesi Hastanesi Tiip Bebek Klinigi'nde 2013-2019
yillary arasinda gergeklestirilen 1154 adet tedavi siklusuna ait
elektronik saghk kayitlarindan olugsmaktadir. Veri kiimesi
iizerinde bes farkly siiflandirma yiontemi (Destek Vektor
Makineleri, Cok Katmanl Algilayici, Rastgele Orman, Asiri
Gradyan Artirma ve Hafif Gradyan Artirma) 5-katly ¢capraz
dogrulama  yontemi  kullamlarak  karsilastirmalt - olarak
incelenmigtir. ~ Gebelik ~ sonucu tahmininde en yiiksek
simiflandirma performansi Destek Vektor Makineleri yontemi
ile elde edilmis (AUC=0.70) ve smiflanduma olasilik
sonuglarinda karar esik degerinin optimizasyonu ile tahmin
dogrulugu daha da iyilestirilerek gebelik sonucunun %71.7
Dogru Pozitif ve %59.4 Dogru Negatif orami ile tahmin
edilmesi saglanmstir.

Anahtar Kelimeler: klinik karar destek sistemi, yapay zeka, tiip
bebek tedavisi

Abstract

In in vitro fertilization (IVF) treatment, it is important for
patients and clinicians to determine the success probability of
the treatment before it begins. Artificial intelligence-based
clinical decision support systems provide the opportunity of
estimating pregnancy outcome in new treatments by analyzing
past treatment data. This study presents a model developed to
predict the positive pregnancy outcome using patients’
features. Data set used in the study consists of 1154 treatment
cycles performed in Yeditepe University Hospital IVF Clinic
between 2013-2019. Five different classification methods
(Support Vector Machine, Multi-Layer Perceptron, Random

Forest, Extreme Gradient Boosting, Light Gradient Boosting)
are applied using five-fold cross validation method and
analyzed comparatively. Among five classification methods the
one with highest performance was Support Vector Machine, of
which AUC could reach 0.70 and by optimizing the decision
threshold value of the classification probabilities, accuracy of
pregnancy prediction is improved as 71.7% True Positive and
59.4% True Negative.

Keywords:  clinical  decision support system, artificial

intelligence, IVF treatment

1. Giris

Yapay zeka tabanli karar destek sistemleri, daha Once
uygulanmus gesitli tedavi yontemlerinin sonuglariin ve “biiyiik
veri” boyutlarindaki klinik veri tabanlarmin analizi ile hastaya
en uygun tedavinin belirlenmesini hedeflemektedir [1]. Bu
sistemlerin uygulanmasi ile kanser, bagisiklik sistemi
hastaliklari, norolojik hastaliklar gibi tanist ¢ok sayida
parametreye dayanan ve tedavisi “hassas tip (precision
medicine)” yaklagimu gerektiren hastaliklar i¢in hizli bir sekilde
tan1 konulmasi ve tedavi basart oranlarmnin artitilmasi
saglanmaktadir [2][3][4].

Bagar1 oranlarimin  artirilmast igin  klinik karar destek
sistemlerinin kullanildig: bir diger tip alan1 da infertilite tanist
sonucu uygulanan tiip bebek tedavi siirecidir. Infertilite,
ciftlerin minimum bir yil siireyle, herhangi bir korunma
yontemi kullanmamalarma ve diizenli cinsel iliskide
bulunmalarina ragmen, ¢ocuk sahibi olamamalari durumudur

[5].

Son zamanlarda, infertilitenin diinya genelinde ciftlerin %8 ile
%12’sini etkiledigi tahmin edilmekte ve bu oran giderek
artmaktadir [6]. Tiip bebek tedavisi, infertilite ile ilgili iiremeye
yardimet tedaviler i¢inde en yaygm kullanilan tedavi tiirGidiir.
Tiip bebek tedavi siirecinin ilk agamas1 yumurtaliklardan ideal
say1 ve kalitede yumurta toplamak amaciyla yapilan hormon
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tedavisidir. Bu asamadan sonra elde edilen yumurtalar toplanir
ve paralel olarak hazirlanan sperm ile yumurtalar laboratuvar
ortaminda dollenir. Déllenen yumurtalar laboratuvar ortaminda
2 ile 6 giin arasi gelistirilir ve gelisimleri gézlemlenir. Son
olarak da segilen bir ya da birden fazla embriyonun kadin
rahmine transfer edilmesiyle tedavi siireci sonlanir. Transferi
takip eden sekizinci hafta sonunda bebegin kalp atiglarmin
olusup olugmamasina bagli olarak tedavinin pozitif veya negatif
gebelik ile sonuglandigi belirlenir.

[k tiip bebek calismas1 1975 yilinda yaynlanms olup [7], tiip
bebek tedavisi sonucu ilk bebek 1978 yilinda diinyaya gelmistir
[8]. Aradan 43 y1l gegmesine ve bu siirecte biiyiik bir ivme ile
gelisen teknolojiye ragmen tiip bebek tedavisindeki basari
oranlart tiim diinyadaki farkli kliniklerden %10 ila %40
arasinda raporlanmaktadir [9]. Oranlarin bu denli diisik
olmasinin sebeplerinden birisi de siirecin karmagikligi ve farkli
asamalardaki kritik kararlarin tedavi sonucunu dogrudan
etkilemesidir. Tiip bebek tedavi siirecinin, hastalarin genlerinin,

yagam tarz1 ve ¢evresel etkenlerin dikkate alindig1 bir yaklagim
olan hassas tip yaklasimi ile optimize edilebilecegi ve bu
yontemle bagsari oranlarinin arttirilabilecegi de onerilmektedir
[10].

Bu karmagik ve hassas tedavi siireci, yapay zeka tabanl karar
destek sistemlerinin katki saglayabilecegi bir alandir. Bugiine
kadar tip bebek konusunda yapilmig birgok yapay zeka
calismast bulunmaktadir [11][12][13]. Bu alanda gerceklesen
ilk yapay zeka odakli ¢aligma, 1997 yilinda Kaufmann
tarafindan yapilmistir. Caligmada, canli dogum oranimi
tahminleme {izerine bir makine Ogrenmesi modeli
olusturulmugtur [14]. Yapilan bu ilk ¢alismadan itibaren canlt
dogum orani tahminleme [15] [16], semen analizi
siniflandirmast [17], embriyo segimi [18], uterus analizi [19],
embriyo tabanli tedavi sonucu tahminlemesi [20] gibi infertilite
tedavisine katki saglamak amacgh birgok yapay zeka tabanli
caligma mevcuttur. Bu c¢aligmalarda kullanilan Oznitelikler,
siniflandirma yontemleri ve sonuglar Tablo 1°de 6zetlenmistir.

Tablo 1: Infertilite tedavisi alaninda yapilmis Yapay Zeka tabanli ¢aligmalar hakkinda 6zet bilgi

Tedavi Basar1 | Calisma Performans
Kriteri Popiilasyonu Oznitelikler Siiflandirma Yontemi Olgiitii Sonug Referanslar
embriyo
morfokinetik
implantasyon | 637 (hasta) parametreleri | Yapay Sinir Agt AUC* [0.64,0.77] Bori vd., 202014
Yapay Sinir Ag1, Destek
stimulasyon Vektor Makineleri, Karar
hormon Agaclari, Rasgele Orman,
stimulasyon | 2,603 (sikliis) degerleri Lojistik Regresyon Dogruluk | [%82, %96] Letterie, Mc Donald, 2020 ["*]
hasta klinik
verileri ve
sikliis
gebelik 455 (hasta) parametreleri | Yapay Sinir Ag1 Dogruluk %359 Kaufmann vd., 1997 ("
hasta klinik
verileri ve
embriyo Duyarlihk | Duyarlilik= %76.7;
canl dogum 426 (sikliis) parametreleri | Yapay Sinir Ag1 ve Ozgiillik | ozgiillik=%73.4 Vogiatzi vd., 2019 ¥
Anti Miillerian
Hormon Dogruluk, | Dogruluk=%53.5;
(AMH) degeri duyarhlik | duyarlilik=%79.2;
canlt dogum 381 (hasta) ve yas Lojistik regresyon ve Ozgiillik | 6zgillik %44.2 La Marca vd., 20110¢
hasta klinik
verileri ve
embriyo
morfolojik
implantasyon | 63 (sikliis) parametreleri | Bayes siniflandirict Dogruluk | %71.43 Morales vd., 2008 ['*]
hasta klinik
verileri ve
sikliis’embriyo
implantasyon | 2453 (embriyo) | parametreleri | naive Bayes siniflandirict | AUC 0.75 Uyar vd., 2015 2%
hasta klinik
verileri ve
gebelik ve sikliis Yapay Sinir Ag1 ve Destek
canl dogum 136 (hasta) parametreleri | Vektor Makineleri Dogruluk [%63, %90] Barnett-Itzhaki vd., 2020 %
Lojistik regresyon, Rasgele
hasta klinik Orman, Destek Vektor
canli dogum | 7188 (hasta) verileri Makineleri, XGBoost AUC XGBoost - 0.73 Qui vd., 2019 I

*ROC egrisi altinda kalan alan

hizmetlerinde ve maliyet hesaplamada karar destegi saglar. Bu
calismada tip bebek tedavisine baglamadan oOnce bilinen
oznitelikler olan hastanin yas, viicut kitle indeksi (VKI),
primer/sekonder infertilite bilgisi ve infertilite teshisi bilgileri

Tip bebek tedavisine baglamadan Once bagart olasiligini
Ogrenmek tedavi planlamada, psikolojik danigmanlik
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ile gebe kalabilme ihtimalini hesaplayan bir Klinik Karar
Destek Sisteminin (KKDS) tedavi bagari oranmin ne kadar
dogrulukla tahmin edilebilecegi analiz edilmistir.

Literatiirde su ana kadar yapilan benzer caligmalarda genellikle
tedavinin ilerleyen asamalarinda embriyolar olusturulduktan
sonra tedavi sonucu tahminlemesi yapilmis ve tahmin
performans olgiitii olarak yanlilik olusturabilecek dogruluk
degeri kullanilmigtir. Bu calismada ise hasta klinige ilk
geldiginde heniiz tedavi baslamadan basart olasiliginin
belirlenmesi  amacglanms ve iki smif  siiflandirma
problemlerinde daha objektif performans degerlendirme kriteri
olarak kabul edilen ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) kriteri
kullanilmigtir.  Ayrica, tahmin modeli olugturma ve
degerlendirmede kullanilan veri kiimesi diger pek cok
caligmadaki veri kiimesinden daha fazla sayida hasta kaydi
icermektedir.

Caligmanin bundan sonraki kisimlari su sekilde organize
edilmistir. Oncelikle arastirmada kullanilan veri kiimesi ve veri
tizerinde yapilan 6n isleme sonucu ¢aligmada kullanilabilir hale
getirilmis ve veri kiimesi agiklanmig, daha sonra hedeflenen
klinik karar destek sistemi i¢in uygulanan yontemler
anlatilmistir. Son olarak ¢alismanin sonucu ve bu alana
sagladigi etkiler tartigilarak caliyma sonlandirilmigtir.

2. Yontemler

2.1. Cahsmada Kullanilan Veri Kiimesi

Yeditepe Universitesi Hastanesi Tiip Bebek Klinigi’nin
elektronik saglik kayitlart retrospektif olarak incelenmistir.
Calisma Dogus Universitesi Etik Kurulu tarafindan 24 Aralik
2019 tarihinde gergeklestirilen toplantida onaylanmistir (Say:
2019/25). Hastane tarafindan saglanan islenmemis veriler,
Ocak 2013 ile Aralik 2019 arasinda gergeklestirilen 1154 adet
embriyo transfer siklusunu igermektedir. Bu transferlerin 691
adedi negatif, 463 adedi pozitif yani gebe olarak
sonuglanmustir.

Veri kiimesi dort adet dznitelik icermektedir: yas, viicut kitle
indeksi, infertilite tanis1 ve primer/sekonder infertilite bilgisi
(Tablo 2). Her bir siklus kaydi, embriyo transferini takip eden
sekizinci haftadaki ultrason sonucuna gore Pozitif (gebe) ya da
Negatif sinif etiketi ile belirtilmistir. Sayisal 6zniteliklerin
deger araliklar1 farkliligini ortadan kaldirmak igin degiskenlerin
ortalamasi 0, standart sapmast 1 olacak sekilde Z-skor
normalizasyonu uygulanmistir.

Tablo 2. Oznitelikler

Oznitelik ad1 Veri tipi

Primer/Sekonder Gebelik Kategorik

Infertilite Teghisi Kategorik

Yas Sayisal

VKI* Sayisal
*Viicut Kitle Indeksi

Tahmin modelleri olugturulurken kullanilan veriyi tanimak
uygun analiz yontemlerini se¢gmek agisindan onemlidir. Bu
amagla, dzniteliklerin siniflar tizerindeki dagilimlari incelenmis

ve bu dagilimlar sayisal degerler i¢in kutu grafik, kategorik
degerler icin ¢ubuk grafik kullanilarak sunulmustur.
Ozniteliklerin birbirleri ile korelasyonu ise 1s1 haritasi ile
incelenmistir. Orneklerin simflar arasindaki dagilimlarmi ve
kiimelenmelerini incelemek i¢in Temel Bilesen Analizi (TBA)
yontemi kullanilmugtir.

2.2. Simiflandirma Algoritmalar:

Smiflandirma, denetimli 6grenme yontemlerinden biridir. Daha
onceden smif etiketi bilinen girdiler lizerinde egitilen model ile
sinifi bilinmeyen girdilerin tahmin edilen smifa atanmasi
yontemine denir.

Calismada, en yiiksek dogrulugu elde edebilmek amaciyla bes
adet smiflandirma yonteminin sonuglar1 kargilagtirilmugtir.
Kullanilan smiflandirma yontemlerinden ilki Destek Vektor
Makineleridir ~ (SVM-Support ~ Vector ~ Machine). Bu
algoritmanin amaci, N-boyutlu bir alanda veri noktalarini ayri
ayr1 stniflandiran bir hiper diizlem bulmaktir. Diger bir yontem
olan ¢ok katmanli algilayici (MLP-Multi-Layer Perceptron),
Yapay Sinir Agi tabanli bir ydntemdir. Birden fazla
algilayicidan olusmaktadir. Sinyali almak i¢in bir giris katmani,
giris hakkinda bir karar/tahmin yapan bir ¢tkis katmani ve bu
ikisi arasinda ¢ok katmanli algilayicinin gergek hesaplama
motoru olan rastgele sayida gizli katmandan olugmaktadir.
Calismada kullanilan diger @i¢ smiflandirma yontemi karar
afaclart  tabanli  algoritmalardir.  Gradyan  artirmali
smiflandirma  yéntemi olan Agsirt  Gradyan Artirmada
(XGBoost-Extreme Gradient Boosting) tahmin edilen ve hedef
ciktilar arasindaki farka dayanarak olusturulan kayip
fonksiyonunu ve model karmagiklig1 igin bir ceza terimini
birlestiren diizenli objektif bir fonksiyon kullamilir. Egitim
tekrarlanarak onceki agaglarin kalintilarmi veya hatalarini
tahmin eden yeni agaclar eklenir ve daha sonra son tahmini
yapmak icin Onceki agaglarla birlestirilir. Hafif Gradyan
Artirma (LightGBM-Light Gradient Boosting) yonteminde ise
agac, yaprak asamali olarak dikeyde biiyiir. Smiflandirmada
cok iyi performans sergiledigi igin siklikla tercih edilen rastgele
orman (Random Forest) algoritmasinda ise torbalama (bagging)
ve rastgele 6znitelik segimi birlikte ele alinir. Rastgele 6znitelik
secimi igin Oncelikle gergek veri kiimesinde yer degistirmeli
olarak yeni bir egitim veri kiimesi olusturulur ve bu egitim
kiimesi ile bir agac¢ gelistirilir [21]. Gelistirilen agaglar
budanmaz, bu nedenle difer aga¢ algoritmalarindan daha
avantajlidur.

Smiflandirma  algoritmalarinda  hiper-parametre  olarak
adlandirlan model parametrelerinin optimum degerlerinin
belirlenmesi, smiflandirma performansmin iyilestirilmesi
agisindan kritik onem tasimaktadir. Bu ¢alismada kullanilan
tim  smiflandirma  modelleri  i¢in  hiper-parametre
optimizasyonu uygulanmistir.

2.3. ROC Analizi

Alict  islem  karakteristikleri ~ (Receiver ~ Operating
Characteristics - ROC) egrileri iki-sinif simflandirma
problemlerinde dogru pozitif ve yanlig pozitif oranlarini
kullanarak objektif ve tutarli performans analizi saglar. Bu
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caligmada da, gebelik tahmininde SVM smiflandiricinin
performans analizi i¢in ROC egrisi kullamlmstir. Tki smmfli
tahmin modellerinde ger¢ek simf degeri ve tahmin edilen
degere bagli olarak hesaplanan performans metrikleri Tablo
3’te gosterilmistir.

Tablo 3: Hata Matrisi

Gergek sinif Tahmin edilen simif
etiketi
Pozitif Negatif
Pozitif DP YN
Negatif YP DN

Tibbi uygulamalarda kullanilan dogru pozitif oran1 (DPO) ve
yanlis pozitif orant (YPO) gibi performans metrikleri
yukaridaki tablodaki degerler kullanilarak hesaplanabilir.

- Dogru Pozitif Oram (DPO) pozitif Orneklerin dogru
siniflandirma oranint belirten dogruluk degeridir. Gergek suuf
etiketi ve tahmin edilen sinif etiketi pozitif olan 6rnek sayisinin
veri kiimesindeki toplam pozitif drnek sayisina bolinmesi ile
hesaplanr.

DPO = (DP)/(DP + YN) 1)

- Yanhs Pozitif Orani (YPO) gercek sinif etiketi negatif olan
orneklerin pozitif olarak tahmin edilme oranmini belirten
dogruluk degeridir ve agagidaki sekilde hesaplanir:

YPO = (YP)/(DN +YP) ®)

SVM algoritmasinda DPO ve YPO hesaplanirken siniflandirma
olasilik esik degeri, ¢ 0.5 olarak kullanilir ve bu deger ROC
egrisinde tek bir noktaya kargilik gelir. Karar esik degeri [0, 1]
araliginda degistirilerek farkli DPO ve YPO degerleri elde
edilebilir.

{P, if p(Cylx) > ¢t ;
N, ifp(Clx) <t G)

Eger, x 6rneginin pozitif sinifa (P) ait olma olasihigi, p(Cy|x),
olasilik karar esik degeri #’den biiyiik veya esit ise x ornegi P
sinifina, degilse negatif (N) sinifina atanir. Olugan (DPO, YPO)
degerlerinin iki boyutlu uzayda olusturdugu ROC egrisi
degisen karar esik degerleri igin olast biitin siniflandirma
sonuglarmi gosterir.

Ornek bir ROC egrisi Sekil 1°de gosterilmistir. Sekildeki sol alt
nokta (0,0) biitin orneklerin negatif sinifa atanmasi sonucu
DPO ve YPO oranlarmnin 0 oldugu durumu gdsterir. Sag iist
nokta (1,1) ise biitiin Orneklerin  pozitif olarak
siniflandirilmasina kargihik gelir. DPO degerinin 1, YPO
degerinin 0 oldugu sol iist nokta (0,1) ise miikemmel
siniflandirma sonucu olusur. ROC egrisi iizerinde sol {ist
koseye en yakin noktadaki DPO ve YPO degerleri ile miimkiin

olan en iyi siniflandirma sonucu elde edilmis olur. Bu noktadaki
karar esik degeri optimum deger olarak kabul edilir ve (0,1)
noktasma olan minimum Oklid uzakligmin hesaplanmasi ile
belirlenir:

uzaklik = /(1 - DP0)? + (0 — YP0)? 4)

Ikili smiflandiricilarm smiflandirma performansi
degerlendirmesi ve farkli smiflandiricilarin karsilagtiriimasi
icin ROC egrisi altinda kalan alani ifade eden AUC (Area

Under the ROC Curve) metrigi yaygin olarak kullanilir.
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Sekil 1. ROC egrisi ornegi, ve varsayilan (t_0) ve optimum

(t_opt) karar esik degerleri

3. BULGULAR

3.1 Oznitelik Dagihmlari ve Korelasyonu

Veri kiimesinde yer alan 6zniteliklerin siniflara gore dagilimlar
Sekil 2°de gosterilmistir. Yas 6zniteligi gebe grubunda negatif
gruba oranla istatistiksel anlamli olarak daha diisiiktiir (p <
0.05). Infertilite nedeni dagilimina gore negatif gebeliklerde
ileri anne yas1 (AY) ve diisiik over rezervi (DOR) daha yiiksek
oranlarda yer alirken, pozitif gebeliklerde agiklanamayan
infertilite ve erkek faktor (Male) ¢ne ¢ikmaktadr. VKI ve
primer/sekonder infertilite bilgisi gruplar arasinda farklilik
gostermemektedir.

Oznitelikler arasindaki korelasyon Sekil 3’te 1s1 haritast
seklinde sunulmugstur. Buna gore, yas ile infertilite nedeni
arasinda yiiksek korelasyon oldugu gozlemlenmistir.

3.2 Temel bilesen analizi

Sekil 4’teki PCA grafiginde dort Oznitelikten olusan veri
kiimesi iki temel bilesen diizleminde gdsterilmistir. Tki temel
bilesen veri kiimesindeki varyasyonun %64.4’tnii ifade
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etmektedir. Orneklerin siniflar {izerindeki dagilimi ve siniflarin
ayrismasi incelendiginde, gebe ve negatif siniflar arasinda net
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bir ayrisma olmadifi, gebelik tahmini probleminin géreceli
olarak karmagik bir problem oldugu gériilmektedir.
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Sekil 2. Ozniteliklerin smiflara gore dagilimlari
*Male (Erkek faktor), DOR (Diisiik Over Rezervi), IAY (fleri Anne Yas1), ANOV (Anovulasyon), ENDO (Endometrioziz), PGD
(Preimplantasyon Genetik Yapi), HIPO-HIPO (hipogonadotropik hipogonadizm)

3.3 Simiflandirma Algoritmalarinin
Karsilastiriimasi

Gebelik sonucu tahmininde kullanilan  siiflandirma
algoritmalarmin 5-katli ¢apraz dogrulama sonuglarina gore
SVM yontemi ortalama 0.70 AUC degeri ile en yiiksek
siniflandirma performansini sergilemistir (Tablo4).
Hiper-parametre optimizasyonu sonrast tiim simflandirma
modellerinde dogruluk oranlarmin yiikseldigi gozlemlenmistir.
Smiflandirma modelleri i¢in kullanilan varsayilan (default)
degerler ve optimum degerler Tablo 5’te gosterilmistir.

075
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infertilite Nedeni ~ 0.67 0.00
-0.25

-0.50

o
I=1

GebelikDurumu~ 0.28
-0.75
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-1.00
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Sekil 3. Oznitelik korelasyon 1s1 haritas

*PS (Primer/Sekonder Infertility), VKI (Viicut Kitle Indeksi)
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BO% 100%

GEBE
NEGATIF

&2
g
2
0
=
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3 2 - 0 i 2 3 4
PC 1 (%38.96)
Sekil 4. Veri kiimesi temel bilesen analizi
*PC(Principal Component-Temel Bilesen)
Tablo 4. Smiflandirma AUC sonuglart
Siniflandirma Varsayilan Optimizasyon
algoritmasi parametreler ile AUC sonrasi AUC
Destek Vektor 0.68 (£2.59) 0.70 (£2.09)
Makineleri
Cok katmanli algilayict 0.69 (£2.53) 0.69 (+4.06)
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Asir1 Gradyan Artirma 0.58 (£2.56) 0.56 (£2.74)
Hafif Gradyan Artirma 0.60 (£3.24) 0.67 (£2.16)
Rasgele Orman 0.57 (£3.37) 0.67 (£2.27)

Tablo 5. Smiflandirma algoritmalarinin varsayilan ve optimum

hiper-parametreleri

Siiflandirma < . -
modeli Varsayilan degerler Optimum degerler
_ _ C=1,
SVM =1, k‘er_nel_— bf, kernel="linear', probab
probability=True .
ility=True
activation='relu', activation="tanh',
MLP alpha=0.0001, alpha=0.05,
hidden_layer_sizes=(100),solv | hidden_layer_sizes=(
er='adam’ 20,),solver="sgd'
colsample_bytree=1, colsample_bzrtree=0.7

i , max_depth=15,

max_depth=3, n_estimators=400
XGBoost n_estimators=100, - -~ ’

- _ reg_alpha=1.2,
reg_alpha=0, reg_lambda=1, -
subsample=1 reg_lambda=1.2,

subsample=0.8
colsample_bytree=1, colsample_bz'treeZO‘S

- , max_depth=15,
max_depth=-1, . T

. L min_split_gain=0.3,n
min_split_gain=0, - "
. n_estimators=100. _estimators=400,
LightGBM . Car _ | num_leaves=50,
num_leaves=31, reg_alpha=0, -
_ reg_alpha=1.1,
reg_lambda=0, _

- reg_lambda=1.3,subs
subsample=0.8, -~
subsample_freq=0 ample=0.8,

- subsample freq=20

max_depth=10,
criterion="gini', max_features="log2',
max_depth=None, min_samples_leaf=5,
RandomForest max_features="auto', min_samples_split=3,
n_estimators=100, verbose=0 | n_estimators=75,
verbose=False

3.4 Karar Esik Degeri Optimizasyonu

ROC egrisi lizerinde milkemmel siniflandirma sonucu olan sol
iist koseye en yakin DPO ve YPO degerleri 0.63 karar esik
degeri ile elde edilmigtir. Optimum karar esik degeri
kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma sonucu olugan hata
matrisine gore en yiiksek DPO %71.7 ve en yiiksek YPO %59.4
olarak hesaplanmustir (Tablo 6).

Tablo 6. SVM Siniflandirma algoritmasi hata matrisi sonuglari

Tahminlenen Degerler
Gebe Negatif
~ 3 Gebe 66 26
85
5 %0
A Negatif 56 82
4. SONUC

Bu ¢alismada, tiip bebek tedavi surecinde hastalarin tedaviye
baglamadan Onceki verilerini kullanarak pozitif gebelik
olasiligini hesaplayan bir model gelistirilmistir. Model

olugturulurken bes farkli siniflandirma algoritmasi, 5-katli
capraz dogrulama yontemi ile test edilmistir. En yiiksek
siniflandirma  performanst SVM  yontemi ile edilmis
(AUC=0.70) ve smflandirma olasiliklarinda karar egik
degerinin optimizasyonu ile en yiiksek DPO %71.7 olarak
hesaplanmstir.

Literatiirde benzer ¢aligmalarda yas, VKI, onceki gebelik
sayisi, infertilite siiresi ve Onceki tedavi girigimi sayisi gibi
tedavi Oncesi belirlenebilen znitelikler kullanilarak gebelik
sonucu tahmininde 0.63-0.73 arasinda AUC degerleri elde
edildigi raporlanmgtir [22, 23]. Fakat bu c¢aligmalarin
bazilarinda 6rnekleme yanliliginin yiiksek oldugu ¢ok kiigiik
veri kiimeleri kullamlmus [22], ya da ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilmadan veri kiimesi sadece bir defa egitim ve test kiimesi
olarak ayrilmugtir [23]. Ayrica, ¢aligmalarm ¢ogunda
performans kriteri olarak sadece dogruluk sonucu sunulmus ve
dogruluk degeri olasilik karar egik degeri 0.5 varsayilan deger
ile hesaplanmistir. Tiip bebek tedavisi gibi negatif sonuglarin
pozitif sonuglardan daha fazla oldugu dengesiz sif dagilimi
problemlerinde dogruluk yeterli bir performans kriteri degildir.
Bizim g¢aligmamizda ise tahmin modeli egitmek icin yeterli
biiyiiklikte bir veri kiimesi kullanilmig, capraz gegerlilik
yontemi uygulanmis ve karar esik degeri optimizasyonu ile
DPO ve YPO arasinda ideal denge saglanmustir.

Tedavi 6ncesi gebelik tahmini konusunda yapilan ¢aligmalarda
elde edilen performans sonuglar kullanilan veri kiimesine, veri
kiimesine uygulanan yontemlere, model optimizasyonu
yontemlerine bagli olarak farklilik gosterse de belli bir oranin
tizerine ¢ikmadigi da gozlemlenmektedir. Diger taraftan
gebelik tahmini konusunda yapilan ilk yapay zeka tabanl
calismadan([14] bu yana siniflandirma performanslart biiyiik bir
asama kaydetmistir. Elde edilen bu olumlu sonuglara ragmen
yapay zeka yontemleri kullanilarak gelistirilen klinik karar
destek sistemleri kullanilirken tiip bebek tedavi siirecinin
karmagiklig1 sebebiyle tedavi bagarisini etkileyen farkli birgok
faktor bulundugu da goz ardi edilmemelidir.
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Oz

Giiniimiizde, giines enerji santrallerine yapilan yatirimlar
her gecen giin kayda deger derecede artis gostermektedir.
Giines enerjisinin meteorolojik parametrelere bagli olarak
degisken olmasi enerji iiretiminin planlanmasini nispeten
zorlastirmaktadir. Bu durum sebeke isletme problemlerine
de yol acabileceginden giines enerjisi tahmini onemli
goriilmektedir.  Bu  ¢alismada, makine  6grenmesi
metotlarimin  kisa-dénemli  giines  enerjisi ~ tahmini
yapabilirligi - karsilastirimistir. Ilk olarak, Avustralya,
Alice Springs’de bulunan bir giines enerji merkezindeki 1B:
Trina isimli santralin ¢ikis giic verisi ve bolgedeki 6l¢iim
istasyonundan alinan meteorolojik parametrelerden olusan
bir veri seti elde edilmistir. Daha sonra gii¢ verisi Ampirik
mod ayristirma yontemi ile alt bilesenlerine ayrilmistir. Bu
calismada, giines enerjisinin tahmini icin Dogrusal
Regresyon (DR), Destek Vektér Makinesi (DVM), Karar
Agaci Regresyonu (KAR), Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR)
ve Topluluk Regresyonu (TR) gibi en ¢ok kullanilan
vontemler tercih edilmistir. Bu yéontemlerin farkli tahmin
ufuklarindaki tahmin performanslarini degerlendirmek icin
karsilastirma  ¢alismalart  gerceklestirilmistir.  Bu
calismalarda, tiim makine ogrenme ydntemleri icin R,
RMSE ve MAE gibi performans metrik sonuglar
hesaplanmigtir. Elde edilen metrik sonuglarma gére
DVM'’nin  en iyi tahmin  sonucunu  sagladig
gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Ampirik mod ayristirici, Gilines
Enerjisi, Makine Ogrenmesi, Tahmin

Abstract

Nowadays, the investment on Photovoltaic (PV) power
generation is increasing significantly day by day. The fact
that solar energy is variable depending on meteorological
parameters which makes it relatively difficult to plan
energy generation. Since this problem may also lead to grid
operations  problems, solar energy forecasting is

considered important. In this study, the short-term solar
energy forecasting capability of machine learning methods
are compared. Firstly, a data set consisting of the output
power data of the power plant named 1B: Trina in a solar
power center in Alice Springs, Australia, and
meteorological parameters taken from the measurement
station in the region are obtained. Then, the power data is
divided into sub-components with the empirical mode
decomposition method. In this study, the most used methods
such as Linear Regression (LR), Support Vector Machine
(SVM), Decision Tree Regression (DTR), Gaussian Process
Regression (GPR) and Ensemble Regression (ER) are
preferred for solar energy forecasting. The comparison
studies are carried out to evaluate the forecasting
performances of these methods in different forecasting
horizons. In these comparison studies, performance metric
results such as R, RMSE and MAE are calculated for all
machine learning methods. According to the metric results
obtained, it has been observed that SVM provides the best
forecasting result.

Keywords: Empirical mode decomposition, Solar energy,
Machine learning, Forecast

1. Giris

Giintimiiziin en bilyiikk problemlerden biri olarak
goriilen kiiresel 1simmanin ¢ozliimii i¢in bilim insanlari
arayls icindedir. Artan insan niifusu ve sanayilesme ile
birlikte fosil yakitlar kiiresel 1smmanmm en Onemli
nedenlerinden bir tanesidir. Insan neslinin daha temiz ve
yasanabilir bir diinyada yasayabilmesi i¢in tiim diinyada
enerji ihtiyaci i¢in yenilenebilir enerji temelli santraller
kurulmaya hizla devam edilmektedir. Bu enerji
kaynaklarindan biri olan Giines enerjisi ise son yillarda
gittikce artan bir ilgiye sahiptir. Tim diinyada oldugu gibi
tilkemizde de devletimizin verdigi tesviklerin de etkisiyle
giines enerjisinden elektrik {iretiminde son yillarda biiyiik
sigrama yasanmugtir [1-3].
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Giines enerjisinin meteorolojik parametrelere bagli
olarak degisim gosterdigi bilinen bir gergektir. Giines
radyasyonu, sicaklik, nem, riizgar hizi ve bulutluluk gibi
meteorolojik parametreler giines enerjisinden elektrik
tiretimini dogrudan veya dolayli olarak etkilemektedir.
Meteorolojik  degisimler  glines  enerjisinde  ani
dalgalanmalara sebep oldugundan bu enerji ile devamlik
gOsteren enerji liretimi miimkiin olmamaktadir. Ayrica
giines enerjisinin belirsiz olmasi ve giin iginde meteorolojik
parametrelere bagli olarak dalgalanma gdstermesi,
enerjinin verildigi sebekede ani gerilim diigsiimlerine sebep
olabilecegi i¢in kisa donemli enerji tahmini dnemli bir konu
haline gelmistir. Kisa dénemli yapilacak olan enerji tahmini
ile giines enerjisi dalgalanmasini kompanze ederek
sebekede olabilecek isletme problemleri de bdylelikle
¢oziilebilmektedir. Giivenilir enerji tahmini ile {iretilecek
enerjinin  Ongoriilebilir olmasi ayni zamanda enerji
piyasasinda enerjinin makul fiyatlarda pazarlanmasinin
oniinii agmaktadir [4-6].

Son yillarda Giines enerji tahmini {izerine literatiirde
birgok calisma yapilmistir. Demolli vd. [7], Destek Vektor
Makinesi (DVM), Lasso Regresyon ve kNN algoritmalarini
kullanarak Nigde 1li’nin giines enerjisini tahmin
etmislerdir. Bu yontemler birka¢ performans metrigi
acsindan karsilastirilmis ve genel bir degerlendirme
yapilmistir. Elde edilen sonuglardan DVM’nin daha iyi
tahmin sonuglarina sahip oldugu belirtilmistir. Gok vd. [8]
caligmalarinda Yapay Sinir Aglarmi (YSA)
kullanmuglardir. Veri seti olarak giines enerji santralinin 1
yilik geg¢mis gilines enerji verisi ile kiiresel tahmin
sisteminden alman bulutluluk verisi kullanilmistir. 1 giin
sonrasi i¢in glines enerjisi tahmini yapilmistir. Bulutluluk
verisi kullanilan ag ile kullanilmayan agin karsilagtirildigi
bu c¢alismada bulutluluk verisi kullanilan agin tiim
performans metrik sonuglarinda daha iyi performans
sergiledigi gorlilmiistiir. Wolff vd. [9], giines enerjisi
tahmini icin DVM tabanli melez bir metot dnermislerdir.
Veri setinde 15 dakika araliklarla 6l¢lilmiis giines enerjisi
¢ikis giicli ve aym aralikla Olgiilmiis sicaklik verisi ile
bulutluluk verisi kullanilmistir. Optimize edilmis DVM
metodu ile alinan sonuglar fiziksel yaklagim tabanli tahmin
yontemleri ile karsilastirilmis ve elde edilen tiim metrik
sonuglari kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Mahmud
vd. [10], cografi olarak giines enerjisi bakimindan en zengin
yerlerden birisi oldugu belirtilen Avustralya’nin Alice
Springs bolgesinde bulunan santralden elde edilen giines
enerjisinin  tahmini  i¢in farkli makine &grenme
algoritmalarin1  kullanmiglardir. Veri seti olarak giines
enerjisi giicii ile birlikte bagil nem, sicaklik, radyasyon ve
giinlik yagis miktart gibi meteorolojik parametreler
kullanilmistir.  Tim performans metrik sonuglarindan
Rastgele Orman Algoritmasi (ROA) yOnteminin en iyi
sonuglari sagladigi goriilmiistiir. Massaoudi vd. [11], glines
enerji tahmini icin dogrusal olmayan digsal girdili
otoregresif ag ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB) modeli
tabanli melez bir yontem 6nermislerdir. Tahmin ufku 1 ile
24 saat ilerisi olarak secilmis ve karsilagtirma ¢alismalari
yapilmustir.  Elde edilen sonuglar ise birgok metrik
bakimindan incelenmistir. Korkmaz vd. [12], giines enerjisi
tahmini i¢in derin Ogrenme tabanli bir yOntem
gelistirmislerdir. lk olarak santralin ¢ikisindan elde edilen
giic verileri Ampirik mod ayristirma yontemi ile
bilesenlerine ayrilmistir. Daha sonra ise veri setindeki tiim
girisler resme déniistiiriilmiistiir. Onerilen derin 6grenme
yontemin tahmin performansi regresyon metotlart ile birgok
yonden karsilagtirilmigtir. Yildiz vd. [13], kernel asirt
o0grenme makinesi temelli bir metodu Kilis ilinde bulunan

bir giines enerji santralinin ¢ikis giiciinii tahmin etmek icin
onermislerdir. Onerilen tahmin metodunun performansini
incelemek icin detayli karsilagtirma  ¢aligmalar
gerceklestirilmistir. Uguz vd. [14] calismalarinda 125 farkli
bolgede kurulmasi planlanan giines enerji santrallerinin
¢ikis giictiniin farkli makine grenmesi metotlari ile tahmin
edilebilirligini aragtirmiglardir. Bu bolgelerden alinan
rakim sicaklik ve gilineslenme siiresi gibi yedi farkli
parametre kullanarak veri seti olugturulmustur. Bu veri seti
ile farkli makine Ogrenmesi metotlarindan sonuglar
alinmustir.  Performans degerlendirme sonuglart YSA
modelinin giines enerjisinin tahmininde daha giivenilir
sonuglar sagladigmi  gostermistir.  Ozdemir vd. [15]
caligmalarinda YSA ve ¢ift yonlii UKSB metotlariyla giines
enerjisi gli¢c tahmini yapmiglardir.

Bu ¢alismada, giines enerji tahmininde farkli regresyon
yontemlerinin  performanslart  detayli  bir  sekilde
incelenmistir. Tlk olarak 2018-2019 yillarim kapsayan bir
veri seti Avusturalya’da bulunan Alice Spring bolgesinden
toplanmustir. Giines enerji santralinin ¢ikis giicii ilk olarak
Ampirik mod ayristirma yontemi ile bilesenlerine
ayrilmigtir. Bu bilesenler ve diger meteorolojik verilerden
1-3 saat ilerisi i¢in tahmin ¢aligmalar1 gergeklestirilmistir.
Bu c¢aligmanin diger kisimlari ise su sekilde kisaca
Ozetlenebilir. 2. kisimda makine 6grenme yontemlerine ait
genel bilgiler verilmisgtir. 3. kisimda Ampirik mod
ayristirma yontemi sunulmustur. Performans
degerlendirme kriterileri ise 4. kisimda verilmistir. 5.
kisimda tim makine &grenme yontemleri igin deneysel
caligmalar gergeklestirilmistir. Son kisimda ise elde edilen
sonuglar degerlendirilmistir.

2. Makine Ogrenme Yontemleri

2.1. Dogrusal regresyon

Dogrusal Regresyon (DR) yontemi bagimsiz degisken
(X) ile bagiml degisken (Y) arasindaki dogrusal iliskiyi
ortaya koymaktadir. Ayrica bu yontem bagimsiz ve bagimli
degiskenlerin iliskisinin yoniinii de pozitif veya negatif
olarak belirtmektedir. Bu model ¢ikig olarak degiskenler
arasindaki iliskiyi kullanarak belirlenen zaman ufkunda
tahmin sonucu vermektedir.[16]. Bagimsiz degiskenin
degeri bilindigi takdirde bagimli degiskenin degeri
asagidaki denklemde gosterildigi gibi belirlenebilir:

f(x)=ax+b ()

_ I (=) (F (i) - (%)
=TS en? @
b=f(X) —ax 3)

Burada, a regresyon katsayisini ifade eder. b ise sabit
bir sayidir.

2.2. Destek vektor makinesi

DVM, yapisal risk minimizasyonu ilkesi ve istatistiksel
O0grenme teorisine dayanarak gelistirilmis olan, regresyon
problemlerinin ¢6ziilmesinde kullanilan makine 6grenmesi
yontemidir. DVM egitim hatasini minimize etmek ve yapay
zekada kargilasilan yerel optimumun igine diismekten
kaginmak i¢in deneysel risk minimizasyonu prensibi yerine
yapisal risk minimizasyonu prensibini kullanmaktadir[17].
Ayrica bu makine Ogrenmesi yontemi egitim verisini
dogrusal olmayan bir sekilde diisiik boyutlu diizlemden
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yiiksek boyutlu uzaya haritalayabilme olanagi sunmaktadir.
DVM’nin  yukarida  bahsedilen  karakteristiklerine
dayanarak geleneksel tahmin modellerinin eksiklik
gosterdigi  noktalarin  tstesinden etkili bir sekilde
gelebildigini soylemek miimkiindiir. Dogrusal olamayan
regresyon modelleri arasinda gosterilen DVM  yontemi
duragan varsayima gerek olmadan tahmin gerektiren
problemlerin ¢oziimiinde esneklik saglayabilmektedir[18].
DVM hata degerinin olmas: gereken maksimum degerini
belirlemeye izin vermekte ve veri setine uygun olan en iyi
modelin bulunmasma olanak saglamaktadir. Asagida,
DVM igin genel bir ifade verilmistir.

yve=a+wx;+e=1,..T 4)

Burada, y; ¢ikisi (tahmin edilen deger), a smirlar
cizilen kismi, wi agirligi, xi girisi (tahmin edici veriler) ve
& hata terimini ifade eder. Karesel hatalarin toplamini
DVM gibi dogrusal modeller yardimiyla en aza
indirilebilmektedir.

min¥I_,(yt —a — wt xt)? Q)

DVM hata biiyiikligiinii belirleme konusunda esneklik
saglayabilmektedir. Amag fonksiyonu asagidaki gibi
tanimlanabilir:

min [wi[2 )

ly: —a+wexe| < e @)

Amag fonksiyonunu miimkiin oldugunca minimize etmek
icin sapmalar1 da ilgili denkleme ekleyerek asagidaki
formiil elde edilebilir.

min= w2 + C TT, 1¢t | @®)
ly: —a+wexe| <e+ [, )

Dogrusal olmayan DVM igin kullanilan fonksiyon olan
radyal kernel fonksiyonu yaygin olarak su sekilde ifade
edilir:
Y 2
exp(—z llxe = xc 1) (10)

Burada, y verideki degisikligi kontrol eden hassas bir
parametredir.

2.3. Karar agaci regresyonu

Karar agaci regresyonu (KAR) makine 6grenmesinde
ve goriintii islemede yaygin olarak kullanilan metotlarin
basinda gelmektedir. KAR’mn anlagilabilir konfigiirasyon
saglamasindan dolayt kullanicisina kolaylik sagladigt
bilinmektedir. KAR degiskenler arasindaki baglantiyt
gostermek i¢in  basit grafik yapilarini  biinyesinde
bulundurur. Bu o6zellik ise diger makine &grenme
metotlarindan birisi olan yapay sinir aglarmin belirsiz
icyapist ve sonuglarinin grafige dokiilememesi yoniiyle
karsilagtinldiginda KAR’m daha avantajli  oldugunu
gostermektedir. Kavramsal kurallar YSA’daki gibi sayisal
agirliklar olmadigindan daha kolay bir sekilde inga edilir.
KAR yapisi diigiimler ve dallardan olusan bir agag
modeline benzetilebilir. Her bir digiim simiflandirilacak
kategorinin i¢indeki bir 6zelligi temsil ederken her bir alt
bilesen de diiglimiin alabilecegi degeri tanimlar [19-20].

2.4. Topluluk regresyonu

Topluluk regresyonu (TR), ¢oklu karar agaglarmin
toplanmastyla tahmin performansi bakimindan giiglii hale
getirilmis olan makine Ogrenmesi tabanli regresyon
modelidir. Bu model zayif dgrenicilerin tahmin ¢ikislarin
toplayarak tahmin yapmaktadir. Algoritmanin ¢alisma hizi
ve giivenilir sonu¢ vermesi goz Oniinde bulundurularak
zayif 6grenicilerin sayist deneysel olarak belirlenir[21].

2.5. Gauss siire¢ regresyonu

Gauss siireci regresyonu (GSR), esnek regresyon
modelleri ve smiflandirma i¢in baslangig dagilimint
tanimlamak amaciyla kullanilan etkin bir yontemdir [22].
GSR’nin en 6nemli 6zelliklerinden biriyse arastirmacilara
farkli derecelerde fonksiyon olusturabilme ozelligi
saglayarak en dogru segenegi belirlemesine imkan veren
kovaryans fonksiyonlarinin gesitliligine sahip olmasidir.
Birgok miihendislik probleminin ¢dziilmesinde kullanilan
regresyon siireci, olasi parametrik olmayan modelleme
metotlar saglamaktadir. Gauss siireci, gauss dagitiminin
genellestirilmis halidir. Gauss dagitim rastgele degisimler
arasindaki yaytlim iken Gauss siireci fonksiyonlar
arasindaki dagitim olarak agiklanir. Gauss siireg fonksiyonu
olan f(x) kovaryans ve ortalama m(x) fonksiyonu ile
tanimlanir. Aralarindaki matematiksel iligki asagidaki
denklem ile ifade edilebilir.

m(x) = E(f(x)) (an
k(x,x") = E(f(x) = m())(f (x") —m(x))) (12)

Burada, k(x, x") kernel veya kovaryans fonksiyonunu ifade
eder. f(x) fonksiyonu ise su sekilde tanimlanabilir:

f(x) = GP(m(x), k(x.x")) (13)

Genellikle basitlestirme amactyla ortalama fonksiyon
degeri sifir olarak kabul edilir. Gauss siirecinde giris
vektorii ile amag vektorii arasindaki iliski su sekildedir:

yi=flx)+e (14)

Burada, f(x) ve ¢ sirastyla regresyon fonksiyonunu ve
gauss dagitiminin giiriilti degerini ifade etmektedir. Ayrica,
kovaryans matrisi agagidaki gibi verilebilir.

kl.] = k(xi,xj) (15)

k(e x0) o k(g x,)
k= : E : (16)

k(xn' xl) k(xn' xn)

Burada, k; gizli fonksiyonlar olan f(x;) ve f(x;) degerleri
arasinda belirlenen kovaryanstir.

3. Ampirik Mod Aynistiric

Ampirik mod ayristirimmin temel kullanim amaci,
yerel karakteristik zaman serilerine dayali igsel salinim
fonksiyonlarint belirlemektir [23]. Asagidaki formiilde
goriildigii izere bu yontem, orijinal zaman serisini bir dizi
icsel mod islevine (IMI) ve kalana déniistiirmektedir.
Matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:
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Sekil 1: Ampirik mod ayrigtirimindan elde edilen igsel mod islevleri

x(t) = zj=1imij(t) +7,(0) (17)

@9

Burada, “x(t)” orijinal zaman serisini, “j” IMI sayisin1 ve
“r(t)” ise kalan kismu ifade etmektedir. Ampirik mod
ayristirimi algoritmast su sekilde ifade edilebilir: ilk olarak
verilen zaman serisinin maksimum ve minimum noktalari
belirlenir. Daha sonra st u(t) ve alt biiriim [(t)’ yi elde
etmek icin kiibik baglayict algoritmasi kullanilir. Daha
sonra ise u(t) ve I(t)’nin ortalamasi alinarak m(t) elde
edilir. Bu adimdan sonra ilk bilesen hesaplanir, h(t) =
x(t) —m(t). Eger m(t)’nin sifira yakin olmasi ve sifir-
gecis nokta sayisi ile yerel ekstrem nokta sayist arasindaki
fark en fazla bir olmasi sartlari saglanirsa h(t) bir IMI gibi
diisiiniilebilir. Aksi halde yapilan islemler ilk adimdan
baglanarak h(t) igin tekrar edilir. Bu adimlarin ardindan, ilk
IMI1 h(t)’ye esittir ve sonra ilk artik bilesen hesaplanir.
r(t) = x(t) —h(t). Diger Ml ,(t) ve 7j44(t)
degerlerini elde etmek icin ise yine ilk adimdan itibaren
uygulanan islemler 7;(t)” ye uygulanir. Eger 7,4 (t) deki
ekstrem nokta sayist ikiden kiiciik veya esit olursa
algoritma sona erdirilir. Ampirik mod ayrigtirma yontemi
sonrast giines santralinden elde edilen glic 6rnegi Sekil
1’deki gibi elde edilir.
4. Performans Degerlendirme Kriterleri

Bu béliimde, 6nerilen modelin diger makine grenmesi
metotlar1 ile nicel performansini karsilastirmak icin
kullanilan  degerlendirme  kriterleri  anlatilmaktadir.
Calismada, Korelasyon Katsayisi (R), Ortalama Karesel
Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) olmak
lizere ¢ tane performans degerlendirme  kriteri
belirlenmistir. R, giris ve ¢ikis parametrelerinin ne kadar
baglantili oldugunu belirtir. RMSE ise tahmin hatasinin
standart sapmast olarak tanimlanabili. MAE ise
tahmindeki hatalarin ortalama biiyiikliigiinii verir [24]. Bu
bolimde bahsedilen degerlendirme metriklerinin her biri
farkli bir degerlendirme olanagi sagladigi i¢in makine
6grenme yontemlerinden farkli zaman ufuklarinda elde
edilen tahmin performans sonuglart detayli olarak
incelenebilmektedir. Yukarida bahsedilen performans
degerlendirme kriterleri matematiksel olarak asagidaki gibi
ifade edilebilir:

D (el ) (Pi=P)]
JZ (P[-P1) S, (Pi-PY2

RMSE = /—2 (P -P) (19)

1
MAE = ~3N.|p/ - p| (20)

(18)

Burada, P;, santralin gergek (6lgiilen) cikis giictini
verirken, Pif tahmin metotlarindan elde edilen ¢ikis giiciinii

ifade etmektedir. P/ ve P sirastyla gercek ve tahmin edilen
giliclin ortalamasidir.

5. Deneysel Calismalar

Bu kisimda, Avustralya, Alice Springs’de bulunan bir
gilines enerji merkezindeki 1B: Trina isimli santralden [25]
elde edilen elektrik enerjisinin kisa donem tahmini igin
farkli makine Ogrenmesi yontemlerinin performanslari
incelenmigtir. Sekil 2’de Alice Springs’e ait genel yapi
verilmistir. Sekilden de goriilecegi iizere bdlgede birgok
santral mevcuttur.

Sekil 2: Alice Springs’in genel gosterimi

Calismada kullanilan yontemlere ait parametreler ise
Tablo 1’de verilmistir. Bu santralden toplanan veri seti
2017 yilina aittir ve saatlik aktif gii¢, bagil nem, radyasyon
ve sicaklik gibi meteorolojik dlgiimlerden olusmaktadir.
Elde edilen veri seti Sekil 3’te gosterilmistir.
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Tablo 1: Calisma kullanilan yontemlere ait parametreler

Parametre DR | DVM KAR | TR GSR
Yaprak sayisi - - 4 4 :
Ogrenme ) i ) )5 ]
sayisl
Dayamklvl.hk off i ) ) ]
secenegi
Fonksiyon ve Kernel Rasyonel
g : - - Kuadratik
aralig1 0.60 .
otomatik

Giig (kW)

0
0 2190

Radyasyon (w/m?)

0 2190

4380

4380

Ornek/Saat

Sekil 3: 2017 yilina ait veri seti

6570 8760

6570 8760

PV Cikis Giicii

4
O

PV Cikis Giicti

=
i
&

IS="1

PV Cikis Giicii

PV Cikis Giicii

Bagil Nem (%)

2190

4380

6570 8760

-10
0

2190 4380

6570 8760

Ornek/Saat

Ornek/Saat

DR

PV Cikis Giicii

M. Fatih Bekgiogullan, Biinyamin Dikici, Hakan Agikgdz, O. Fatih Kegecioglu

Ayrica, veri seti bir giiniin tim saatlerini icerdigi i¢in
her bir meteorolojik dl¢iimler ve aktif gii¢ icin 8760 drnek
kaydedilmektedir. Avustralya’da Kis; Haziran-Temmuz-
Agustos, Ilkbahar; Eyliil-Ekim-Kasim Sonbahar; Mart-
Nisan-Mayis ve Yaz ise Aralik-Ocak-Subat aylarindan
olusmaktadir. Gii¢ 6rnekleri Ampirik mod ile bilegenlerine
ayristirildiktan  sonra tiim veri seti 113,880 &rnekten
olugmaktadir.

Veri setinde bulunan 6l¢iim degerlerinin minimum
(Min), maksimum (Mak), medyan (Med), ortalama (Ort),
standart sapma (Std) gibi istatiksel 6zellikleri Tablo 2’de
sunulmustur.

Tablo 2: Veri setine ait istatiksel 6zellikleri

. Gii Sicakhik Nem Radyasyon
Degisken | oWy | 0y | (%) | (Whimd
Min 0 -3.24 432 1.31
Mak 20.49 43.14 101.70 1226.90
Med 0.274 22.53 29.52 11.92
Ort 5.26 21.95 34.74 267.34
Std 6.46 9.40 20.82 356.81

—¥—TR —¥—KAR —8—GSR —k—DVM @+ Gergek
®
0
600 900
0.6
0.4
0.2
7 2
788 794 800 806

Ornek/Saat

Sekil 4: 1-saat ilerisi i¢in elde edilen tahmin sonuglart

Ornek/Saat
Sekil 5: 2-saat ilerisi i¢in elde edilen tahmin sonuglart
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e
i
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795
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Sekil 6: 3-saat ilerisi i¢in elde edilen tahmin sonuglari

Daha sonra tahmin yontemleri igin egitim, dogrulama
ve test verileri hazirlanmustir. Veri setinin %801 egitim igin
kullanilirken %10’u dogrulama ve %10’u da test icin
secilmistir. Egitim boyunca secilen veriler rastgele olacak
sekilde tahmin yontemlerine giris olarak uygulanmistir. En
stk kullanilan makine 6grenme yontemlerinden olan DR,
DVM, KAR, TR ve GSR’nin giines enerjisinin
tahminindeki performanslar1 farkli tahmin ufuklarinda
incelenmistir. 1, 2 ve 3-saat ilerisi i¢in tim makine
Ogrenmesi yontemlerinden elde edilen metrik sonuglari
Tablo 3’te verilmistir. Ayrica, tahmin ufuklarindan elde
edilen sonuglar Sekil 4, 5 ve 6’da detaylica verilmistir.

Tablo 3’teki metrik degerleri analiz edildiginde tiim
tahmin ufuklarinda DVM’nin daha iyi sonuglara sahip
oldugu gozlemlenebilir. Ayrica, tim makine O6grenme
yontemlerinden elde edilen R degerlerinin daha 1iyi
incelenebilmesi i¢in Sekil 7 verilmistir. R degerleri
incelendiginde DVM’nin degerleri 1-saat ilerisi igin
0.9932, 2-saat ilerisi i¢in 0.9871 ve 3-saat ilerisi i¢in 0.9744
olarak hesaplanmistir. En iyi ikinci R degerlerini ise 1-saat
ilerisi i¢in 0.9908, 2-saat ilerisi i¢in 0.9795 ve 3-saat ilerisi
icin 0.9568 ile GSR saglamistir. En kotii R degerlerini ise
0.9351-0.8565-0.7967 degerleri ile DR gostermistir. Elde
edilen tiim R sonuglarindan, DVM’nin daha iyi ve glivenilir
tahmin sonucu saglayacagi agik bir sekilde ifade edilebilir.

Diger metrik RMSE i¢in elde edilen degerler tiim
tahmin ufuklari i¢in degerlendirildiginde yine DVM’nin
daha tatmin edici tahmin sonuglarimi  sagladig
goriilmektedir. RMSE  degerlerinin ~ daha  iyi
gozlemlenebilmesi i¢in Sekil 8’deki grafik verilmistir. 1, 2
ve 3-saat ilerisi i¢gin DVM’nin RMSE degerleri sirasiyla
0.0244, 0.0381 ve 0.0428 olarak hesaplanmugtir. GSR i¢in
RMSE degerleri 0.0388-0.0481-0.0712 olarak
hesaplanmustir. En kotii sonuglart ise yine DR, 1-saat ilerisi
icin 0.0946, 2-saat ilerisi i¢in 0.1462 ve 3-saat ilerisi igin
0.1834 degerleri ile vermistir. Bu performans metrigi
sonuglar1 degerlendirildiginde tahmin ufkunun degisimine
karst en Kkararli sonuglart DVM saglanmustir. Bu
degerlerden DVM’nin uzun tahmin ufuklarinda bile
giivenilir tahmin sonuglarini garanti edecegi anlasilabilir.

Tablo 3: Tahmin ufuklarindan elde edilen metrik sonuglari

Tahmin Performans Metrigi
Yontem

Ufku RMSE = MAE
TR 0.9767 0.0582 0.0344

KAR 0.9811 0.0517 0.0272

1-saat DR 0.9351 0.0946 0.0694
DVM 0.9932 0.0244 0.0154

GSR 0.9908 0.0388 0.0257

TR 0.9577 0.0797 0.0527

KAR 0.9671 0.0679 0.0386

2-saat DR 0.8565 0.1462 0.1138
DVM 0.9871 0.0381 0.0255

GSR 0.9795 0.0481 0.0392

TR 0.9324 0.0960 0.0707

KAR 0.9455 0.0869 0.0488

3-saat DR 0.7967 0.1834 0.1490
DVM 0.9744 0.0428 0.0371

GSR 0.9568 0.0712 0.0463
- I TR N KAR N DR DVM GSR

Eﬁn 0.5
=

1-saat 2-saat 3-saat

Sekil 7: Tiim tahmin ufuklarindan elde edilen R degerleri
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N TR BN KAR [EEEN DR DVM GSR
02

Wil

1-saat 2-saat 3-saat

RMSE degerleri
5

Sekil 8: Tim tahmin ufuklarindan elde edilen RMSE
degerleri

Tim makine 6grenme yontemleri MAE degerleri
acisindan incelendiginde yine en iyi degerlere DVM
sahiptir. En kiiciik MAE degerleri ile daha az hata oldugu
anlagilabilmektedir. MAE degerlerinin daha iyi analizi i¢in
Sekil 9’daki grafik eklenmistir. DVM’nin MAE degerleri
1-saat ilerisi ig¢in 0.0154, 2-saat ilerisi i¢in 0.0255 ve 3-saat
ilerisi igin 0.0371 olarak hesaplanmistir. DVM’yi yine en
iyi ikinci performansa sahip olan GSR takip etmistir. En
kotii MAE degerlerine ise 1-saat ilerisi igin 0.0694, 2-saat
ilerisi i¢in 0.1138 ve 3-saat ilerisi i¢in 0.1490 ile DR
vermistir. Elde edilen MAE degerlerin incelendiginde
DVM’nin giivenilir tahmin sonuglarini artan zaman ufkuna
ragmen tatmin edici bir sekilde sagladigi goriilmektedir.

015 I TR N K AR NN DR DVM GSR

.J.Iul .

1-saat 2-saat 3-saat

MAE degerleri
=
T

=
=3
O

Sekil 9: Tiim tahmin ufuklarindan elde edilen MAE
degerleri

6. Sonuclar

Giintimiiz tiiketim toplumunda enerji ihtiyact her gegen
giin biiyiiyerek artmaktadir. Enerjiye ihtiyag artarken, enerji
tretmek i¢in kullanilan kaynaklar da gilinden giine
azalmaktadir. Yenilenemez enerji kaynaklarmin giderek
azalmasi ile yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelimde bir
hayli artmis durumdadir. Bu sebeple makine &grenmesi
metotlarinin kullanilmasiyla Giines’ten elde edilen elektrik
enerjisinin tahmini ve bu dogrultuda enerji plani
olugturmak biiyiikk bir 6nem tasir hale gelmistir. Bu
calismada, Avustralya, Alice Springs’de bulunan bir giines
enerji merkezinki 1B:Trina isimli santralden elde edilen
veri seti kullanilarak farkli regresyon yontemlerinin tahmin
performanslari detayli bir sekilde analiz edilmistir. Bu amag
i¢in siklikla kullanilan DR, DVM, KAR, TR ve GSR gibi
makine Ogrenmesi metotlart tercih edilmistir. Bu
metotlardan elde edilen tahmin cevaplarini degerlendirmek
icin R, RMSE ve MAE gibi performans metrikleri
kullanilmigtir. Ayrica, tahmin ufkunun degisimine karsi
makine  Ogrenmesi  metotlarinin  dayanikliigi  ve

giivenilirligi analiz edilmistir. Bu amag i¢in tahmin utku 1
ila 3 saat sonrast olarak seg¢ilmistir. Tim tahmin
ufuklarindan elde edilen metrik sonuglari i¢in en iyi tahmin
performansint DVM saglamigtir. DVM’yi sirasiyla GSR,
KAR, TR ve DR takip etmistir. fleriki calismalarda ise
farkli ayristirma yontemlerinin tahmin performansi iizerine
olan etkileri aragtirilacaktir. Ayrica, daha fazla meteorolojik
verilerin elde edilmesi ile daha dogru tahmin sonuglarinin
saglanabilmesi hedeflenmektedir.
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Ozet

Giintimiizde ~ esnek, ~ giivenilir ve duyarli (responsive)
yazihmlara olan talebin artmast ve bu talebe karsilik
verebilen internet altyapisimin  olmasi yeni nesil bulut
uygulamalarimin  gelismesine  dnciiliik — etmigtir.  Bunun
sonucunda, bulut tabanli dagitk web uygulamalarinin birlikte
calisarak olusturdugu mikroservis tabanli mimari popiilerlik
kazanmistir. Mikroservis tabanlt mimari olduk¢a yeni olup bu
mimariyi kullanarak yazilim gelistiren firmalarin kiiltiirlerini
degistirme  gerekliligi ~ dogmustur. ~ Ancak, literatiirde
mikroservis tabanli mimaride analiz ve tasarim konusunda
uygulanan yontemleri ele alan ¢alisma sayisi ¢ok azdir. Bu
calismada,  Tiirkive'deki ~ yazilim  organizasyonlarinin
mikroservis tabanli proje gelistirirken basvurduklar: analiz ve
tasarim yontemlerini ele alan bir anket diizenlenmigtir. Anket
sonuglari, mikroservis tabanl proje konusunda tecriibesi olan
yazilm organizasyonlarimin analiz ve tasarim konusundaki
bakis agilarim ortaya ¢ikarmaktadir. Elde edilen sonuglar
mikroservis kullanan organizasyonlar ile ilgili genel tabloyu
gostermekte ve arastrmacilar i¢in ¢alisma yapilabilecek
konulart 6nermektedir.

Anahtar  kelimeler: mikroservis, yazilim analizi, yazilim
tasarimi, anket, bulut platformu

Abstract

The demand for more flexible, responsive and reliable
software applications and the availability of internet
infrastructure to respond to this demand, led to a new
generation of cloud-based web applications. As a result,
cloud-based distributed web applications working together in
a microservice-based architecture has gained popularity. The
concept of microservice-based architecture is quite new and
software organizations need to transform their culture to
develop applications in this fashion. However, there is a lack
of research studies in the literature that explores the common
practices for the analysis and design of microservices. Thus,
we performed a survey to explore the organizational choices
on software analysis and design when working with
microservices. In this paper, we present the results from
Turkey. The results provide a snapshot of the software
industry that utilizes microservices and suggests a set of
challenges researchers can focus on in the area.

Keywords: microservices, software analysis, software design,
practitioner survey, cloud applications

1. Giris

Giinlimiiz yazilimlari, 6lgeklenebilir ve neredeyse sinirlart
olmayan kaynaklardan olusan uygulamalar ydniinde
degigmektedir. Bulut platformu ise giiniimiiz yazilimlarinin
Olgeklenebilir ve neredeyse simirlart olmayan kaynaklardan
olugabilme ozelliklerini ~ saglamaya yoneliktir.  Bulut
platformu sayesinde saglanan bu ozellikler kullamilarak is
mantigt farkli platformlara dagitilabilir [1]. Mikroservis
tabanlt mimari, i3 mantigin1 farkli platformlara dagitabilmek
i¢in bir ¢6ziim olarak yer alir. Mikroservis mimarisinde
gevsek bagli (loosely-coupled) servisler yiiksek kohezyon
igerisinde (cohesion) galisir. Bu servisler birbirinden bagimsiz
olarak dagitilabilir, Olceklendirilebilir ve test edilebilir;
aralarindaki iletisim ise REST benzeri arayiizler kullanarak ag
aracihigi ile gergeklestirilir [1], [2].

Mikroservis ~ mimarisinin  yazilim  endiistrisindeki
popiilerligi gectigimiz yillarda daha da artmaya baslamustir.
Mikroservis  tabanli mimaride, servislerin  birbirinden
bagimsiz olarak gelistirilebilmesi ve dagitilabilmesi, bu
servislerin  siirdiiriilebilir ve 6lgeklendirilebilir - olmasim
saglar. Mikroservislerin aslinda birer servis olmasina ragmen
Servis Odaklt Mimariden temel karakteristik farkliliklart
vardir. Bu farkliklar boyut, smirlt baglam (bounded context)
ve bagimsizlik olarak siralanabilir [3]. Tlk olarak, mikroservis
boyutu bilinen servislere gore daha kiigiiktiir; her bir servis
genel olarak sadece bir is mantigim saglar. Ikinci olarak, bir
mikroservis ilgili biitiin fonksiyonaliteleri tek bir i3 mantig1
cergevesinde toplar. Son olarak ise, her bir mikroservis
bagimsiz birer servisti. Her bir mikroservisin tek
sorumlulugu oldugu icin degistirilmesi i¢in sadece bir neden
olmalidir ve diger mikroservisler bu degisimden
etkilenmeyecek sekilde dizayn edilmelidir.

Servis  odakli mimari ile yazilm  gelistiren
organizasyonlar mikroservisler ile benzer konseptleri
kullandiklarini, DevOps uygulayan organizasyonlar ise
otomatiklestirilmis dagitima bagladiklarimi gozlemleyebilirler.
Benzer olarak, ¢evik yazilim gelistiren organizasyonlar
aslinda  kdltirlerini mikroservis ~diinyasina uydurmaya
basladiklarim1 gosterir [3]. Ancak, bu degisim goriindiigi
kadar kolay olmamakla birlikte goriilmemis zorluklar1 da
beraberinde getirir. Mikroservis tabanlt mimari ile yazilim
gelistirmeye baslayan organizasyonlar bir yandan yazilimda
sorumlulugu dagitma ve ozerklik ile diger yandan da yazilim
takimlarinin ¢iktilarint etkili bir sekilde yonetme ve entegre
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etmek ile ugrasmaktadirlar. Bunun yani sira, geleneksel analiz
ve tasarim tekniklerinin mikroservisler ile caligirken etkili
olmadigmi gérmektedirler. Bunun en dnemli nedeni ise, en
temel soyutlama kavrami olan “nesne”nin bile degismek
zorunda kalabilmesidir.

Literatiirde, geleneksel tekniklerin yani sira mikroservis
tabanli mimari icin birgok farkli modelleme notasyonu
bulunmaktadir. Ancak, bu modeller incelendiginde sistematik
bir metodoloji saglamadiklar1 ve dolayistyla bu modelleme
tekniklerinin anlagilmasi gii¢ oldugu goriilmektedir. Ancak,
kullanilan modelleme tekniklerinin anlagilabilir olmasi
organizasyonlar i¢in bilyiik Snem tagimaktadir [4]. 14. Ulusal
Yazillm Miihendisligi Sempozyumu’nda (UYMS 2020)
sundugumuz bildirimizde Tiirkiye’deki organizasyonlarin bu
zorluklar  karsisindaki uyguladiklart yontemleri ortaya
cikarmak amaciyla diizenledigimiz anketin  sonuglari
gosterilmistir [5].

Calismanin  baglarinda, mikroservis tabanli mimaride
analiz ve tasarim i¢in bagvurulan yontemler ile ilgili
sistematik literatiir taramasi yapilmasi amaglanmigtir. Ancak,
bu konuda literatirde caligmalarda eksiklik oldugu
goriilmiistiir ve metodoloji organizasyonlarin mikroservis
tabanli yazilm gelistirirken izledigi analiz ve tasarim
tekniklerini ele alan bir anket caligmasi olarak degistirilmistir.
Caligmada,  Tiirkiye’deki ~ yazilim  organizasyonlarin
mikroservis tabanl projelerde uyguladig analiz ve tasarim
teknikleri ile ilgili sonuglari ele almak amaglanmigtir.

Daha o6nce gergeklestirdigimiz caligmada, mikroservis
tabanli projeler gelistiren organizasyonlarin geleneksel nesne
tabanl analiz ve tasarim yontemlerini siklikla kullanmaya
devam ettikleri goriilmiistiir [S]. Ancak, mikroservis tabanl
mimarinin sahip oldugu Onemli karakteristik oOzellikler
bulunmaktadir ve bu 6zellikler nesne tabanlt mimariye gore
farklilk gostermektedir. Bu nedenle, mikroservis tabanli
projelerde bagvurulan analiz ve tasarim yontemlerinin bu
karakteristik ozellikleri saglamaya yonelik yol gosterici
olmasi gerekmektedir. Bu c¢aligmanin amact yazilim
organizasyonlarmin ~ mikroservis  tabanli  projelerde
bagvurdugu analiz ve tasarim yontemlerini ortaya ¢ikarmanin
yaninda mikroservis tabanli mimarinin  karakteristik
ozellikleri ile ilgili de okuyucuyu bilgilendirmektir.

Bu calismanin geri kalan kisimlar1 su sekilde organize
edilmigtir. 2. Bolimde mikroservis tabanli mimarinin
karakteristik ozellikleri tartigiimaktadir. Bolim 3 ilgili
calismalari, Bolim 4 arastirma yontemini vermektedir. Anket
sonuglar1 5. Boliimde verilmekte ve 6. Boliimde bulgular
tartisiimaktadir. Son olarak, 7. Boliimde sonuglar ve gelecekte
planlanan ¢alismalar ele alinmaktadur.

2. Mikroservis Mimarisinin Ozellikleri

Mikroservis tabanli mimarmnin sahip oldufu 6nemli
karakteristik ozellikler vardir. Bu dzellikler; gevsek bagllik,
yiiksek kohezyon, izolasyon, ozerklik, birlestirilebilirlik,
sinirhl ~ baglam, asenkron iletisim, tek sorumluluk,
o6lgeklenebilirlik ve hata toleransi olarak sayilabilir [2], [6]-
[8]. Ancak, bu ozellikler nesne tabanli geleneksel mimariye
gore farklilik gostermektedir. Calismamizin bu boliimiinde
yukarida sayilan karakteristik ozellikler ile ilgili bilgi vermek
amaglanmgtir.

o Gevsek baghhk: Mikroservis tabanli mimaride,
modiillerin  birbirine baglihigimin olabildik¢e diisiik
olmast beklenmektedir. Buna bagli olarak, mimari

tasarlanirken her bir i§ yeteneginin farkli bir servis
tarafindan  ele  almcak  sekilde  ayristirilmasi
gerekmektedir. Geleneksel mimaride (nesne tabanli
mimari) gevsek baglihigin smiflar arasinda saglanmasi
hedeflenir. Ancak, mikroservis mimarisinde gevsek
baglhiligm is yetenekleri veya alt alanlara gore saglanmast
gerekmektedir. Bunu saglamanin bir diger yolu ise farkl
alt silireglerin birbirinden ayristirlmasidir.
Mikroservislerin diger onemli karakteristik ozelliklerin
saglanabilmesinde mimarinin birbirine gevsek bagh olan
siirec ve is yeteneklerine gore tasarlanmasinin Gnemi
bilyiiktir.

o Yiiksek kohezyon: Mikroservis tabanli mimaride belirli
bir siireg ile ilgili olan tim fonksiyonalitelerin bir arada
olmasi beklenmektedir. Bu sayede, ayni fonksiyonalite
ile ilgili elementlerin akigt bir arada saglanabilir.
Geleneksel mimaride ise yiiksek kohezyonun smiflar
bazinda olmasi hedeflenir. Bir smifa ait metodlarn
fonksiyonel olarak birbirine bagh olmasina ragmen ilgili
siirece ait tiim fonksiyonalitelerin bir arada tutmay1
saglamasi her zaman miimkiin olmayabilir. Bu baglamda,
mimari tasariminda ayristirmanin is yetenekleri ve sirlt
baglama gore yapilmasi, ayni siirece ait fonksiyonaliteleri
bir arada tutmak i¢in onemi biiyiiktiir.

e [zolasyon: Mikroservis tabanli mimari, her bir
mikroservisin birbirini etkilemeden ve bagimsiz olarak
test edilebilecegi, siirdiiriilebilecegi ve dagitilabilecegi
sekilde izole bir tasarim gerektirmektedir. Bu sekilde
izole olarak tasarlanan mikroservisler, 6zerklik ve hata
toleransim  saglamak i¢in bir ¢nkosuldur. Izole
mikroservislerin ~ saglanabilmesi igin ortak veriye
bagimliligin olabildigince engellenmesi gerekmektedir;
dagitik veri tabani sistemleri saglanmalidir. Her bir
mikroservisin kendisine ait veri koleksiyonu olmalidir.
Geleneksel mimaride ise genel olarak paylagimli veri
yapilart kullanilmaktadir. Dagitik veri tabanlar1 olay
glinligli  (event log) gibi yapilar kullamlarak
saglanilabilir. Olay giinliigii yapisinda, her mikroservis
kendisine ait veri koleksiyonuna sahip olur. Bu sayede,
ortak veriye bagimlilik engellenebilir.

e Ozerklik: Her bir mikroservisin, izole veritabanina ek
olarak, tek bir is kapasitesine ait tam sorumlulugu alip
ozerk bir gsekilde c¢aligmast beklenmektedir. Tam
sorumluluk ise veri depolama ile birlikte sunum, API
istekleri ve ilgili iy mantigin1 kapsamaktadir. Geleneksel
mimaride sistemin bir biitlin olarak ayakta durmasi
gerekmektedir. Ancak, mikroservis mimarisinde her bir
mikroservis birbirinden bagimsiz tasarlanarak farkli
kullanic1 veya mikroservisler tarafindan bagimsiz olarak
calistirilabilecek sekilde olmalidir.

o Birlestirilebilirlik: Var olan mikroservisler, daha karigik
veya yeni is siireclerini gergeklestirebilecek sekilde
yeniden  birlestirilebilir ~ olmalidir. ~ Mikroservisler,
birbirleriyle isbirligi yaparak ve koordine olarak belirli
bir siireci bir biitiin olarak yonetmenin yani sira, harici
mikroservisler ile de entegre olarak farkli kullanim
senaryolarmi da gergeklestirebilir. Bu kompozisyonlar,
var olan mikroservisler iizerinde ek degisikliklere neden
olmamalidir. Bu nedenle, SOA ilkeleri ve REST
mimarisi ile uyum i¢inde araylizlere sahip olmalidirlar.
Bu baglamda, durumsuz (stateless) servislere ihtiyag
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duyulur. Geleneksel mimaride ise buna zit olarak
durumsal bir yap1 bulunmaktadir.

o Simirl baglam: Mikroservis boyutu bilinen servislere
gore daha kiigiiktiir; her bir servis genel olarak sadece bir
is mantigim1 saglar. Geleneksel mimaride, sinirlar siif
yapisina gore belirlenir; smif diyagramu sinirhi baglamm
belirlemek i¢in kullanilan bir yoldur. Mikroservis tabanli
mimaride ise, sinrlarin belirlenmesinde i mantigi ve
ilgili veri 6nemli rol oynar. Bu nedenle, smrlarin
belirlenmesinde siiregler gdz oniinde bulundurulmalidir.

o Asenkron iletisim: Mikroservis tabanli mimaride,
kaynaklar1 daha verimli kullanmak ve daha iyi bir
performans i¢in asenkron iletisime ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu yapiy1 saglamak i¢in en ¢ok kullanilan yapilardan biri
ise mesaj kuyrugudur. Bunu saglayabilmek i¢in olay
tabanli bir tasarima ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sayede, bir
mikroservis bir olay tarafindan tetiklenebilir ve gérevini
tamamladiktan sonra yeni bir olay olusturabilir. Bu
olaylar, mesaj kuyruklarinda yiginlanarak isleme
alinabilir. Geleneksel tasarim yontemleri olay tabanl
olmadigi i¢in bu yapiyr olusturmada bir strateji
saglayamamaktadir.

o Tek sorumluluk: Mikroservis tabanli mimaride her bir
mikroservis tek bir is siirecini gergeklestirecek sekilde
ayristirilmalidr. Mikroservislerin bu 6zelligi geleneksel
mimari ile benzerdir. Geleneksel mimaride ayrigtirma
siniflar bazinda gosterilir. Her bir simf tek bir is siirecini
gerceklestirecek  sekilde  tasarlanir.  Ancak, bu
kompozisyon olay tabanl olmak yerine nesne tabanlidir.
Mikroservis tabanli mimaride ise nesne kavrami anlamini
yitirmekte; yerine siire¢ kavrami onem kazanmaktadir.
Bu nedenle, mikroservisler tek bir is siirecini bir biitiin
olarak ele alacak sekilde tasarlanmalidir.

o Olceklenebilirlik: Mikroservis tabanli mimarinin en
onemli Ozelliklerinden biri de sistemin olg¢eklenebilir
olmasidir. Geleneksel mimariden farkli olarak her bir is
siireci ile ilgili mikroservisin kapasitesi anlik olarak
arttirlabilir veya diisiiriilebilir olmalidir. Bunu saglamak
icin her bir ig siireci birbirinden bagimsiz olarak
dagitilabilmelidir. Bu nedenle, nesne tabanli tasarimin
Gtesinde siireclere bagli bir tasarim gerekmektedir.

o Hata toleransi: Mikroservis tabanlt mimarinin sagladigi
gevsek baglilik, izolasyon ve ozerklik 6zellikleri monolit
ve servis odakli mimarilere kiyasla daha fazla hata
tolerans1 saglar. Her mikroservis diger mikroservislerin
yoklugunda da ¢alismaya devam edebilmelidir. Ancak,
bu senaryoda herhangi bir veri kayb: olmamalidir. Geri
gelen mikroservis, verileri bir yerden alarak g¢aligmaya
devam etmelidir. Geleneksel mimaride, siniflar farkl: alt-
siirecler tarafindan  kullanilabileceginden paylagimli
metodlar ve veri tabanlari bagl olarak siirecler arasi
bagimlilik olusturabilmektedir. Servis odakli mimaride
ise siireclerin farkli servisler tarafindan yonetilmesine
ragmen bu servislerin ortak bir veri tabanma bagh
olmasindan dolay1 siirecler arasi bagimlilk devam
etmektedir. Ancak, mikroservis tabanli mimaride her bir
siire¢ bir mikroservis tarafindan yonetilecek sekilde
tasarlanmalidir.

Mikroservis tabanli mimarinin sagladigi  ozellikler
geleneksel nesne tabanli  mimariye gore farklihk

gostermektedir. Mikroservis tabanli mimaride kullanilan
analiz ve tasarim yontemlerinin bu Onemli &zellikleri
saglamast onem gostermektedir. Bu nedenle, geleneksel
analiz ve tasarim yontemlerinin mikroservis tabanli mimariler
ile caligirken etkili olmadig1 goriilmektedir. Literatiirde farkli
modelleme  tekniklerinin  mikroservislerde — kullanildig
gorlilmektedir. Ancak, bu tekniklerin anlagilabilir olmasi
onem gostermektedir.

3. [llgili Cahsmalar

Literatiirdeki ~ caliymalar  incelendiginde  sektordeki
organizasyonlarin mikroservis tabanli projelerin analiz ve
tasarim asamalarin1 nasil gergeklestirdigini ele alan bir
aragtrma  olmadig1  goriilmektedir. Ancak, mikroservis
alaninda farkli konular ele alan sistematik literatiir taramalari
bulunmaktadir. Pahl ve Jamshidi [9] tarafindan yapilan
calismada mikroservis ile ilgili 33 ¢aliyma metodoloji, mimari
ve platform destegi basliklarinda kategorize edilmistir. Bir
diger caligmada, Di Francesco ve digerleri [10] mikroservis
mimarisindeki caligmalar1 yaymn trendi, aragtirma odagi ve
endiistriyel adaptasyon potansiyeli bagliklari ile ele almugtir.
Bu ¢alisma, mikroservisler ile ilgili yaymlarm 2014 yilinda
basladigm ve 2015 yilinda yayin sayisinmn en fazla oldugunu
gostermistir. Alshuqayran ve digerleri [11] tarafindan yapilan
calismada ise mikroservis ile ilgili calismalar mimari
zorluklar, kalite nitelikleri ve mimari diyagramlar ydniinden
ele almmustir. Caligma sonuglart mikroservis mimarisi i¢in en
cok kullanilan diyagramlarin bilesen (component), siralama
(sequence), siire¢ (process), dagilim (deployment), sinif (class)
ve kullanim durumu (use case) diyagramlari oldugunu
gostermektedir. Son olarak, Taibi ve digerleri [12] tarafindan
yapilan calismada ise mikroservis tabanli mimari prensip ve
kaliplart ele alinmis ve bu kaliplar avantaj ve dezavantajlari ile
birlikte tartigiimgtir.

4. Arastirma Yontemi

Bu c¢aligmada, organizasyonlarim mikroservis tabanl
projelerde uyguladiklari analiz ve tasarim yontemleri hakkinda
bilgi  edinebilmek  amaciyla  anket  metodolojisine
bagvurulmustur. Anket, belli kisilerin ya da gruplarin bir konu
tizerindeki deneyimlerini kisa silirede anlayabilmek i¢in
siklikla bagvurulan bir yontemdir. Birgok farkli alanda
basvuruldugu gibi, yazilim miihendisligi alaminda da gesitli
konularda ornekleri bulunmaktadir [13]-[15]. Bu amagla,
anonim ¢evrimi¢i anket yapilmasina karar verilmistir. Bu
seciminin arkasmda 3 ana neden bulunmaktadir. ilk olarak,
anketin c¢evrimici olarak uygulanmasinin nedeni bu sayede
daha fazla katthmciya ulasabilmektir. Tkinci olarak, anketin
anonim olmast ile katilimeilarin girket bilgilerini paylasmadan
tecriibelerini paylagmalari saglanmustir. Son olarak ise elde
edilen verinin daha kolay kategorize ve analiz edilmesini
saglanmistir. Anket Google Forms uygulamasi araciligi ile
uygulanmistir.

Anketlerde olan ana problemlerden biri de anketin belirsiz
sorular icerebilmesidir [16]. Olas1 belirsizlikleri kaldirmak
amaci ile oncelikle bir pilot anket caligmasi uygulanmis ve
tamamlama siiresi ile birlikte geri doniisler alinmustir. Bu
uygulamadan sonra sorularda bazi diizeltmeler yapilmis ve
anket bu diizeltmelerden sonra Izmir Yiiksek Teknoloji
Enstitiisiit Etik Komitesi’nden onay alinarak uygulamaya
baglanmustir.

Anketin hedef grubu mikroservis tabanli mimaride
tecriibesi olan yazilim alanminda ¢alisan uzmanlar olup bu
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katilimeilara ulagmak icin gesitli e-posta gruplari, LinkedIn ve
arastirmacilarin ¢evresindeki bu konuda deneyimli uzmanlar
ile anket paylagilmustir.

4.1. Amagc ve Arastirma Sorular

Bu c¢alismada, organizasyonlarin  mikroservis  tabanli
projelerde basvurdugu analiz ve tasarim ydntemlerini
belirlemek amaci ile aragtirma sorulart agagidaki sekilde
belirlenmistir:
¢ Organizasyonlar mikroservis tabanli proje gelistirmede
hangi analiz tekniklerini kullanmaktadir?

¢ Organizasyonlar mikroservis tabanli proje gelistirmede
hangi tasarim tekniklerini kullanmaktadir?

Tablo I: Analiz ve tasarim sorulari

Boliim Soru Soru Tipi
Tek Cok
Yanit | Yanit
5 Yazilim analizi igin v

standart bir siireg
kullamliyor mu?
5 Su anki (eger bittiyse en v
son) mikroservis tabanli
projenizde fonksiyonel
gereksinimlerini nasil
gosterdiniz?

5 Su anki (eger bittiyse en v
son) mikroservis tabanlt
projenizde problemi nasil
analiz ettiniz?

5 Su anki (eger bittiyse en v
son) mikroservis tabanlt
projenizde analiz i¢in
hangi notasyonlar1
kullandiniz?

5 Su anki (eger bittiyse en N4
son) mikroservis tabanli
projenizde problemi nasil
mikroservislere
ayristirdiniz?

6 Su anki (eger bittiyse en J
son) mikroservis tabanli
projenizde tasarimi
gostermek i¢in hangi
notasyonlar1 kullandiniz?
6 Su anki (eger bittiyse en J
son) mikroservis tabanlt
projenizde hangi tasarim
kaliplarini (pattern)
kullandiniz?

4.2. Anket Tasarmm

Anket, mikroservis mimarisi ile ilgili 6 bolimden
olusmaktadir. Ilk boliim anket ile ilgili bilgi vermekte ve
katilimeinin onayini almaktadir. Ikinci bélim katilimeilar ve
caligtiklar1  organizasyonlar hakkinda bilgi alma amagh
demografik sorular icermektedir. Bu bélimiin son sorusu
katilimemin -~ mikroservis  tecriibesi  olup  olmadigm
sormaktadir. Katilimer bu soruda tecriibesi olmadigin
belirttigi taktirde anket sona ermektedir. Ugiincii bélimde

katilimemin mikroservis tecriibesi ile ilgili genel sorular
sorulmaktadir. Dordiincii bolim yazilim dlgiimii ve efor
kestirimi ile ilgili sorular icermektedir. Besinci boliimde
yazilim analizi ve altinct boliimde is yazilim tasarimu ile ilgili
sorular yer almaktadir. Bu caliyjmada mikroservis tabanli
projelerde yazilim analizi ve tasarimi boliimleri ile ilgili
sonuglar ele alinacak olup bu iki bélimde yer alan sorular
Tablo 1°de gosterilmektedir.

4.3. Dogrulama Kriterleri

Anketin hedef grubu mikroservis tecriibesi olan katilimeilar
oldugu i¢in mikroservis tabanli proje gelistirmemis
katilimcilarin cevaplart sonuglara yansimamalidir. Bu nedenle,
ikinci boliimde yer alan yedinci soruda katilimcinin
mikroservis tecriibesi olup olmadigi sorulmustur. Bu soruya
olumsuz cevap veren katilimcilarda anket sonlandirilmig ve
diger boliimlerdeki sorular1 yanitlamasi engellenmistir.

5. Anket Sonuclar

Bu anket caliymasina yazilim sektoriinde calisan 46 kisi
katilmigtir, ancak bu katilimcilarin 29’unun mikroservis ile
yazilim gelistirme deneyimi bulunmaktadir ve bu baghk
altinda sadece deneyimi olan 29 katilimcinin sonuglart goz
oniinde bulundurulacaktir.

Katilmeilarimizin -+~ lisans  egitimleri;  Bilgisayar
Miihendisligi, Yazilim Miihendisligi, Bilgisayar Bilimi,
Matematik Miihendisligi, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi
ve Deniz Ulastirma Miithendisligi, boliimlerinde iken, yiiksek
lisans egitimleri; Bilgisayar Mithendisligi, Bilgisayar Bilimi,
Bilgi Sistemleri, Elektrik ve Elektronik Mihendisligi ve
Endiistri Miihendisligi bolimlerindedir. Katilimcilarimizin
organizasyondaki rolleri ise; Yazilim Gelistirici (Developer),
Kidemli Yazilm Gelistirici (Senior Developer), Yazilim
Geligtirme Yoneticisi, Yazilim Mimari, Proje Yoneticisi ve
Teknolojiden Sorumlu Yonetici (CTO) dur.
Katilimeilarimizin meveut rollerindeki deneyimleri 1 yildan
daha az siire ile 15 yil arasinda degismektedir ve ortalamasi 4
yildir. Yazilim sektoriindeki deneyimleri ise 1 yil ile 30 yil
arasinda degismektedir ve ortalamasi 8 yildir. Katilimetlarin
mikroservisler ile olan deneyimleri ise 1 y1l ile 10 yil arasinda
degismektedir ve ortalamalari 2,5 yildr.

Katilimeilarn ~ galigtiklari  son  mikroservis  tabanli
projelerin  bagl oldugu sektorler; Otomasyon, Miisteri
Tliskileri Yonetimi, E-ticaret, Internet, Lojistik, Finans, Milli
Yazilim, Mobil Yazilim, Telekom ve Kamu Hizmetleri’dir.
Calistiklar1 son mikroservis projelerinin tiirlerine bakildiginda
ise 13 katithmer i¢in (%44,8) monolitik mimari ile
gelistirilmis bir yazilimim mikroservis mimarisinde yeniden
yazilmasi, 12 katilimer i¢in (%41,4) yeni bir mikroservis
tabanli proje yazilmasi, 3 katilimei igin (%10,3) bir sistemin
bazi pargalarini monolitik mimaride bir proje ile beraber
calismak amaciyla mikroservis olarak yazilmasi, 1 katilimci
icin (%3,4) ise var olan bir mikroservis tabanli sistemin
diizenlenmesi  oldugu  gorlilmiistiir. Mikroservisler ile
caligilirken bagvurulan yazilim gelistirme modellerinde ise
genellikle Cevik (Agile) yontemlere basvuruldugu
goriilmiigtiir. 15 katilimer (%51,7) sadece Scrum, 4 katilimet
(%13,8) sadece Kanban, 3 katilimer (%10,3) Kanban ile
Scrum, 2 katilimei (%6,9) Kanban ile Ekstrem Programlama
(EP), 2 katilimer (%6,9) Kanban, Scrum ve EP, 2 katilimer
(%6,9) isim olarak bir yazilim gelistirme gercevesi
belirtmeden genel olarak Cevik (Agile) yazilim gelistirme, 1
katilimer  (%3,4) ise Selale (Waterfall) modelini takip
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ettiklerini ~ belirtmigtir. ~ Katilimeilarin -~ ¢alistiklart — son
mikroservis tabanli projedeki personel sayisi minimum 2,
maksimum 50, ve ortalama 9~ kisidir, organizasyonlarinda
paralel olarak devam eden mikroservis projesi sayisi ise;
minimum 1, maksimum 75, ve ortalama 13’tiir.
Katilimeilarimiz ¢ogunlugu (58.6%) ayni anda birden fazla
mikroservis projesinde ¢aligmaktadir.

Katilimeilarin organizasyonlarinin ¢ogunlugunda (%82,8)
DevOps uygulanmaktadir ve Jenkins en ¢ok tercih edilen
(%47,9) entegrasyon aracidir. Mikroservis projelerinin test
otomasyonuna bakildiginda ise, katilimcilarin g¢ogunlugu
(%37,9) 1-5 arast Likert oOlceginde 4 olarak oylamistir.
Mikroservis tabanli mimariler karsilagilan en kritik problem
soruldugunda ise; katilimeilarin ¢ogunlugu (%41,4) gecis
siireclerin  yonetimini, pesinden ise monolitik tabanli bir
yazilimi pargalamanin zorlugunu (29.3%), asenkron iletisimin
zorlugunu (%18,9), veri tabami ayrimlarmin zorlugunu
(%6,9), ve siirim ¢ikilirken kargilagilan kompleks adimlarm
zorlugunu (%3,4) belirtmistir.

5.1. Yazihm Analizi

Bu basghk altinda anketin yazilim analizi ile ilgili olan
sonuglar1 verilmektedir. Verilen cevaplari gosteren grafikler o
secenege cevap veren katilimei sayisini gdstermektedir.

Bu boliimde katilimeilarimizin - cevapladigi ilk soru
organizasyonlarinda yazilim analizi i¢in standart bir yazilim
siirecinin olup olmadigidir. Sonuglar organizasyonlarin
cogunlugunun (%72,4) standart bir yazilim analiz siirecini
takip ettigini gostermektedir (Sekil. 1).

Yes
No
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Sekil 1: Yazilim analizi i¢in standart bir siire¢ kullaniliyor mu?
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Sekil 2: Su anki (eger bittiyse en son) mikroservis tabanli
projenizde fonksiyonel gereksinimlerini nasil gosterdiniz?

Sonuglara gore, baska yontemler ile beraber kullanilsa
bile  kullanict  hikayesi  yonteminin  fonksiyonel
gereksinimlerin belirtilmesinde organizasyonlar arasinda en
tercih edilen yontem oldugu sdylenebilir.

Ugiinci  soruda  katilimeilara  mikroservis  tabanli
projelerde problemi nasil analiz ettikleri sorulmustur.
Sonuglarin %24,1°1 olay firtinas1 (event storming) (A),
%17,2’si Ad-hoc (B), %10,3’ii olay tabanli (event-based)
modellemeyi (C), %6,9’u olay firtinasi ve olay tabanl
modellemeyi (D), %3,4’ i Ad-hoc, olay firtinasi, ve olay
tabanli modellemeyi (E), %3,4’ti Ad-hoc ve olay firtmasi (F),
%3,4’ii Ad-hoc ve olay tabanli modellemeyi (G), %3,4’ii olay
firtinasi, olay tabanlt model ve Is Siireci Model ve Gdsterim
(Business Process Model and Notation (BPMN)) (H),

%27,6’s1 ise higbirini (I) segmistir (Sekil. 3). Bu soruda
higbiri secenegini secen katilimeilari bu cevap ile problem
analizi yapmadiklar1 m1 yoksa kendileri igin bagka takimlarin
mi problem analizi yaptigini bilmesek de en yiiksek oran1 bu
cevabin almig olmasi dikkat ¢ekicidir.

Sonuglara gore, baska yontemler ile beraber kullanilsa
bile  kullamci  hikayesi  yonteminin  fonksiyonel
gereksinimlerin belirtilmesinde organizasyonlar arasinda en
cok tercih edilen yontem oldugu sdylenebilir.
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Sekil 3: Su anki (eger bittiyse en son) mikroservis tabanli
projenizde problemi nasil analiz ettiniz?

Dérdiincii  soruda  katilimeilarin - mikroservis — tabanli
projelerin analizinde kullandiklart notasyonlar sorulmustur.
Katilimeilarin %24,1°1 sadece akig semast (flow chart) (A),
%20,7°si akis semast ve aktivite diyagrami (B), %17,2’si
sadece aktivite diyagrami (C), %3,4’ii akis semasi ve zihin
haritasi (mindmap) (D), %3,4’4 akis semasi, Aktivite
diyagramu, deger akigi (value stream) haritalart ve BPMN (E),
%340 eEPC (F), %27,6’s1 ise higbir (G) notasyon
kullanmadiklarm  belirtmistir (Sekil. 4). Onceki soruda
oldugu gibi hicbiri secenegini secen katilimeilarin  bir
notasyon  kullanilmadigimi ~ mu  yoksa  kendilerinin
kullanmadiklarmi belirttiklerini bilmesek de mikroservis
tabanli projelerin analizleri sirasinda bir notasyona ihtiyag
duyuldugunda akis semasmin popiiler bir tercih oldugu
soylenebilir.
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Sekil 4: Su anki (eger bittiyse en son) mikroservis tabanli
projenizde analiz i¢in hangi notasyonlari kullandiniz?

Sekil 5: Su anki (eger bittiyse en son) mikroservis tabanli
projenizde problemi nasil mikroservislere ayristirdiniz?

Son olarak katilimcilara problemi mikroservislere nasil
ayristirdiklart sorulmustur. Sonuglar bize organizasyonlarin
cogunlukla mikroservisleri simirli baglama (bounded context)
gore ayngtirdiklarini (%72,4) ve bazi organizasyonlarin ise
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ayristirmay1 is yeteneklerine (business capability) gore
(%27,6) gergeklestirdiklerini gostermistir (Sekil. 5).

5.2. Yazihm Tasarimm

Yazilim tasarimu ile ilgili olarak katilimcilara ilk soruda
mikroservis tabanli projelerinde tasarimi gostermek i¢in hangi
notasyonlart kullandiklar1 sorulmustur. Sonuglarin %17,2’si
ardil islem (sequence) diyagrami (A), %10,3’0 smif
diyagramu (B), %10,3’ii ardil iglem ve smif (class) diyagrami
(C), %10,371i sinuf, ardil islem ve aktivite (activity) diyagrami
(D), %10,3’0 sinif, ardil islem, aktivite ve varlk iligki modeli
(Entity Relationship Diagram (ERD)) (E), %6,9’u ardil islem
ve aktivite diyagrami (F), %6,9’u siuf diyagrami ve ERD
(G), %3,4’1 aktivite diyagrami (H), %3,4’i ERD (1), %3,4’0
sintf, ardil iglem diyagramlart ve ERD (J), %17,2si ise
higbirinin (K) kullanilmadigmi gostermistir (Sekil. 6). Bu
cevaplardan organizasyonlar arasinda yazilim tasarimi i¢in bir
diyagrama ihtiya¢ duyuldugunda ardil islem ve smif
diyagramlarinin tercih edilen bir yansitma sistemi oldugu
¢ikartlabilir.

Sekil 6: Su anki (eger bittiyse en son) mikroservis tabanli
projenizde tasarimi gostermek i¢in hangi notasyonlari
kullandiniz?
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Sekil 7: Su anki (eger bittiyse en son) mikroservis tabanli
projenizde hangi tasarim kaliplarini (pattern) kullandiniz?

Ikinci soruda ise, katilimcilara son mikroservis tabanl
projelerinde kullandiklar1 tasarim kaliplari (design pattern)
sorulmustur. Sonuglarin  %27,6’s1  devre kesici (circuit
breaker) (A), %24,1°1 olay kaynagini belirleme diizeni (event
sourcing) (B), %13,8’1 komut ve sorgu sorumlulugu ayrimi
(Command Query Responsibility Segregation (CQRS)) (C),
%13,8’1 devre kesici, olay kaynagim belirleme diizeni ve
CQRS (D), %6,9’u olay kaynagmi belirleme diizeni ve CQRS
(E), %3.,4’1 devre kesici ve bolme perdesi diizeni (bulkhead)
(F), %34’ API ag gecidi (gateway), servis paylasiml veri
taban1 (shared database per service), log birlestirme
(aggregation), performans metrikleri, dagitilmis izleme
(distributed  tracing) (G), %6,9’u ise hicbirini (H)
kullanmadiklarin1 gostermistir (Sekil. 7). Bu sonuglar devre
kesici modelinin mikroservis tabanli mimariler sik¢a tercih
edilen bir model oldugunu, pesinden de olay kaynagini
belirleme diizeni modelinin geldigini gdstermistir.

6. Tartisma

Bu calismada anketimizin Tirkiye sonuglari verilmistir.
Anket sonuglarina gore, katilimcilarin mikroservis tabanli
projelerde analiz ve tasarim igin genel olarak bagvurduklart
bir yaklagim olmadigini gostermektedir.

Katihmeilarin ~ ¢ogunun  ¢alistigi  organizasyonlarda
yazilim analizinde standart bir siire¢ kullandiklarini
belirtmiglerdir. Ancak, bu siiregte basvurduklar1 yol
degiskenlik gostermektedir. Kullanict hikayelerinin - bu
konuda en ¢ok bagvurulan yontem oldugu ve bunun yaninda
dogal dil ve kullanim durumu (use case) senaryolarinin da
siklikla kullanildigr goriilmektedir. Bu sonug, nesne tabanli
analiz yontemlerinin mikroservis tabanli projelerde de
fonksiyonel gereksinimlerin belirlenmesinde kullanildigint
gostermektedir. Katilimeilari mikroservis tabanli projelerde
bagvurduklart problem analiz yontemine bakildiginda ise olay
firtinas1 (event storming) yonteminin en ¢ok ve ad-hoc path
ile olay tabanli (event-based) modellemenin de siklikla
kullanildig1 goriilmektedir. Problem analizinde olay tabanli
yontemlerin  siklikla kullamlmasma ragmen fonksiyonel
gereksinimlerin - ¢ikarilmasinda nesne tabanli yontemlere
bagvurulmas1 dikkat cekmektedir. Analiz siirecinde bu
organizasyonlarin nesne tabanli yontemler ile baslayip
sonrasinda ise olay tabanli modelleme ile devam etmeleri ve
bu gegisi nasil sagladiklari incelenmesi gereken bir konudur.
Analiz i¢in kullanilan notasyonlarda ise yine nesne tabanlt
yontemler (akis semast ve aktivite diyagrami) kullanildig
gbze carpmaktadir. Sadece bir katilmci olay tabanli
modelleme sekli olan eEPC kullandimi belirtmistir. Analiz
konusunda son olarak katilimcilarin problemi mikroservislere
nasil ayristirdiklart soruldugunda biiyiik ¢ogunlugun smirli
baglama (bounded context) gére gerceklestirdikleri
goriilmektedir. Bu katilimecilarin - problemi olay bazli
yontemlere bagvurarak analiz ederken geleneksel olan nesne
tabanli notasyonlar kullanarak gdstermesi sonucunda sinirlt
baglami nasil sagladiklari ele alinabilecek bir baska konudur.

Mikroservis tabanli projelerde tasarim nesne tabanli
projelere gore farklilik gostermektedir. Bunun en Onemli
nedeni, mikroservislerde smirli baglamin nesneler ile
saglanmamasidir. Sonuglara bakildiginda, nesne tabanl
tasarimin en Onemli gdsterim sekillerinden biri olan smif
diyagramlarinin mikroservis tabanli projelerde de siklikla
kullamldig: goriilmektedir. Ancak, mikroservis mimarisinde
sinif kavrami ve bu smiflarin arasindaki iliski artik 6nemini
yitirmekte ve farkli  gosterim  gekillerine  ihtiyag
duyulmaktadir. Kullamilan tasarim kaliplarina bakildiginda ise
yine olay tabanli bir kalip olan olay kaynagmi belirleme
diizeni (event sourcing) ikinci sirada goriilmektedir. Bunun
yaninda kapali devre (circuit breaker) en ¢ok kullanilan
tasarim kalibidir. Analiz ile paralel olarak, tasarim siirecinde
de yine nesne tabanli ve olay tabanli yontemlerin birlikte
kullamldig1 goriilmektedir. Ancak, nesne tabanli gosterimden
olay tabanli tasarim kaliplarma nasil gecig yapildigi yine
incelenmesi gereken bir konudur.

Sonug olarak, anketin Tiirkiye sonuglart
organizasyonlarin, mikroservis tabanli projelerde bir siireg
izledigi ancak bu siirecin organizasyonlara gore farklilastig
goriilmektedir. Ancak, nesne tabanli mimaride kullanilan
yontemler gibi kaliplasmig bir yontem bulunmamaktadir.
Nesne tabanli ve olay tabanli yontemler ile farkh
kombinasyonlar kullamldig: gériilmektedir.

Mikroservis tabanli projelerde basvurulan analiz ve
tasarim  yontemlerinin  mikroservislerin  sahip  oldugu
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karakteristik Ozellikleri saglayacak sekilde yol gdstermesi
gerekmektedir. Bu 6zellikler ise nesne tabanlt mimariye gore
farklilik gostermektedir. Bu nedenle, nesne tabanli analiz ve
tasarim  yontemlerinin  mikroservis tabanli  projelerin
ozelliklerini ne sekilde sagladigi bir soru isareti olarak
kalmaktadir.

Literatiir ile sektorii karsilagtirdigimizda; Alshugayran ve
digerleri [11] tarafindan yapilan c¢alismada, mikroservis
mimarisi i¢in en ¢ok kullanilan diyagramlarin bilesen
(component), ardil islem (sequence), siire¢ (process), dagilim
(deployment), sinif (class) ve kullanim durumu (use case)
diyagramlart oldugu belirtilmektedir. Anket sonuclari da
sektdrde bu gosterimlerin siklikla kullanildigini, nesne tabanl
yontemlere yine siklikla basvuruldugunu gostermekte ve
literatiir ile paralel bir sonug gostermektedir.

7. Sonug

Mikroservis tabanli mimari, yazilim gelistirmede popiiler ve
etkili bir yol olarak degerlendirilmektedir. Ancak, mikroservis
yeni bir konsept olup yazilim organizasyonlarmin kiiltiirlerini
degistirmelerini gerektirmektedir. Yazilim analizi ve tasarimi
teknikleri mikroservis tabanli projelerde farklilagmaktadir.
Literatiirde, mikroservis tabanl projelerde analiz ve tasarim
siireglerini konu alan ¢aligmalarda eksiklik goriilmektedir.

Bu ¢alisma  kapsaminda, yazilm  sektoriindeki
organizasyonlarin mikroservis tabanli proje gelistirirken
bagvurdugu analiz ve tasarim tekniklerini analiz etmek amagli
bir anket diizenlenmis ve bu anketin sonuglar
organizasyonlarin bu konudaki tecriibelerini ortaya ¢ikarmak
amact ile sunulmustur. Ankete Tirkiye’den 46 kisi
katilmigtir.  Sonuglar, ankete katilan organizasyonlarda
mikroservis tabanli projelerin analiz ve tasarimi i¢in genel
olarak benimsenen tutarli bir yaklagim olmadigini
gostermektedir. Ankete katilan organizasyonlarda geleneksel
nesne tabanli analiz ve tasarim yontemlerinin mikroservis
tabanli projelerin  gelistirilmesinde de agirlikli olarak
kullanildig1 goriilmektedir. Ancak, geleneksel yontemlerin
mikroservis tabanli projelerin analiz ve tasarim siirecinde ne
derecede etkili oldugu tartigilmast gereken Onemli bir
konudur.

Bu calismada, sektordeki organizasyonlarm mikroservis
tabanli projeler icin analiz ve tasarim konusundaki bakis
acilarini ortaya ¢ikarmak amaglanmigtir. Anket sonuglarinin
istatistiksel analiz yontemleri kullanilarak degerlendirilmesi
ve sonuclar arasindaki  korelasyonun incelenmesi
planlanmaktadir.
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Ozet

Teknolojik gelismeler araglara yansirken giivenlikten Gdiin
vermeden araglara yeni islevler ekleme zorlugunu da
beraberinde getirmektedir. Araglarda ¢egsitli islevieri yerine
getiren gorevler farkli karakteristiklere sahiptir. Giivenlik ve
performans, bu gorevlerin karakteristigini belirlemek icin
kullanilan iki temel kriterdir. Gorevilerin karakteristikleri,
Otomotiv Giivenlik Biitiinliik Seviyeleri olarak bilinen giivenlik
seviyelerine gore smiflandirilabilir. Donamm ve yazilim
tasarimiyla birlikte bu tasarimlarin dogrulanmast ve testi
otomotiv endiistrisinde uzun soluklu bir siirectir. Bir Elektronik
Kontrol Birimi sahada kullamlmaya baslandiktan sonra
donamm  tasarmimindaki - herhangi  bir  degisiklik olduk¢a
maliyetlidir. Bu makalenin hipotezine gore, uygun gorev
calistrma swalarint belirlemek icin kullanilan zamanlama
algoritmalart  Merkezi  Islem  Birimi tarafindan  ozenle
segilmelidir. Ayrica donamm ve yazilim tasariminda bu
karakteristik ozellikler ve algoritmalar da dikkate alinmalidir.
Aksi takdirde gorevler, bir kritik bilesen icin zaman kisitinin
kagirilmast gibi giivenlik acisindan onemli sorunlara neden
olabilmektedir. Bu  makalede, ~zamanlama — mimarileri
degerlendirilerek hangi zamanlama mimarilerinin  hangi
amagla kullanilmas: gerektigi belirtilmektedir. Algoritmalarin
avantaj ve dezavantajlart sunulmaktadir.

Anahtar kelimeler: zamanlama algoritmalari, kati gergek
zamanli sistemler, OSEK/VDX sertifikali isletim sistemi, statik
zamanlama analizi, araglarda giivenlik

Abstract

Technological advancements are reflected to the vehicles as
well, but it brings the challenge of adding new functionalities
to vehicles without compromising safety. Tasks are used to
provide functionalities which are used in car. These tasks have
different characteristics. Safety and performance are two main
criteria to determine the characteristics of tasks. These
characteristics can be classified according to their safety levels
which are known as Automotive Safety Integrity Levels. Design
of hardware and software together with their verification and
testing is a long progress in automotive industry. Any changes
on either hardware or software may be quite costly when an
ECU began to be used in field. According to the hypothesis of

this article, scheduling algorithms run by Central Processing
Unit to determine the proper sequence of task executions,
should be well known. Besides, the design of hardware and
software should be done according to the characteristics and
algorithms. Otherwise, tasks may cause serious problems like
missing deadlines for safety-critical component. In this article,
the scheduling architectures are evaluated distinguishing the
purposes of them. The advantages and disadvantages of the
algorithms are also explained.

Keywords: scheduling algorithms, hard real-time systems,
OSEK/VDX certified operating system, static scheduling
analysis, safety in vehicle

1. Giris

Geligen teknoloji farkli sektorlerde birgok ihtiyaci beraberinde
getirdi. Bu gelismeler ayni zamanda akillt araglarin ortaya
ctkmasinda onemli rol oynamaktadirlar. Giivenlikten 6diin
vermeden araglara yeni iglevsellik kazandirmak i¢in arag
performansinin iyilestirilmesi onem arz etmektedir. Araglarda
elektrikli sistemleri kontrol eden gomiilii sistemlere Elektronik
Kontrol Birimi (EKB) adi verilmektedir. Araglara gérevler
aracihigtyla islevsellik saglayan mikrodenetleyiciler EKB
tasarimiin ilk adiminda belirlenmektedir. Bu karar proje
gelistirme siirecinin sonraki adimlarini Snemli derecede
etkilemektedir. Donanim, yazilim tasarmmi ve test siireci
otomotiv endiistrisinde olduk¢a uzun bir siiregtir. EKB'ler
sahada kullanilmaya baslandiktan sonra donanimda yapilacak
degisiklikler olduk¢a maliyetlidir. Bu nedenlerden dolay1
mikrodenetleyici se¢imi miisteriye saglanacak islevsellikleri
ve maliyeti etkilemektedir.

Otomotiv sistemlerinde gorevler araglarda kullanilan islevleri
saglamak icin kullanilmaktadir. Bu gorevler farkl
karakteristiklere sahiptir. Giivenlik ve performans gorevlerin
karakteristiklerinin belirlenmesinde iki ana kriter olmaktadir.
Karakteristikleri, Otomotiv Giivenligi Biitiinliik Seviyeleri
(ASIL) olarak bilinen giivenlik seviyelerine — gore
smiflandirilabilir.  ASIL-A  seviye gorevler performans
saglamak icin birden fazla prosese ihtiyag duyarken ASIL-D
seviye gorevler kat1 yanit siiresine ihtiyag duyarlar. Makalede
savunulan hipoteze gore, Merkezi Islem Birimi (MIB)
tarafindan gorev yiirlitme siralarini belirlemek i¢in kullanilan
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zamanlama algoritmalar iyi segilmelidir. Ayrica donanim ve
yazilim tasarim1  bu gorevlerin karakteristiklerine ve
algoritmalara gore yapilmalidir. Aksi durumda giivenlik-kritik
gorevlerin zaman smirmi kagirmasi gibi ciddi sorunlara neden
olacaktir. Birden fazla donanim ve yazilim tasarim siireci
gegirecegi i¢in ek maliyete de sebep olacaktir.

Bu makalede zamanlama mimarileri degerlendirilmis ve hangi
zamanlama mimarisinin hangi amagla kullanilmasi gerektigi
belirlenmistir. Ayrica avantaj ve dezavantajlar1 agiklanmustir.
Boylelikle EKB tasarimindan sorumlu bir yazilim mimart,
amacma yonelik olarak hangi zamanlama mimarisini
kullanmasi gerektigini bilecek ve dogru mikrodenetleyici se¢im
kararint sonu¢ kisminda bulunan kriter ve tasarim fikirlerine
gore verebilecektir. Otomotiv endiistrisine katki olarak bu
calisma bir EKB’nin hangi durumda birden fazla
mikrodenetleyici igerecegi, ve bu mikrodenetleyicilerin hangi
amaglara gore secilmesi gerektigi konularina da 1s1k
tutmaktadir.

Analiz asamasinda zamanlama algoritmalarinin avantaj ve
dezavantajlarin1 gostermek i¢in gerekli ortam kurulmustur.
Offene Systeme und deren Schnittstellen fiir die Elektronik in
Kraftfahrzeugen/Vehicle Distributed eXecutive (OSEK/VDX)
sertifikali ve ayn1 zamanda ticretsiz olan Erika igletim sistemi
se¢ilmistir. Erika isletim sistemi derlenmis ve Arduino Uno
devre kartina gomiilmiistiir. Sabit Oncelikli Zamanlama
Algoritmas1 olan Oransal Monoton (OM) analiz edilecek ilk
zamanlama algoritmasi olarak secilmistir. Bu senaryodan
ortaya ¢ikan davranis gorsellestirilmistir. Zaman sinirmi asan
bir goreve rastlanmistir fakat bu gorev diisiik oncelige sahiptir.
Bu, OM igin bir dezavantaj olsa da siire asim1 diisiik oncelikli
bir gorevde gerceklesmistir. Bu goérev arag kapisi agik
oldugunda arag icerisinde yanan 15181 islevselligini saglayan
bir ASIL-A gorevi olabilir. Bu gorevdeki gecikme sistemde
katastrofik sonuglara sebep olmayacaktir. MIB kullanimi
azaltilarak bu siire asimi elimine edilebilir. Bu analiz sabit
oncelikli zamanlama algoritmasi olan OM'nin performanstan
feragat ederek giivenli bir sistem olusturmak igin
kullanilabilecegini gostermektedir.

Bir sonraki algoritmaysa Dinamik Oncelikli Zamanlama
Algoritmas1 olan En Yakmn Zaman Sinirt Once (EYZSO)
olmustur. Gorevleri zaman smirlarma gore otomatik
yiiriitmesinden dolay1 sabit dncelikli algoritmalara gére daha az
efor ihtiyact vardir. Ayni senaryo EYZSO igin yiiriitiilmiistiir.
Herhangi bir zaman smir agimina rastlanmamstir. Bu bize
EYZSO'nin sabit éncelik algoritmalarindan daha fazla MIB
kullanimi sagladigim gostermektedir. Fakat bu EYZSO'nin
dezavantaja sahip olmadigini géstermez. EYZSO her gorev icin
zaman sinirin1 yerine getirmeyi garanti etsede verilen herhangi
bir gdrev i¢in minimum yanit zamanini saglamak miimkiin
degildir. OM'de en yiiksek oncelikli gérev her zaman minimum
yanit zamanina sahiptir, fakat bunu EYZSO'de garanti etmek
mimkiin degildir. Yeni bir gorev eklenmesinden dolay1 ya da
yanlis bir En Koti Durum Yiritme Siresi (EKDYS)
tahmininden dolay1 sistem agir1 yiiklenirse domino etkisi
olusabilir. Domino etkisi, bir gdrev bildirilen ¢aligma
siiresinden daha fazlasini yiiriitmekle son tarihini kagirdiktan
sonra diger tiim gorevlerin son tarihlerini kagirmasidir. Bu da
kaza aninda airbagleri agan ASIL-D seviyesinde bir gorevin
zaman sinirini kagirmasini miimkiin kilabilir. Bu gorevdeki
gecikme sistemde katastrofik sonucglara sebep olacaktir. Bu

nedenle EYZSO vyiiksek performans ve diisiik giivenlik
gerektiren gorevlerde kullanilabilir.

Otomotiv endistrisi sadece performans ve gilivenlik
parametrelerine sahip degildir. Deterministik ve
ongoriilebilirlik de otomotiv sektdriindeki gelistiriciler igin
onemlidir. Bu nedenle Zaman Tetiklemeli (ZT) zamanlama
mimarisi dnemli bir yere sahiptir. OSEK Uygulama Dili (OUD)
dosyast isletim sistemlerinin temel parametrelerini belirlemek
icin sik¢a kullanilir. Bu mimari ¢evrimdist tanimlanmis
gorevler ve bu gorevlerin tetiklenme zamanlarimi igeren
zamanlama tablosuna sahiptir. Bu zamanlama tablosu OUD
dosyasinda hazirlandi ve her gorev verilen zamanlarda
tetiklendi. Analizler sonucunda olay tetiklemeli ve zaman
tetiklemeli mimarileri karsilastirmak gerekirse olay tetiklemeli
zamanlama mimarisi esnek ve yiiksek kaynak kullanima izin
vermektedir. Fakat kat1 gercek-zamanli sistemlerde 6nemlilik
arz eden deterministik ve ongoriilebilirlik agisindan giivenilir
degildir. Ayrica, olay tetiklemeli mimari daha yiiksek ¢aligir-
zaman yikiine sahiptir. Zaman tetiklemeli mimari periyodik bir
diinyaya sahiptir. Diizensiz gorevler igin esnek degildir.
Deterministik ve Ongorilebilirligi disiik kaynak kullanimi
saglar.

Ulusal Yazilim Miihendisligi Sempozyum’unda yayimlanan
bildirinin [1] aksine 6zet ve giris kism1 makalenin degindigi
problemi, amaci ve yazilma motivasyonunu daha anlasilir bir
sekilde anlatmak amaciyla tekrar yazilmistir. Otomotiv
endiistrisinde yapilan giivenlik ¢aligmalar standartlar dahilinde
detaylandirilmistir. Daha anlasilir hale getirmek amaciyla
gergek-zamanli sistemlerin ve algoritmalarin kiyaslanmasi
tablolar halinde gosterilip anlatimlart detaylandirilmistir.
Zamanlama algoritmalarinin kullanim kriterleri verilmistir.
Oransal monoton algoritmasinin gegerlilik hesab1 yapilip adim
adim gosterilmistir. Onceki yayinlanan bildirinin senaryosu
diginda farkli MiB kullanim oranlar1 ve farkli task sayilari ile
analizler yapilmis tablo halinde ¢iktilar verilmis ve sonuglari
yorumlanmigtir.

Giivenlik, otomotiv endiistrisinin ¢ok Onemli bir yoniidiir.
Gilivenli bir sistem iretimi ve gelistirmesi i¢in otomotiv
sirketleri tarafindan bazi standartlar olusturulmustur. Bu
standartlardan Boliim 2'de bahsedilecektir. Araglarda giivenli
yolculuk yapilmasi i¢in zaman 6nemli bir parametredir. Gergek
zamanli sistemler, tamimlanmis kisitli zamanda yanit vermeyi
garanti etmelerinden dolayi, zaman parametresinin onemli
oldugu alanlarda yaygm olarak kullanilir. Bu sistemler
hakkinda detayli bilgi Bolum 3’te bulunacaktir. Sistemdeki
gorevleri yonetmek igin her gergek zamanli sistem Merkezi
Islem Birimi icerir. MIB, gorevleri belli bir siraya gore
calistirmak igin kararlar almalidir. Bu kararlar1 almak adina
bazi algoritmalara ihtiya¢ duyar. Bu algoritmalara zamanlama
algoritmalar1 denir. Bolim 4°te konu hakkinda bilgi
verilecektir. Gergek zamanli sistemler, sistem yaniti
geciktiginde ortaya c¢ikan tehlikelere gore siniflandirilabilir.
Bunlar esnek ger¢ek zamanly, siki gergek zamanli ve kati gergek
zamanli sistemlerdir. Ger¢ek zamanli sistemler ihtiyaca gore
ozel isletim sistemleri kullanir. Kat1 ger¢ek zamanl sistemler
i¢in kullanilan mevcut isletim sistemleri Bolim 5'te ele
alimmistir. Bolim 4'te agiklanan zamanlama algoritmalari,
bolim 5°te acgiklanan kati gercek zamanli isletim sistemi
iizerinde uygulanmistir. Uygulama adimlari, bulgular ve
degerlendirmeler Bolim 6'ya eklenmistir. Boliim  6'daki



sonuglar iizerinde ¢ikarimlar yapilip sonug béliimiinde ¢iktilar
ayrica degerlendirilmistir.

2. Otomotiv Endiistrisinde Giivenlik

Bu boliimde, otomotiv endiistrisinde emniyetin Onemi
vurgulanmakta ve emniyetle ilgili mevcut standartlar
sunulmakta ve gozden gecirilmektedir. Ilk olarak ISO 26262
standardinin IEC 61508'den tiiretilmesi ve sonrasinda da
1SO26262 standardinda tanimli olan V-model ve ASIL
seviyeleri hakkinda detayli bilgi verilecektir. Son olarak
glivenli yazilim gelistirmek i¢in yararlanilan MISRA'ya
deginilecektir.

Gilivenligin sozlik anlami tehlike, risk ya da yaralanma
durumlarindan korunma durumudur. Insanlara zarar vermeyen
bir sistem giivenli bir sistem olarak nitelendirilebilmektedir.
Tamamen giivenli bir sistem yoktur, bu nedenle giivenli
sistemler potansiyel riski kabul edilebilir bir diizeye indirmeye
calisir.

2.1. Giivenlik Standartlan

Otomotiv endiistrisinde giivenlik standartlarin1  belirleyen
biiytik topluluklar bulunmaktadir. Bunlardan biri Uluslararasi
Standardizasyon Orgiitii’diir (ISO) 26262 [2]. Aslinda
Uluslararasi1 Elektroteknik Komisyonundan (IEC) 61508 [3]
tiretilmistir. IEC 61508, her tiirlii endistri igin gegerli olan
temel bir fonksiyonel giivenlik standardidir. Ayrica, ISO
26262, Otomotiv Elektrik/Elektronik (E/E) Sistemleri i¢in IEC
61508'in bir uyarlamasidir. ISO 26262, giivenlik kapsaminda
otomotiv E/E {rlinlerinin tim iriin gelistirme yasam
dongiisiinde siiregleri kisitlar.

IEC 61508

l l ! l

EN 50126/
IEC 61513 IEC 62061 EN 50128/ 150 26262
EN 50129

Nikleer Dizenek Demiryolu Otomotiv

Sekil 1: 1SO26262 tiiretilmesi.

2.2. V-model

ISO 26262, yazilim gelistirmede V modeli {izerinden
tanimlamaktadir [2]. Model tabanli yazilim tasarimidir, ¢linkii
model tabanli tasarim ve ISO 26262 birbirini tamamlar. Bu
model V modeli olarak adlandirilir, ¢iinkii fazlar birbirlerini V
harfi  seklinde dogrularlar. Bu model Sekil 2'de
gosterilmektedir.

Otomotiv Endiistrisinde Zamanlama Mimarilerinin Degerlendirilmesi
Evaluation of Scheduling Architectures in Automotive Industry
Berkay Saydam, Tolga Ayav

Glvenlik

Guvenlik
Gereksinimleri

(Geraksinimlarinin

Model ve Kod
Karsilastirmasi

Entegrasyon
Testi

Birim
Uygulama

¥

Mimari Dizayn

Sekil 2: V-model.

Bu ¢ergevenin bazi agamalar1 vardir. Birinci asama, giivenli
olmayan veya etkisiz olarak donanim veya yazilim hatalarini
gidermek icin belirlenen birgok gilivenlik gereksinimine
sahiptir. Bir sonraki asamada, bir 6nceki asamada belirlenen
giivenlik gereksinimlerini saglayan {ist mimari, her bilesen igin
tasarlanmistir. Diger asamada yazilim birimi alt sistemleri de
benzer sekilde tasarlanmaktadir Tasarim asamalar: paralelde
test de edilmektedirler. Birim testinden sonra, tiim sistem
biitiinlesmis  birimlerin davranisindan emin olmak igin
entegrasyon test adimindan gecer. Son asamada, giivenlik
gereksinimlerini dogrulamak igin sistem ger¢ek ortamda test
edilir.

2.3. Otomotiv Giivenlik Biitiinliik Seviyeleri

ISO 26262 gerekliliklerinin yapilandirilmasinda, gelisimin
derecesini belirlemek ig¢in Otomotiv Giivenlik Biitiinligi
Seviyeleri (ASIL) kullanilir [3]. ASIL zararin olasilig1 ve kabul
edilebilirligine dayanmaktadir. Standart olarak A, B, C ve D
olmak tizere dort seviye vardir. ASIL-A en diisiik otomotiv
tehlikesini temsil ederken ASIL-D en yiiksek dereceyi temsil
eder [4]. Ornegin, arka lambalar gibi bilesenler ASIL-A smifi
gerektirirken, hava yastiklari, kilitlenme 6nleyici fren sistemleri
ASIL-D simnifi gerektirir.

ASILD

Risk
ASILC potential
ASILB
ASIL A

Sekil 3: ASIL.

Hava yastiklarinin arizasi, arka lambalarin arizasina gore daha
yiiksek bir hasar olasiligna sahiptir. Her elektronik bilesen igin
ASIL derecesi ciddiyet, maruziyet ve kontrol edilebilirlik
degiskenlerine gore belirlenir. ASIL'in siniflandirilmasi,
araclarda en yiiksek giivenligi saglamaya yardimci olur.

2.4. MISRA C

Kidemli programecilar kolayca hata yapmaktan kurtulabilirler.
Ancak bu durum geng programcilar igin gegerli degildir. Ote
yandan, donanima kolay erisim, diisiik bellek gereksinimleri ve
verimli ¢aliyma zamani performansi, gomiilii sistemlerde C
programlama dilinin popiiler kullanimmnin nedenleridir.
Bununla birlikte C, teknik olarak yasal olan basit hatalara
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egilimli bir sozdizimi gibi olduk¢a sinirli galiyma zamani
denetimi gibi bazi sorunlara sahiptir.

Bu nedenlerden 6tiirii, Motor Endiistrisi Yazilim Giivenilirlik
Dernegi (MISRA), giivenlik agisindan kritik sistemlerde C
programlama dilinin kullanimi i¢in MISRA C adi verilen bir
dizi yazilim gelistirme kilavuzu olusturmustur [S]. Otomotiv
endiistrisinde kullanilan gomiilii sistemlerde kod giivenligi,
taginabilirligi ve emniyetini saglamay1 amaglamaktadir.

ISO 26262 uyumlu EKB zamanlamalari olusturmak i¢in gorev
zamanlama gilivenligi dogrulanmalidir. Zamanlama, arag
sistemlerinde gilivenilirlik ve glivenlik i¢in kritik bir performans
faktoridiir. Yeni teknoloji ile islevsellik arttikga zamanlama
analizi gittikge zorlagmaktadir. Giivenlik gereksinimlerinden
biri, kararli ve 6ngoriilebilir zamanlama davranigina ve gereken
bilgi islem giicli miktarina sahip gorevlerdir.

3. Gercek Zamanh Sistemler

Bu Dbolim gergek zamanli sistemlerden zamanlama
algoritmalarina kadar detayli bilgilendirmenin yapildig:
bolimdir.  Gergek  zamanli  sistemlerin  farklarmndan
bahsedilecek ve gercek zamanli sistemlerde smiflandirma
yapilacaktir. Sonrasinda zamanlama ile ilgili genel konsept
anlatilip zamanlama algoritmalarinin siniflandirilmasi ile
tamamlanacaktir.

Bir sistem, bir veya daha fazla giris kiimesini ve girislerle ilgili
bir veya daha fazla ¢ikis kiimesini igeren bir kara kutudur.
Determinizmin sozliikteki anlami, tim olaylarin énceden var
olan nedenlerle tamamen belirlenmesidir [6]. Deterministik bir
sistem ayni zamanda belirli bir girdiden her zaman ayni1 ¢iktiy1
iireten bir sistemdir. Ongoriilebilirlik otomotiv endiistrisi i¢in
onemli bir 6zelliktir. Bu nedenle, deterministik sistemler bu
endiistride yaygin olarak kullanilmaktadir.

Belirli bir zamanda yanit veren ve gorevleri zamanlayan
sistemler gercek zamanli sistemlerdir [7][8]. Siiriiciisiiz araglari
diislindiigiimiizde kameralar ve sensorler araciligiyla yayalari
saptarlar. Bu araglar hizlarini tespit edilen yayalara gore
ayarlarlar. Aracin yavaglamasi i¢in acil bir istek gelebilir. Bu
istek hizl1 bir sekilde MIB ile haberlestirmeyi gerektirir. Gercek
zamanli sistemler istenilen zamanda bu istege yanit verebilme
yetenegine sahiptir. Sekil 4'te sistemlerin kullanim alanlari
gergek-zamanli olmayandan kati ger¢ek-zamanliya spektrum
seklinde gosterilmektedir.

Gergek-Zamanli

Esnek Gercek- Kah Gergek-

: -— _— !

olmayan sistemler Zamanh Sistemler Zamanl Sistemler
Bilgisayar Kullanici Internet Hiz . | Hava Elektronik
Simulasyon Arayuzi Video Kontrol  Telekominikasyon Kontrol Motor

Sekil 4: Kullanim alanlarmin spektrumu.

Zamanin giivenli ara¢ sistemi saglamak i¢in ¢ok 6nemli bir
unsur oldugu onceki kisimlarda belirtildi. Zaman, sistemleri
gergek zamanli ve diger tip sistemler olarak ayiran ana
unsurdur. Gergek zamanl sistemler, olaylara belirli bir zaman
kisitlamasi iginde tepki vermesi gereken 6zel sistemlerdir [9].
Bir reaksiyon ¢ok gec ortaya gikarsa, ¢ok tehlikeli sonuglara yol
acabilir. Sistemler, sebep olduklar tehlikelere gore ti¢ farkli
kategoride siiflandiriimaktadir. Bunlar esnek gergek zamanl
sistemler, sik1 gercek zamanli sistemler ve kati gercek zamanl
sistemlerdir.

Soft Real-Time Firm Real-Time Hard Real-Time

Usefulness Usefuness Usefulness

- >
Deadline  time Deadine  time Deadline time

Sekil 5: Gergek zamanli sistemlerin davranisi.

Esnek ger¢ek zamanli sistem, sistem zaman sinirindan sonra
yanit verdiginde yalnizca performans diisiisiine neden olan bir
sistemdir. Siki gercek zamanl sistemi, esnek ve kat1 gergek
zamanli sisteme gore bir ara sistemdir. Bu sistemdeki seyrek
zaman sinir1 kagirmalart tolere edilebilir. Toleransi en diigik
sistem kat1 ger¢ek zamanli sistemdir. Zaman smirindan sonra
verilen bir yanit sistemde yikict sonuglara neden olabilir. Kat1
ve esnek gercek zamanli sistemler arasindaki genel
kargilastirma Tablo 1°de verilmistir.

Tablo I: Kat1 ve esnek gercek-zamanli sistem karsilagtirmasi

Parametre

Esnek Gergek-
Zamanl Sistem

Kat1 Gergek-
Zamanli Sistem

Yanit Zamani

Esnek-Tolere

Sik1-Gerekli

edilebilir
Giivenlik Kritik degildir Kritik
Zaman kisit Sistem Sisteme ciddi
kagirildiginda kalitesinde tolere hasar olusturma

ki sonuglar edilebilir disme

Kati gercek zamanli sistemler [10], ASIL-D sinifi gereklilikleri
saglamak igin otomotiv endiistrisinde kullanilmaktadir. Bu
sistemlerin ASIL-A'dan ASIL-D'ye kadar derecesi olan birgok
gorevi vardir. Her bilgisayarda, c¢alisan yazilimin igindeki
komutlari isleyen bir MIB bulunur. Bu MiB, giivenlik sinifina
gére bu gorevleri yonetmelidir. Bu amagla MIiB, goérev
zamanlamasi saglamak i¢in zamanlama algoritmasina sahip
zamanlayici kullanir.

MIB, islemler arasinda gegcis yaparak bilgisayar: daha verimli
hale getirir. Her zaman araliginda bir islem yiriitiilmesi
hedeflenmektedir. MIB, islemlerde olusacak bekleme
durumlarinda diger islemleri ¢alistirir. Bellekte birgok siireg
var. Bir islem herhangi bir sekilde bekleme moduna gegtiginde,
MIB baska bir isleme geger. Islem yiiriitme, MIB yiiriitme ve
Giris / Cikis (G / C) bekleme déngiisiinii igerir. Islemler bu iki
durum arasinda gegis yapar. Islemler MIB patlamasi ile
calismaya baglar ve G / C patlamasi ile devam eder.
Hesaplamalar igin bir MIB patlamas: gerceklestirilir. Sistemler
arasinda veri aktarimini beklemek igin bir G / ¢ patlamasi
yapilir.

Her MIB Zamanlayicisi'min gérev yiriitme durumlari i¢in bir
durum makinesi vardir. Ornek durum makinesi Sekil 6'da
gosterilmistir.
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Sekil 6: Gorev durum makinast.

MIB bekleme durumuna girdiginde isletim sistemi hazir
kuyrugundan ¢aligtirmak i¢in bir islem se¢mek zorundadir. Bu
se¢im MIB zamanlayicisi tarafindan yapilmaktadir. Durumlar
arasinda gecis icin karar veren iki farkli zamanlama tipi vardir.
Bunlar &ncelikli ve o6nceliksiz zamanlamadir. Oncelikli
zamanlamada MIB bir islem igin ayrildiysa calisir durumdan
hazir duruma veya bekleme durumundan hazir duruma gegme
karar1 verebilir. Onceliksiz zamanlamada MIB bir iglem igin
ayrildiysa islem bitene kadar beklenir.

Gorevlendirici MiB’ye atanacak islemi segen kisimdir.
Goérevlendiricinin ¢ok hizli gecis yapmasi zorunludur. Islemler
arasi gegis siiresine génderim gecikmesi denir. MiB zamanlama
algoritmalari, hazir kuyrugunda bekleyen islemlerden
hangisinin MiB'ye atanacagmi belirler. MIB zamanlama
algoritmalar1 bir¢ok farkl kritere gore segilir. Bunlar:

« MiB kullanim1

* Veri hacmi

» Bekleme siiresi

* Yanitlama siiresi
* DOniis siiresi

MIB kullanimi ve veri hacmini maksimuma, bekleme ve
yanitlama siiresini minimuma ¢ekmek hedeflenir.

Temel olarak, programlama algoritmalar iki ana baslik altinda
kategorize edilir. Bunlar ¢evrimdis1 / statik ve cevrimigi /
dinamik zamanlamadir [11]. Cevrimdis1 zamanlamada,
gorevlerin listesini ve etkinlestirme zamanlarini igeren bir
zamanlama tablosu vardir. Calisma zamaninda, basit bir
dagitic1 tabloda gosterilen kararlar1 yiiriitir. Round Robin,
¢evrimdisi zamanlama i¢in kullanilan bir zamanlama
algoritmasidir. Cevrimici zamanlamada, dnceden tanimlanmis
bir dizi kural vardir. Calisma zamaninda, gorev dagitici belirli
bir gorev kiimesine uygulamak i¢in bu dnceden tanimlanmis
kurallara dayali bir karar alir.

Cevrimigi planlama iki bolime ayrilabilir; bunlar oncelik
odakli ve kalite odaklidir [12]. Oncelik odagi, kat1 gercek
zamanli sistemlerde yaygmn bir rol oynamaktadir. Sabit
oncelikli bir algoritma, her gorevdeki tiim iglere ayni onceligi
atar. Ote yandan, dinamik 6ncelik algoritmasi her gérevdeki
bagimsiz islere farkli dncelikler atar. OM ve EYZSO, sirastyla
sabi Oncelik ve dinamik Oncelik zamanlamasi i¢in popiiler
zamanlama algoritmalaridir.
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Zamanlama
Algoritmalar

Cevrimdigi'Sabit

Cevrimici'Dinamik

Round Robin
Kalite Odakl

Oncelik Odakli
o - Dinamik
[Sablt OHCEIIK\I} { Snceliki }

| |

En Yakin Zaman Simin
Once

Oransal Monoton

Sekil 7: Zamanlama algoritmalariin siniflandirilmasi.

4. Zamanlama Algoritmalar

Zamanlama algoritmalarinin siniflandirilmasi dnceki boliimde
yapilmustir. Bu zamanlama algoritmalart ve ayrintilart bu
bolimde verilecektir. Sekil 7'ye baktigimizda iki ana kisim
bulunmaktadir. Bunlardan biri dinamik kisimdir. Kurallar
olaylarin ozelliklerine gore calisir zamanda islenmesinden
dolayt bu kisma olay tetiklemeli zamanlama mimarisi adini
verebiliriz. Diger kisim statiktir. Gorevlerin EKDYS'leri
derleme zamaninda Dbelirlendigi ve g¢alisir zamanda
degismediginden bu boliime de zaman tetiklemeli zamanlama
mimarisi diyebiliriz.

4.1. Olay Tetiklemeli Zamanlama

Olay tetiklemeli yaklasimda bir olay diger bir olay tarafindan
tetiklenerek baglar. Olay tetiklemeli ve zaman tetiklemeli
sistemlerde temel fark olay tetiklemeli sistemlerin hangi gorevi
isleyecegine calisir zamanda karar vermesidir. Kotiimser
yaklagimlar her zaman sistemin islevselligini dogru bir sekilde
ele almay1 saglar. Fakat bu yaklasim olay-tetiklemeli
sistemlerin davranigina kiyasla kaynak gereksinimlerinin
gereginden fazla tahmin edilmesine sebep olur. Bunun yanisira
en kot durum senaryosunda dogru sistem davranisini
garantilemek i¢in zamanlama analiz metodlar1 da olay
tetiklemeli sistemlerde uygulanmaktadir. Zamanlama analiz
yontemlerinin temelinde kotii durum varsayimi ve periyodik
isleme vardir. Boylelikle olay tetiklemeli sistemler kaynaklari
zaman tetiklemeli  sistemlere nazaran daha  etkili
kullanmaktadir. Ancak tahmini kaynak gereksinimleri, kati
gercek zamanl sistem gereksinimlerini karsilamak konusunda
genellikle kotiimserdir. Sonug olarak giivenlik-kritik sistemler
igin olay tetiklemeli sistemler daha yiiksek kaynak kullanimi
konusunda tercih edilmemektedir. Buna ragmen olay
tetiklemeli sistemler zaman tetiklemeli sistemlerden islevsellik
saglayan olaylar igin daha hizl reaksiyon gostermektedir.

4.1.1. Oransal Monoton

Oransal Monoton, basit bir kurala sahip olan sabit 6ncelikli bir
programlama  algoritmasidir  [13]. Kural, gorevlerin
onceliklerinin derleme zamaninda belirlenmesidir. Oncelikler
zamanla degismez. Oncelikleri, yiiriitme sikliklar ile dogru
orantilidir. En kisa siireye sahip olan gorev en yiiksek oncelige
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sahiptir. Agirt yiklenmelerde deterministik davranis vardir.
Boylece gorevler oncelik seviyesinden etkilenir. Bu nedenle,
OM statik programlamaya EYZSO'den daha yakindir. Statik
tarafa yaklastikca performans azalmaktadir. OM igin iist siir
kullaniminmnin hesaplamasinda, Liu ve Layland kanitlarindan
yararlanabiliriz [14]. Bir task ¢alistirilma siiresini gosteren Ci,
calistirilma sikligini gosteren T, ve task sayisini gosteren n ile
tanimlanir. Liu ve Layland, Sekil 8'de gosterilen hesaplamay1
formiilize etmislerdir:

n Ci 1
<U:Zf-> <n(2n—-1)

i=1
Sekil 8: MIB kullanimu iist sinur degeri.

Bu kanita gére MIB kullanim orani1 U, n biiyiidiikge In(2)'ye
yakmsar. Yani OM, ancak yaklasik toplam yiik yilizde 69'dan
fazla degilse uygulanabilir bir planlamay1 garanti edebilir [14].
Hesaplama adimlart Sekil 9°da verilmistir.

1
1 -1+ 2n
lim n(Zn - 1) = lim 1
n—oo n—oo 4
n
1
In2.2n
= li ~ n2
=GUn 1
" nZ

1
= ln2.lim<277)
n—oo
1
= lim(ln2 .2n)
n—oo

1
= ln2.lim<eﬁm2>
n—oo

= In2 = 0.69314

Sekil 9: OM gegerlilik hesabinin adimlari.

4.1.2. En Yakin Zaman Sinurt Once

EYZSO bir dinamik 6ncelik zamanlama algoritmasidir [15]. Bu
algoritmanin kurali, mutlak siire kisitlarina gore yiiriitme
gorevini secmesidir. Oncelik degisikligi oldugunda hazir
kuyruk azalan onceliklere gore siralanir. Bu nedenle, bu
algoritmanin  yiikii daha yiiksektir. Cekirdek destegi
gerektirdigi karmasik bir uygulamaya sahiptir. Ote yandan iyi
Olceklendirilebilir ve aynm1 zamanda seyrek gergeklesen
gorevlerde iyi performans gosterir. Liu ve Layland'm
kanitlarma gore [14], EYZSO tam islemci kapasitesinden
yararlanabilir.

4.1.3. OM ve EYZSO karsilastirilmasi

Dinamik zamanlama altindaki Oncelik odakli zamanlama
algoritmalarina baktigimizda statik ve dinamik olarak ikiye
ayrilmaktadir. OM ve EYZSO sirasiyla statik ve dinamik igin
popiiler zamanlama algoritmalardir. Bu iki algoritma arasindaki
karsilastirma [16] Tablo 2'de verilmistir.

Tablo 2: OM ve EYZSO karsilagtirmas.

Parametre oM EYZSO
Oncelik Statik Dinamik
Uygulama Eforu Diisiik Yiiksek
Kural Kriteri Periyot Zaman Kisit
MIB Kullanimi Diisiik (~0.69) Tam

4.2. Zaman Tetiklemeli Zamanlama

Zaman tetiklemeli zamanlamada [17], gorevler oOnceden
tanimlanan noktalarda baslatilir. Calisma zamani dagitimi bir
dizi kurala gore gerceklestirilir. Bu kurallar derleme zamaninda
hazirlanan ¢izelge tablosunda tanimlanir. Dagitici gizelgeleme
kararlarini bu tabloya gore alir. Bu nedenle, ¢aliyma zamaninda
daha diisiik sistem yiikii vardir. Bu ayn1 zamanda esnekligin
olmamasi gibi bir dezavantaji da beraberinde getirir.

Bu zamanlama igin, caligma zamanindan Once her sey
bilinmelidir [18][19]. Bu da bir maliyet olusturur. Ancak,
gelistiriciler i¢in 6nemli bir nitelik olan determinizmi saglar.

5. Kati Ger¢cek-Zamanh Sistemler

Isletim sistemi standartlar;, uygulamanin bir platformdan
digerine tagimabilirligini saglayabilir. Ayrica, tek bir uygulama
icin birkac ¢ekirdek saglayicisina sahip olma olanagina izin
verebilirler. Bu nedenle, bu standartlar ¢ok Onemlidir.
Kullanildiklar: yere gore siniflandirilabilirler. Gergek Zamanl
Tasinabilir Isletim Sistemi Arabirimi, genel amagli isletim
sistemi standardinin gergek zamanli uzantisi olan popiiler bir
araylizdiir. APEX ise aviyonik sistemlerde yaygindir.

Offene Systeme und deren Schnittstellen fiir die Elektronik in
Kraftfahrzeugen (OSEK), Alman otomotiv sirketi gomiilii
sistemler konsorsiyumu tarafindan kurulmus bir standarttir
[20]. Bu standartta bir iletisim y1gini, bir ag yonetim protokolii
ve diger ilgili konular hakkinda spesifikasyonlar iiretilmistir.
EKB'ler igin standart yazilim mimarisi olarak tasarlanmustir.
Fransiz otomobil imalatgilari, Vehicle Distributed eXecutive
(VDX) adinda benzer bir projeye sahipti. VDX, konsorsiyuma
katildiktan sonra resmi isim OSEK/VDX olmustur.

Piyasada yer alan ¢ok sayida isletim sisteminin bir kismi
otomotiv agisindan bazi dezavantajlara sahiptir. Genellikle
ger¢ek zamanli performanslar1 yeterli degildir. Uygulama
Programlama Arabirimleri (UPA), eszamanli ve eszamansiz
gorev zamanlamay1 birlikte kullanmak ic¢in uygun degildir.
OSEK UPA, otomotiv endiistrisi i¢in 6zel olarak tasarlanmistir.
Bu nedenlerden &tiirii, OSEK fsletim Sistemi otomotiv gémiilii
sistemlerinde kullanilmaktadir.

Bunlara ek olarak OSEK / VDX'in bir¢ok avantaji vardir.
Uygulamadan bagimsiz bir mimariye sahip oldugu icin
uygulama yaziliminin taginabilirligini ve tekrar
kullanilabilirligini destekler. Arayiizlerin 6zellikleri donanim
ve agdan bagimsizdir. Bu avantaj, bir uygulamanin farkl
EKB'lerde kullanilmasini saglar. Mimarisi verimli bir sekilde
tasarlandigindan, mevcut islevler yapilandinlabilir ve
Olgeklenebilir. Ayrica sisteme kolayca yeni islevler eklenebilir.

Standartlara uygunluk, standardin sartlarmi destekledigi
anlamina gelir. Erika Enterprise acik kaynakli bir OSEK/VDX



kat1 gergek zamanli isletim sistemidir [21]. AUTomotive Agik
Sistem Mimarisi (AUTOSAR) UPA'sinin bir alt kiimesinden
esinlenen bir UPA uygular. Erika 2012 yilinda sertifika almistir
ve daha sonra Erika'ya AUTOSAR Isletim Sistemi
spesifikasyonlart  uygulanmistir.  OSEK/VDX  uyumlu
sertifikal1 ilk acgik kaynakli ve ticretsiz ger¢ek zamanli igletim
sistemidir. Olay tetikleyici mimariyi ve zaman tetikleyici
mimariyi destekler. Bu isletim sistemi 1-4 Kb Flash ayak izi ve
8-32 bit mikrodenetleyiciler i¢in uygundur. Ayrica, ayak izini
siirlamak igin kullanilan uygunluk simiflarina sahiptir. En
onemli avantajlarindan biri, bir OSEK Uygulama Dili (OUD)
dosyast [22] veya AUTOSAR Genisletilebilir isaretleme Dili
ile statik olarak yapilandirilabilir.

6. Uygulama ve Degerlendirme

Tek islemcili sistemler, programlama algoritmalarin
degerlendirmek i¢in iyi bir secimdir. Gorevler arasindaki
baglam gegisleri, kacirilmis zaman smirlar1 ve her gorev i¢in
MIB kullanimlari bu sistemlerde acikca goriilebilir. Boylece,
Arduino Uno uygulamak igin segilebilir. Erika Isletim
Sistemi'nin bu kart icin desteginin bulunmasi da iyi bir
avantajdir.

Arduino Uno, Atmega328 islemci kullanan ve kullanimi
oldukga kolay bir karttir [23]. 14 sayisal giris ¢ikis pini vardir,
bunlarin 6's1 darbe genisligi modiilasyonu ¢ikis1 (PWM) olarak
kullanilabilir. 16 MHz kristal osilator, evrensel seri veri yolu
baglantisi, 2.1mm gii¢ girisi, devre i¢i seri programlama basligi
ve sifirlama diigmesi vardir. Calistirmak i¢in DC 7 ~ 12V giig
kaynagina baglanmasi yeterlidir.

Erika Isletim Sistemi resmi web sitesinden indirilmistir. Bu
isletim sistemi, Erika’nin gelistiricileri tarafindan Erika resmi
web sitesinde yayinlanan talimat kilavuzuna goére Arduino Uno
kartina insa edilerek gomiilmiistir. Daha sonra 151k yayan
diyotun yanip sonmesi gibi bazi Orneklerle test edilmistir.
Programlama algoritmalarinin artilarini ve eksilerini géstermek
i¢in bir senaryo belirlenmistir. Bu senaryoda sabit 6ncelikleri
olan 3 gorev vardir. Spesitikasyonlar1 Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 3: Senaryoda kullanilan parametreler

Gorev Calisma Periyot (s)
Siiresi (s)

Task1 1 4

Task2 2 6

Task3 3 8

Bu gorevlerin MIB Kullanimi Sekil 8'de belirtilen formiile gore
hesaplanir. Hesaplama Sekil 10'de gosterilmistir.
1 2 3

U=—-+-+-=10.96
4-+6+8

Sekil 10: Senaryoya gore MIB kullanim hesaplamasi.

Isletim sistemini yapilandirmak i¢in Béliim 5'te belirtilen bir
OUD dosyasina sahiptir. Bu dosya istenen ve gerekli
konfigiirasyona  gore yazilmistir. Her konfigiirasyon
algoritmasi i¢in baz1 konfigiirasyonlar kolayca degistirilebilir.
OM ilk analiz zamanlama algoritmasiydir. Sabit oncelikli bir
algoritmadir. OUD dosyasi Sekil 11'deki gibi yapilandirilmigtir.

Otomotiv Endiistrisinde Zamanlama Mimarilerinin Degerlendirilmesi
Evaluation of Scheduling Architectures in Automotive Industry
Berkay Saydam, Tolga Ayav

KERNEL_TYPE = FP;
Y

TASK TaskLl {
PRIORITY = 3;
STACK = SHARED;
SCHEDULE = FULL;
AUTOSTART = TRUE;

TASK TaskL2 {
PRIORITY = 2;
STACK = SHARED;
SCHEDULE = FULL;
AUTOSTART = TRUE;

&

TASK TaskL3 {
PRIORITY = 1;
STACK = SHARED;
SCHEDULE = FULL;
AUTOSTART = TRUE;

Y

Sekil 11: OM i¢in OUD dosyasinin ayarlanmasi.

Bu gorevlerin igerigi, araglardaki EKB uygulamalar1 gibi
uygulama siirelerine gore ayarlanmistir. Gorevlerin yiirtitme
stirelerini gostermek igin gorevlere zaman damgali Evrensel
Asenkron Alic1 Verici (UART) giinliikleri eklenmistir. OM igin
UART giinliikleri Sekil 12'de goriilmektedir.

Utilization: ©.96
erPeriod: 24 For 3 Task
ed

Bu senaryonun sonuglanan davranig, OM zamanlama
algoritmasinin  artilarim1  ve  eksilerini  gostermek  igin
gorsellestirilmistir. ilgili gorsel Sekil 13°te verilmistir.

ns - - — [

Sekil 13: OM ¢iktisinin gorsellestirilmesi.

Sekil 13'e gore, Gorev 3 en diisiik oncelige sahiptir ve yiiriitme
siiresi 3 saniyedir ve 8. saniyede tamamlanmasi gerekirken
zaman kisitin1 kagirmaktadir. Bu, OM igin bir dezavantajdir,
ancak en diisiik oncelikli gorev i¢in zaman kisiti kagirilmistir.
Bu gorev ASIL-A, aragi¢i 1s18mim kapt durumunu gostermesi
gorevi gibi diigiiniilebilir. Bu gorevin gecikmesi, bu sistemde
yikict sonuglara neden olmaz. Bu zaman kisitinin kagirilmast,
MIB kullanimini azaltarak ortadan kaldirilabilir. Bu analiz, bir
sabit oOncelikli zamanlama algoritmasi olan OM'nin
performanstan fedakarlik ederek giivenli bir sistem olusturmak
i¢in kullanilabilecegini gosteriyor.
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Bir sonraki zamanlama algoritmasi, Dinamik-Oncelik
Zamanlama Algoritmasi olan EYZSO'diir. Sabit 6éncelikliden
daha az ¢aba gerektirir, ¢iinkii goérevleri zaman kisitlarina gore
otomatik olarak zamanlamaktadir. OUD dosyast EYZSO icin
yeniden diizenlenmisti. KERNEL_TYPE degiskeni EYZSO
olarak ayarlanmis olup Sekil 14’te gosterilmistir.

KERNEL_TYPE = EDF;
Y

TASK TaskLl {
PRIORITY = 3;
STACK = SHARED;
SCHEDULE = FULL;
AUTOSTART = TRUE;

b

TASK TaskL2 {
PRIORITY = 2;
STACK = SHARED;
SCHEDULE = FULL;
AUTOSTART = TRUE;

Y

TASK TaskL3 {
PRIORITY = 1;
STACK = SHARED;
SCHEDULE = FULL;
AUTOSTART = TRUE;

b

Sekil 14: EYZSO igin OUD dosyasinin ayarlanmast.

Bu kez, EYZSO igin aym senaryo uygulanmaktadir. EYZSO
icin UART giinliikleri Sekil 15'te verilmektedir.

Cpu Utilization: 0.96
HyperPeriod: 24 For 3 Task
TASK1_started
TASK1_finished

TASK3_finished
TASK] started
TASK1_finished
TASK2_started
TASK2_continue
TASK2_finished
TASK] _started
TASK1_finished
TASK3 started
TASK3_continue
TASK3_continue
TASK3_finished
TASK1_started
TASK1_finished
TASK2_started
TASK2_continue
TASK2_finished
TASKI _started
TASK1_finished
3 _started
TASK3_continue
TASK3_continue
TASK3 finished

Sekil 15: EYZSO UART giktisi.

Bu senaryonun sonuglanan davranist EYZSO zamanlama
algoritmasinin  artilarint1  ve  eksilerini  gostermek igin
gorsellestirildi. Sekil 16'da verilmistir.

oo

e — —

Sekil 16: EYZSO ¢iktisinin gorsellestirilmesi.

Sekil 16'ya bakildiginda, kagirilmis bir zaman kisit1 yoktur. Bu
bize EYZSO'nin sabit 6ncelikliden daha yiiksek MIB kullanim1
saglayabildigini gdstermektedir. Ancak bu EYZSOnin
dezavantajlar1 olmadigini1 géstermez. Zaman kisit1 zamanlayici,
her goérev icin zaman kisiti igerisinde yerine getirilmesini
garanti eder, ancak herhangi bir gorev i¢in minimum yanit

stiresi saglamak miimkiin degildir. En yiiksek 6ncelikli gorev
her zaman OM cinsinden minimum yanit siiresine sahiptir,
ancak EYZSO i¢in garanti vermek miimkiin degildir. Yeni bir
gorev veya yanlis EKDYS tahmini nedeniyle sistem asir
yiiklenirse, domino etkisi olusabilir. Domino etkisi, bir gorev
beyan edilen ¢aligma siiresinden daha fazlasini yiiriitmek igin
zaman kisitin1 kagirdiktan sonra diger tiim gorevlerin zaman
kisitlarin1 kagirmasidir. Bu, ¢arpigma aninda hava yastiklarini
acan bir gorev gibi ASIL-D gorevinin zaman kisitini da
kagirmasi olasiligidir. Bu durum, bu sistemde yikict sonuglara
neden olur. Bu nedenle EYZSO, yiiksek performans ve diisiik
giivenlik gerektiren gorevler igin kullanilabilir.

Bunlar ¢evrimigi zamanlama algoritmalarinin artilar1  ve
eksileriydi. Otomotiv endiistrisinin performans ve giivenlik
olarak sadece iki parametresi yoktur. Determinizm ve
ongoriilebilirlik, otomotiv endiistrisinde ¢alisan gelistiriciler
i¢in diger 6nemli parametrelerdir. Bu nedenle, zaman tetikleyici
planlama mimarisi bu sektérde 6nemlidir [19]. Bu mimaride
¢evrimdist tanimlanmig gorevleri ve bunlarin tetiklenme
zamanlarini i¢ceren zamanlama tablosu bulunur. Bu zamanlama
tablosu OUD dosyasinda hazirlanmistir ve her gorev belirli bir
zamanda ¢agrilmaktadir. ZT i¢in UART giinliikleri Sekil 17'de
goriilmektedir.

15:09:22.443 -> Cpu Utilization: 0.96
15:09:22.443 -> HyperPeriod: 24 For 3 Task
15:09:22.941 -> TASK1_started
15:09:23.969 -> TASK1_finished
15:09:23.969 -> TASK2_started
15:09:24.966 -> TASK2_continue
15:09:25.962 -> TASK2_finished
15:09:25.962 -> TASK3_started
15:09:26.958 -> TASK3_continue
15:09:27.988 -> TASK3_continue
15:09:28.985 -> TASK3_finished
15:09:28.985 -> TASK1_started
15:09:29.982 -> TASK1_finished
15:09:29.982 -> TASK2_started
15:09:30.977 -> TASK2_continue
15:09:32.007 -> TASK2_finished
15:09:32.087 -> TASK3_started
15:09:33.003 -> TASK3_continue
15:09:33.999 -> TASK3_continue
15:09:34.995 -> TASK3_finished
15:09:34.995 -> TASK1_started
15:09:36.024 -> TASK1_finished
15:09:36.024 -> TASK2_started
15:09:37.026 -> TASK2_continue
15:09:38.016 -> TASK2_finished
15:09:38.016 -> TASK3_started
15:09:39.011 -> TASK3_continue
15:09:40.046 -> TASK3_continue
15:09:41.023 -> TASK3_finished

Sekil 17: ZT UART ¢iktisi.

Bu senaryonun sonuglanan davranist ZT zamanlama
algoritmasinin  artilarmi1  ve  eksilerini  gostermek  igin
gorsellestirilmis olup Sekil 18'de verilmektedir.

e

Sekil 18: ZT ¢iktisinin gorsellestirilmesi.

Olay tetiklemeli zamanlama mimarisi ile zaman tetiklemeli
zamanlama mimarisi arasinda bir karsilastirma yapmak
gerekirse; Olay tetiklemeli mimari daha esnektir ve yiiksek
kaynak kullanimi dogurur. Ote yandan bu, kat1 gercek zamanl
sistemlerde Onemli olan determinizm ve Ongoriilebilirlik
acisindan giivenilir degildir. Ayrica, tetiklenen olay tetiklenen
sireden daha yiiksek c¢alisma zamani yiikiine sahiptir.



Tetiklenen zamanin periyodik bir diinyas: vardir. Sporadik
gorevler icin esnek degildir. Determinizm ve Ongoriilebilirlik
saglar, ancak kaynak kullanimi orani daha diisiiktiir.

Benzer islem farkli MiB kullanimlar ile daha fazla gorev igin
denendi. Sonuglar Tablo 4’te listelenmistir.

Tablo 4: Farkli parametrelere gore ¢iktilar.

MIB Gorev | Basar1 | Basarili | Basari
Kullani Sayist | siz Gorev Orani
mi1 (%) Gorev | Sayisi (%)
Sayisi
OM 0 5 %100
EYZSO 5 0 5 %100
ZT 0 5 %100
OM 0 10 %100
EYZSO 10 0 10 %100
ZT 0 10 %100
OM 0 15 %100
EYZSO 15 0 15 %100
ZT 0 15 %100
OM <%85 0 20 %100
EYZSO 20 0 20 %100
ZT 0 20 %100
OM 0 25 %100
EYZSO 25 0 25 %100
ZT 0 25 %100
OM 0 30 %100
EYZSO 30 0 30 %100
ZT 0 30 %100
OM 1 4 %80
EYZSO 5 0 5 %100
ZT 0 5 %100
OM 2 8 %80
EYZSO 10 0 10 %100
ZT 0 10 %100
OM 3 12 %80
EYZSO 15 0 15 %100
7T 085 0 15 %100
OM _ 0; 08 3 17 %85
EYZSO 0 20 0 20 %100
7T 0 20 %100
OM 4 21 %84
EYZSO 25 0 25 %100
ZT 0 25 %100
oM 4 26 %86.
30 7
EYZSO 0 30 %100
7T 0 30 %100
OM 1 4 %80
EYZSO 5 0 5 %100
7T 0 5 %100
oM 3 7 %70
EYZSO 10 0 10 %100
ZT 0 10 %100
oM 4 11 %73.
_. . 15 3
EYZSO 0//019(;3(') 0 15 %100
ZT ° 0 15 %100
OM 4 16 %80
EYZSO 20 0 20 %100
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ZT 0 20 %100
OM 5 20 %80
EYZSO 25 0 25 %100
ZT 0 25 %100
OM 5 25 %83.
30 3
EYZSO 0 30 %100
ZT 0 30 %100

Onceki deneyde oldugu gibi OM MIB kullanimu arttik¢a basari
orani diismeye baslayan ilk zamanlama algoritmasi olmustur.
Sonuglara gore gorev sayisi arttikga zaman kisitin1 agsma esigi
dismektedir. Bu ayn1 zamanda Sekil 8'de verilen formiilii
kanitlamaktadir. EYZSO olay tetiklemeli zamanlama
algoritmast olarak daha yiiksek MIB kullaniminda OM'den
daha basaril1 bir algoritmadir. Daha 6nce de bahsettigimiz gibi
ZT bazi dezavantajlara sahip olsa da periyodik diinyada en
basarili algoritmadir.

Olay tetiklemeli ve zaman tetiklemeli zamanlama mimarileri
kargilastirildiginda olay tetiklemeli mimarinin daha esnek
oldugu ve yiksek kaynak kullanimi dogurmasi goze
carpmaktadir. Fakat kati ger¢cek zamanli sistemler agisindan
o6nemli olan determinizm ve Ongorilebilirlik agisindan
giivenilir degildir. Ayrica olay tetiklemeli mimari zaman
tetiklemeli mimariden daha fazla ¢aligir zaman yiikiine sahiptir.
Zaman tetiklemeli periyodik bir diinyaya sahiptir. Sporadik
gorevler igin esnek degildir. Disiik kaynak kullanim
oranlarinda determinizm ve 6ngoriilebilirlik saglar.

7. Sonug

Bu makalede, programlama algoritmalar1 ii¢ kategoride
siniflandirilmistir. Bunlar sabit 6ncelikli zamanlama, dinamik
oncelikli zamanlama ve zaman tetikleyici zamanlamadir. Bu
programlama algoritmalari otomotiv endiistrisinde 6nemli olan
parametrelere gore analiz edilmistir. Analiz sonucu, her
zamanlama algoritmasinin avantajlar1 ve dezavantajlart oldugu
ve gereksinimlere gore secilmesi gerektigidir.

Giivenlik agisindan  kritik  sistemler gibi siki giivenlik
gereksinimlerine sahip sistemler icin Oransal Monoton
algoritmast iyi bir se¢im olacaktir. Daha fazla MiB kullaninmi
saglamasindan dolayr islevsellik saglamayr amaglayan
sistemlerin performans ihtiyacini karsilamasi i¢in en yakin
zaman sinir1 algoritmasini kullanmasi dogru se¢im olacaktir.
Deterministik sistemler 6ngoriilebilirlik saglamak adina zaman
tetiklemeli algoritmayi tercih edebilirler.

Cikarimlardan bir digeri, iki farkli zamanlama algoritmast i¢in
bir kartta iki MIB kullanilabilir. Biri performans igin, digeri
giivenlik igin segilebilir. Gorevler ASIL diizeylerine gore ilgili
MiB'lere dagitilabilir. Baska bir ¢ikarim ise birden fazla zaman
tablosu tanimlanmasi ve bu zaman tablolar1 arasinda karar
veren bir yapay zekanin gelistirilmesidir. Bu yapay zeka
¢alisma esnasinda sporadik gorevlerin iistesinden gelmek igin
gerekli kararlar1 verebilir.

Gelecekteki ¢alismalar i¢in bu analiz ¢ok ¢ekirdekli sistemler
icin yapilabilir. Her bir g¢ekirdek farkli ASIL seviyelerini
ilerletmek i¢in ayrilabilir.
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