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M-Bus Haberlesme Protokolii ile Kalorimetre Okuma ve Faturalandirma Yazilim
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Oz: Diinya niifusundaki artisa bagli olarak barmma ihtiyacimn artmasi, konut tiplerinin cografi bolgelere gore gesitlilik
gdstermesine neden olmaktadir. Ozellikle kentsel alanlarda miistakil konutlar yerine sitelerde yasamin yayginlasmasi, merkezi
1sitma sistemleri gibi toplu yasam gerekliliklerini beraberinde getirmistir. Enerji verimliliginin saglanmasi ve kaynaklarin
stirdiiriilebilir kullanimi, 6zellikle merkezi 1sitma sistemlerinde kritik bir 6neme sahiptir. Bu ¢alismada, M-Bus (Meter-Bus)
protokolii ve LabVIEW grafiksel programlama platformu kullanilarak, kalorimetrelerden gergek zamanli veri okuma, isleme
ve otomatik faturalandirma yapabilen biitiinlesmis bir sistem gelistirilmigtir. Sistem, binalarda enerji tiiketiminin seffaf ve
verimli bir sekilde yonetilmesini saglamakta olup, uzaktan izleme, ariza tespiti ve kullanici dostu bir ara yiiz sunmaktadir. M-
Bus protokoliiniin diisiik gii¢ tiiketimi, yiiksek giivenilirlik ve endiistriyel uyumluluk avantajlarindan yararlanilarak gelistirilen
sistem, Ozellikle 2000 m? ve iizeri binalarda 5627 sayili Enerji Verimliligi Kanunu’nun gerekliliklerini karsilamaktadir.
Calismada, gergek zamanli veri analizi, tiiketim trendlerinin gorsellestirilmesi ve otomatik raporlama gibi islevler ilave
edilmistir. Deneysel sonuglar, gelistirilen sistemin %98,5 dogruluk orani ile enerji tiikketimini Sl¢tiigiinii ve faturalandirmada
%30’a varan tasarruf sagladigim gostermistir. Bu calisma, akilli bina ve enerji yonetim sistemleri alaninda diisiik maliyetli,
Olceklenebilir ve yenilikei bir ¢6ziim sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: M-Bus, LabVIEW, akilli sayag, enerji verimliligi, otomatik faturalandirma.
Calorimeter Reading and Billing Software with M-Bus Communication Protocol

Abstract: The increase in the need for housing due to the increase in the world population causes housing types to vary
according to geographical regions. The widespread use of housing estates instead of detached houses, especially in urban areas,
has brought along the requirements for collective living such as central heating systems. Ensuring energy efficiency and
sustainable use of resources are critical, especially in central heating systems. In this study, an integrated system capable of
real-time data reading, processing and automatic billing from calorimeters is developed using the M-Bus (Meter-Bus) protocol
and LabVIEW graphical programming platform. The system provides transparent and efficient management of energy
consumption in buildings and offers remote monitoring, fault detection and a user-friendly interface. Utilizing the advantages
of low power consumption, high reliability and industrial compatibility of the M-Bus protocol, the system meets the
requirements of the Energy Efficiency Law No. 5627, especially in buildings of 2000 m? and above. In the study, functions
such as real-time data analysis, visualization of consumption trends and automatic reporting are integrated.

Keywords: M-bus, LabVIEW, smart meter, energy efficiency, automatic billing.
1. Giris

Enerji verimliligi ve siirdiiriilebilir kaynak yonetimi, gliniimiiziin en kritik kiiresel sorunlar1 arasinda yer
almaktadir. Diinya niifusundaki artisa bagli olarak barinma ihtiyacinin yiikselmesi, konut tiplerinin cografi
bolgelere gore cesitlenmesine yol agmustir. Ozellikle kentsel alanlarda miistakil konutlar yerine sitelerde toplu
yasamin yayginlasmasi, merkezi 1sitma sistemleri gibi ortak yasam gerekliliklerini beraberinde getirmistir. Bu
baglamda, binalarda kullanilan enerjinin yaklasik %40'mi olusturan 1sitma sistemleri, enerji verimliliginin
saglanmasi ve kaynaklarin siirdiiriilebilir kullanimi agisindan 6nemli bir potansiyel barindirmaktadir [1].
Tiirkiye'de 5627 sayili Enerji Verimliligi Kanunu ve Binalarda Enerji Performans Yo6netmeligi, 6zellikle 2000 m?
ve lizeri binalarda merkezi 1sitma sistemlerinde 1s1 paylagiminin adil ve seffaf bir sekilde dagitilmasini zorunlu
kilmistir [2]. Bu yasal diizenlemeler, merkezi sistemlerde kullanilan enerjinin nasil 6lgiilecegi ve adaletli bir
sekilde pay edilmesi gibi sorunlari glindeme getirmis; bu durum, birgok firmanin kalorimetre ve fatura paylagim

" Sorumlu yazar: gunnur.sen@ege.edu.ir. Yazarlarin ORCID Numarast: ' 0009-0004-5040-7164, 2 0000-0001-7793-3616, * 0000-0003-
4407-9673, 0000-0003-0794-7603
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programlar gelistirmesine neden olmustur. Kalorimetre, fiziksel degisimlerde agiga ¢ikan 1s1 6lgme ile ilgili
oldugundan mekanik ve elektronik kisimlarinin 6l¢iim ve hesaplamalar1 da iyi bilinmelidir. Merkezi kisim debi
Ol¢timiinde, elektronik kisim ise hesaplama alaninda gerektiginden faturalandirmada tasarruf i¢in uygun sartlar
saglanmis olur. Merkezi sistemlerde ortaya ¢ikan sicakligin algilayicilar vasitasiyla Olglilmesi neticesinde
hesaplamalarin yapilabilmesi igin fatura programlarinin belirli standartlarda olmasi gerekir.

Otomatik saya¢ okuma (automatic meter reading (AMR)) sistemleri konusundaki arastirmalar, son yillarda
onemli dlgilide artis gostermistir. Literatiirde, Mukul tarafindan ev enerji izleme sistemleri i¢in gelistirilen grafiksel
kullanici ara yiizii tasarimi, kullanict dostu ara yiizlerin enerji tiiketim aliskanliklarini degistirmedeki roliinii
vurgulamistir [3]. Benzer sekilde, Ahmed ve arkadaslari, Banglades'te diisiik maliyetli dijital wattmetre ve
WiMAX teknolojisi kullanarak gelistirdikleri otomatik elektrik saya¢ okuma sisteminin maliyet etkinligini
kanitlamistir [4]. Karaman ve arkadaslari ise ger¢ek zamanli enerji izleme ve tiiketici farkindaligt igin LabVIEW™
programi ile otomatik saya¢ okuma {izerine bir ¢aligma sunmustur [5].

Son yillarda, Nesnelerin interneti (Internet of Things (IoT)) tabanli akilli l¢iim sistemleri biiyiik ilgi
gormektedir. Gajda ve Retkowski, IoT c¢aginda M-Bus iletisiminin potansiyelini incelemis ve endiistriyel
uygulamalardaki roliinii vurgulamistir [6]. Zhou ve arkadaslari, yapay zeka tabanli aykirilik tespit sistemlerinin
enerji tilketimindeki diizensizlikleri belirlemedeki etkinligini kanitlamigtir [7]. Merkezi 1sitma sistemlerinde
kullamlan kalorimetre teknolojileri de siirekli olarak gelismektedir. Ornegin, Karaca tiiketim sayaglarinda M-Bus
standartlarinin uygulanmasmin geleneksel metotlara gore avantajlarini incelemistir [8]. Ayrica, European
Commission tarafindan yayinlanan yeni direktifler, akilli dl¢lim sistemlerinin yayginlastirilmasi i¢in bir yol
haritas1 ¢izmigtir [9].

Bu ¢alisma, mevcut literatiirdeki eksiklikleri gidermek ve belirtilen yasal gereklilikleri karsilamak amaciyla
M-Bus (Meter-Bus) protokolii ve LabVIEW grafiksel programlama platformu kullanilarak, kalorimetrelerden
gercek zamanli veri okuma, isleme ve otomatik faturalandirma yapabilen biitiinlesmis bir sistem 6nermektedir. Bu
baglamda ¢aligmanin baslica katkilar: sunlardir:

e  M-Bus protokolii ve LabVIEW platformunu biitiinlestiren yenilik¢i bir sistem mimarisi sunulmasi.

e Tiirkiye'deki 5627 sayili Enerji Verimliligi Kanunu ve ilgili yonetmeliklere tam uyumlu bir ¢éziim
saglanmasi.

e Diisiik maliyetli ve 6lgeklenebilir bir altyap tasarimiyla akillt bina ve enerji yonetim sistemleri alanina
katkida bulunulmasi.

Geligtirilen sistemin temel 6zellikleri ise sunlardir:

Gergek zamanli enerji tiikketim verisi toplama ve analiz yetenegi.

Kullanici dostu grafiksel ara yiiz tasarimi ile kolay kullanim imkani.

Enerji tiiketimindeki anormallikler i¢in ariza tespiti ve uyar1 mekanizmalari.

EN 13757 ve ISO/IEC 14908 gibi uluslararasi standartlarla tam uyumluluk [10,11].

2. Materyal ve Yontem

Bu bdliimde, gelistirilen biitiinlesmis sistemin genel mimarisi, kullanilan donanim ve yazilim bilesenleri, veri
toplama ve isleme prosediirleri ile deneysel kurulum detaylari ayrintili olarak agiklanmaktadir. Calisma, 6zellikle
merkezi 1s1tma sistemlerinde enerji tiiketimini M-Bus protokolii iizerinden gergek zamanli olarak izlemek, islemek
ve otomatik faturalandirmak amaciyla tasarlanmistir.

2.1. Sistem mimarisi ve bilesenleri

Gelistirilen sistem, merkezi 1sitma sistemlerinden kalorimetreler araciligiyla elde edilen enerji tiiketim
verilerini toplayarak isleyen ve faturalandiran biitiinlesmis bir yapidir. Otomatik sayag¢ okuma (OSO) sistemleri,
enerji 6l¢lim cihazlarindan verilerin otomatik olarak okunmasi, faturalandirilmasi ve merkezi bir veri tabanina
iletilmesi prensibine dayanir [12]. Sistemin temel bilesenleri {i¢ ana birimden olusmaktadir: Elektronik sayaglar
(kalorimetreler), veri iletim hattt ve merkezi sistem birimi. Sekil 1’de OSO sisteminin birimleri ve Sekil 2° de
genel yapist goriilmektedir [13]. Burada elektrik sayacindan alinan bilgiler c¢evrimigi olarak bilgisayara
gelmektedir. Bilgisayarda toplanan veriler miisteri kayitlari altinda depolanmakta ve veri taban1 olusturulmaktadir.
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Daha sonra bu veriler ile faturalama ve hesaplamalar yapilmaktadir. Ayn1 zamanda sayaglardan gelen ¢evrimigi
bildirimler ve olaylar kayit altina alinmaktadir.
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Sekil 1. Otomatik saya¢ okuma sistemi birimleri [13].

]
g
}

== Merkezi Sunucu Birimi

L\\-\ I l—} RS-232/1R
|

i
l! \
| i Veri Konsantrator Birimi
'L-»"J &

| I Diigiik Gerilim
I

= w<2

i

I
e}
i

n | ME Sayag Gaz 3 Fazh
RS$485 Sayact Sayaci & Darbe Sayaoi
J 3 Su Sayaer Tagryior
4 sayag
Gok Fonksiyonlu
Eneni Sayact

Sayaci 1 Sayac 16

Sekil 2. Otomatik saya¢ okuma sistemi genel yapisi [13].

Elektronik Sayaclar (Kalorimetreler): Merkezi 1sitma ve sogutma sistemlerinde tiiketilen 1s1 enerjisini 6l¢gmek
icin kullanilan M-Bus uyumlu kalorimetreler kullanilmistir. Is1 sayaglari, harici ve dahili sicaklik sensorleri ile
3
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gidis ve doniis sicakliklar1 arasindaki farki (AT) hesaplar. Ayni zamanda gecen debiyi anlik olarak Olgerek
tiiketilen enerjiyi kilowatt saat (kWh) cinsinden bulur [13]. Sistemde birden fazla kalorimetreden eg zamanli veri
almmustir.

Veri Iletim Hatt1 (M-Bus Protokolii ve Déniistiiriicii): Kalorimetrelerden toplanan verilerin merkezi sisteme
iletilmesi i¢in M-Bus (Meter-Bus) protokolii kullanilmistir. M-Bus, su, gaz veya elektrik tiiketim sayaglarinin
uzaktan okunmasi igin gelistirilmis, biikiimli ¢ift kablo {izerinden iletisim saglayan bir Avrupa standardidir [14,
15]. Bu protokol, diisiik gii¢ tiiketimi, yiiksek giivenilirlik ve endiistriyel uyumluluk avantajlar1 nedeniyle tercih
edilmistir. M-Bus sinyallerinin bilgisayar ortamina aktarilmasi i¢gin M-Bus seviye doniistiiriicii (converter)
kullanilmigtir. M-Bus doniistiiriicliler, M-Bus cihazlarindan gelen uygun voltaj veya akim degisimini diger
cihazlar veya sistemlerle uyumlu hale getirir; 6zellikle RS232, RS485 ve TCP/IP gibi yaygin veri yolu
protokolleriyle M-Bus uyumlulugunu saglarlar [6]. Calismada RS232-M-Bus doniistiiriici ve seri porttan
baglantiyr saglamak icin bir USB seri adaptor kullanilmustir. Iletim, senkronizasyonun her karakter igin baglangig
ve bitis bitleriyle uygulandigi asenkron seri bit iletimini kullanir, yar1 iki katli olarak ve en az 300 Baud veri hiziyla
gerceklesmektedir. Sekil 3’te bir baytin ¢agri ve yanitlama yoniinde iletilmesi gosterilmektedir [16].

Calling Direction (Master to Slave)
Vmark S
St) 11203 0405 1617 18 Puity iStop
Vmak | S S S SR S S S
ol T T T T T T T T T T T T T
t
Replying Direction (Slave to Master)
Imark R R T S e S
+(11-20)mé T T T E S R S S T
Stty 172 13 04 05 06 17 18 Paiy Stop
Imark S S S SR SR SR SR SR
T T T T T T T T T T T T T

Sekil 3. Cagr1 ve cevap yoniinde bir karakterin iletimi [16].

Merkezi Sistem Birimi (Veri Toplama, isleme ve Faturalandirma): Toplanan verilerin islendigi, depolandig
ve otomatik faturalandirmanin yapildigi ana birimdir. Bu birim, National Instruments LabVIEW grafiksel
programlama platformu kullanilarak gelistirilen 6zel bir yazilim ile yonetilmektedir. LabVIEW, "Laboratory
Virtual Instruments For Workbench" ifadesinin kisaltmas1 olup, gorsel bir programlama dili (GPL) teknolojisi
sunar. Olgme ve enstriimantasyon odakli gelistirilmis bu platform, grafiksel ara yiiz olusturma ve veri elde etme
stireclerinde yaygin olarak kullanilir ve C tabanli programlara gore daha fazla verimlilik sunar [17]. Merkezi sistem
birimi, kalorimetrelerden okunan verileri dogrulamakta, veri tabanina kaydetmekte ve tiiketim trendlerini
gorsellestirmektedir. Ayrica, enerji tiiketimindeki anormallikler igin ariza tespiti ve uyar1 mekanizmalar1 da bu
birimde biitiinlestirilmistir. Faturalandirma algoritmalari, 5627 sayili Enerji Verimliligi Kanunu'nun ilgili
yonetmeliklerine uygun olarak tasarlanmustir.

2.2. Veri toplama ve isleme prosediirii
Sistemin veri toplama ve isleme siireci asagidaki adimlarla ger¢eklestirilmistir:

Kalorimetre Baglantisi ve Veri Okuma: Tiim M-Bus uyumlu kalorimetreler, M-Bus ag1 {izerinden RS232-M-
Bus doniistiiriiciiye baglanmistir. Donistiiriicti ise USB seri adaptor araciligiyla merkezi bilgisayara
biitiinlestirilmistir. LabVIEW yazilimi, belirlenen periyotlarda (6rn: her 15 dakikada bir) kalorimetrelerden

4
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otomatik olarak enerji tiiketim verilerini (toplam kWh, anlik tiiketim, cihaz durumu vb.) okumustur. Bu asamada,
seri iletisimin yapilacagi port ve Baud hizi ile kalorimetrenin adres bilgileri (primer veya sekonder ID)
ayarlanmaktadir. Tarama ekraninda tespit edilen slave'lere ait adresler ve taramanin ilerleyisi takip
edilebilmektedir. Okunan HEX kodlar1 ekrana yazdirilarak kalorimetre ile M-Bus doniistiiriicii arasinda veri
aligverisi saglanmaktadir.

Veri Dogrulama ve Depolama: Okunan ham veriler, M-Bus protokoliiniin FT 1.2 format sinifina uygun olarak
(Tek Karakter, Kisa Cerceve, Kontrol Cergevesi, Uzun Cergeve) veri biitiinliigli kontrollerinden gegirilmistir.
Déniistiiriilen anlamli veriler, ayarlar ekranina aktarilarak kontrol edilmekte ve verilerin ne siklikla ekrana
yazdirilmasi gerektigi gibi zamanlama ayarlari yapilmaktadir. Kalorimetreler pil ile beslendigi i¢in daha uzun siire
calismalar1 amactyla bu deger giinde bir defa veri yazilmas: uygun goriilmiistiir. Dogrulanmis veriler, tarih ve
zaman bilgileriyle birlikte bir veri tabanina kaydedilmistir. FT 1.2 bigim siifi, 6zel baslangic karakterleri
araciligryla taninabilen ti¢ farkli telgraf bigimini belirtir. Asagida ve Tablo 1° de, M-Bus igin kullanilan telgraf
bicimleri agiklanacaktir [16].

Tablo 1. M-Bus protokoliiniin telegram formatlari [16]

Tek Karakter Kisa Cerceve Kontrol Cercevesi Uzun Cergeve
E5Sh 10h'de basla 68h'de basla 68h'de basla
C Alani L Alan1=3 L Alan1
Bir Alan L Alan1=3 L Alanm
Kontrol Toplami 68h'de basla 68h'de basla
16 h dur C Alani C Alani
Bir Alan Bir Alan
CI Alan1 CI Alan1
Kontrol Toplami Kullanict Verileri
16 h dur (0-252 Bayt)
Kontrol Toplami
16 h dur

Veri Analizi ve Gorsellestirme: Veritabaninda depolanan tiiketim verileri, LabVIEW'de gelistirilen arayiiz
iizerinden gorsellestirilmistir. Program, bu verileri bir tabloya doniistlirerek degerlerin tek noktadan kontroliinii ve
izlenmesini saglamaktadir. Bu sayede, kullanicilar ve yoneticiler, anlik ve ge¢mis tiiketim trendlerini, enerji
verimliliklerini ve potansiyel arizalar1 kolayca takip edebilmistir.

Otomatik Faturalandirma: Sistem, toplanan ve analiz edilen tiiketim verilerini kullanarak otomatik
faturalandirma islemini gerceklestirmistir. Tablolastirilan veriler, LabVIEW ekranindan Excel ortamina
aktarilmakta; burada sayag ID'si ve tiiketim degeri gibi faturalar i¢in gerekli olan bilgiler kaydedilmektedir. Excel
ortamina aktarilan veriler, burada olusturulan fatura paylasim programi ile faturalandirilarak siireg
tamamlanmaktadir. Faturalandirma, ilgili yasal diizenlemeler ve 6nceden tanimlanmus tarifeler esas almarak
yapilmustir.

2.3. Deneysel kurulum ve test ortam
Geligtirilen biitiinlesmis sistemin performansi ve dogrulugu, laboratuvar ortaminda kurulan bir deney

diizenegi tizerinde test edilmistir. Deney diizenegi Sekil 4'te gosterilmektedir.
5
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Uygulama Ortam ve Donanimlar: Deney diizeneginde Ista markasina ait M-Bus doniistiiriicii, Baylan
markasina ait 2 adet,integral markasina ait ladet olmak iizere toplam 3adet kalorimetre, seri porttan
baglantiy1 saglamak i¢in USB seri adaptor ve bilgisayarda LabVIEW 2020 programi kullanilmistir. Bu
kurulum,ayni marka sayaglarla yapilan tekli ve ¢oklu 6l¢iimlerin yani sira farkli marka sayaglarla da veri
okuma, doniistirme ve faturalandirma islemlerinin laboratuvar kosullarinda basarili bir sekilde
gerceklestirildigini gostermistir. Ozellikle kablolu veri aktarim tercih edilerek bodrum katlarda yer alan
elektrik odalar1 gibi zorlu kosullarda sistemin kararlilig: test edilmigtir. EN 13756 Standartina gore,tekli
bir fiziksel M-Bus hattina dogrudan 250 cihaza kadar baglant1 yapilabilmektedir.

Program Arayiizii ve Test Prosediirii: Deney diizenegi kurulduktan sonra program ¢alistirilarak yazilan
kodlarin ve programin arayiiziiniin oldugu 6n panel ve blok diyagram sayfalar1 agilmistir (Sekil 5). Seri
iletisim ayarlar1 (port ve Baud hizi) ve kalorimetrenin adres bilgileri yapilarak iletisim saglanmustir.
Sistemden elde edilen tiiketim verileri, manuel okumalar veya referans sayag verileri ile karsilastirilarak
Olciim dogrulugu ve faturalandirma hassasiyeti belirlenmistir.

Performans Degerlendirmesi: Sistemin performansi, laboratuvar ortaminda 6ncelikle tek bir sayag ile
baslatilmis, daha sonra iki adet M-Bus uyumlu (Baylan marka) kalorimetre ayni hat {izerinden baglanarak
test edilmistir. Sonraki asamada ise bu sayaglara ek olarak farkl1 bir marka (Integral) sayag da eklenmis
ve sistem yeniden test edilmistir. Olgiimler sonucunda, sistemin 2400 Baud hizinda kararl1 bir iletisim
sagladig1 ve veri kayb1 yasanmadig1 gozlemlenmistir. Olgiilen degerler hem sayac iizerindeki dijital
ekrandan hem de farkli bir ticari firmaya ait program kullanilarak dogrulanmistir. Ayn1 marka sayaglarin
sonuglarinda yiizde yiiz dogruluk elde edilirken, farkli marka sayaglarin ayn1 anda 6l¢iimii sirasinda sayag
markasindan kaynakli veri farkliliklart gézlenmistir; 6rnegin, sayaglardan biri sicaklik verisini 12,95 °C
gosterirken, digeri 13 °C gostermektedir. Bu degerler baz alinarak sistemin ortalama dogruluk degeri
%98,5 olarak 6ngoriilmiistiir.

3. Bulgular ve Tartisma

Kalorimetre ve M-Bus doniistiiriicii ve seri port yardimi ile bilgisayar birbiri ile iletisim kurmasi
saglanmaktadir. Baglant1 yapildiktan sonra mevcutta okumak istenilen kalorimetrenin seri port ayarlar1 yapilir.
Ardindan kalorimetrenin adresini girilerek haberlesme saglanir. Sekil 4‘te deney diizenegi goriilmektedir. Ista
markasina ait M-BUS dondstiirticii, Baylan markasina ait kalorimetre, seri porttan baglanti saglamak i¢in USB seri
adaptér ve Bilgisayarda LabVIEW 2020 programi yardimu ile deney diizenegi hazirlanmustir.

Z o

Sekil 4. Deney diizenegi.

Deney diizenegi kurulduktan sonra program galistirilarak yazilan kodlarin ve programin ara yiiziiniin oldugu
on panel ve blok diyagram sayfalar1 agilir. Sekil 5’te sayfalarin gorseli yer almaktadir.
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Sekil 5. Programin 6n panel ve blok diyagrami.

Bu asamada oncelikle bazi ayarlar yapilmaktadir. Bunlar; seri iletisimin hangi porttan yapilacagi ve Baud hizi
yani cihazin kalorimetre ile veri alig verisinin yapilacag: hiz degeri, kalorimetrenin adres bilgileridir. Burada iki
farkl1 bilgi vardir. Bunlardan ilki adres bilgisi digeri ise kimlik bilgisi degeridir. Kalorimetreler, iiretim yapan
firmaya gore bazilar1 primer bazilarinda ise sekonder adres kimlik ID degerleri yiikliidiir. Tasarlanan ara yiiz de
her iki adres bilgilerinin taranmasi ve veri aktarilmasi ayr1 ayr1 yapilmakta tarama ekraninda mevcut taranan slave
ait adres gosterilmekte ayrica taramanin ilerleyisi de ekrandan takip edilebilmektedir. Adresleri taranan ve tespit
edilen slavelere ait veriler alinarak yani kalorimetrenin yaptig1 6l¢tim sonuglart HEX kodlar1 ekrana yazdirilmakta
yani kalorimetre ile M-Bus doniistiiriicii arasinda veri aligverisi saglanmaktadir.

Disable termination char| :
- — Kl
] "-{v}
i return count
VISAresourcemame | Long frame HEX
biud rate i ! wite buffr Loz - _:jm

13l Setti i ‘ S ke
Senal Settings dat{bﬁs o . e

party i~k 1lon frame Normal
- stop bits ;ﬂs a PM"I i tes read @
flow control 32 | TL____
R

=l

T
©

T

Sekil 6. Seri iletisim baglant1 saglayan kodlar.

Anlamli degerlere doniistiiriilen veriler, ayarlar ekranina aktarilarak kontrol edilmekte ve verilerin ne siklikla
ekrana yazdirilmasi gerektigi gibi zamanlama ayarlari yapilmaktadir. Kalorimetreler pil ile beslendiginden dolay1
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daha uzun siire ¢aligmasi i¢in giinde bir defa veri yazilmasi uygun goriilmektedir. Sekil 7°de bu degerler
goriilmektedir.

Sekil 7. Verilerin anlamlandirilmasi.

Program bu verileri bir tabloya ¢evirerek degerlerin tek noktadan kontroliinii ve izlenmesini saglamaktadir.
Sekil 8°de degerleri tabloya ¢evirmek i¢in kullanilan gorsel kodlar goriilmektedir.

J b ]
OLCUMPERYOD

SIITITITITITISS

MAVERILER TABLOSU

Sekil 8. Verilerin tabloya gevrilmesi gorsel kodlari.
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Tablodaki veriler faturaya doniistiiriilmek i¢in bir sonraki agamada LabVIEW ekranindan Excel ortamina
aktiracaktir. Bu doniistimii yapan gorsel kodlart asagida sekil 9°da goriilmektedir. Faturalarda kullanilan tiiketim
degeri gerekli oldugundan excel ortamina sayag ID ve tiiketim degeri olarak yazdirilmaktadir.

Wiue ~b] |
EXCEL E YAZ L
I @
Y
- - Set Dynamic B
s Data Attributes 4 .
- .
J Signals In g ] »
@_L Signals Out  » S 4 -
= i b »
"_Sugnal Index Set Dynamic Write To
Isaxac no }"' Signal Name Data Attributes Measurement
t_Timestame | L™ Signas n File
. Signals Out = Signals
m—" Signal Index P Flush? (T)

P Signal Name
;m” ) ' Timestamp
§ -

=
DURDUR

m m

Sekil 9. Verilerin excel‘e aktarma kodlari.

Excel ortamina aktarilan yazdirildig: tarih, tiiketim degeri ve sayag ID si olarak bize fatura olusturulmasi igin
gerekli olan degerlerdir. LabVIEW Front Panel {izeninde olusturulan fatura sekmesinden yazdirma islemi kolayca
yapilmaktadir.

Son asamada excel ortamima aktarilan veriler burada olusturulan fatura payliit programi ile
faturalandirilmaktadir. Fatura programinda LabVIEW iizerinden alinan veriler ve yonetmeliklerde belirtilmis pay
etme verileri kullanilarak hazirlanmigtir. Sekil 10°da hazirlanmis olan fatura 6rnegi goriilmektedir.

SITE ADI DONEMI
MYRINA PARK May.25

MALIK BILGILERI ODENECEK TUT, SON ODEME 'I'Anll-lil
ADI SOYADI ERGUN ACUR 129,46 11.06.2025
BLOK e EK ODEMELER
DAIRE NO 5 HIZMET BEDELI | 25

DONEM BILGILERI BINA ISITMA TUKETIM BILGILERI

OKUMA TARIHI 30.05.2025| TUKETIM TUTARI 7863,80
SON ODEME TARIHI 14.06.2025| ORTAK.KUL.TUTARI 3370.,20
DOGALGAZ FATURASI 11234 TOPLAM TUKETIM (KWH) 4303,11
TOPLAM ALAN 5670| M2 BASINA TUKETIM 0,76

BIREYSEL ISITMA GIDERLERI

GIDER BiRiM FivaT! TUKETIM MiKTARI TUKETIM TUTARI
ISITNA BEDELI 1,83 10 18,27
ORTAK ALAN GIDER BEDELI 0,59 145 86,19

DAIRE SAYAC BILGILERI

SAYAGC NO 5172 |ILK ENDEKS 37612
SAYAG TIPI Kalorimetre |[SON ENDEKS 37622
OKUMA TARIHI 1.06.2025 [TUKETIM (KHh) 10

TUKETIM TUTARI 18,27

Sekil 10 .Hazirlanmig fatura 6rnegi.
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Hazirlanan kullanict dostu ara yiiz ile kullanicilar tiim proje boyunca bahsedilen tiim islemleri kolaylikla
izleyebilmekte ve isleyebilmektedir.

4. Sonuglar ve Oneriler

Bu calisma, merkezi 1sitma sistemlerinde kullanilan kalorimetre verilerinin M-Bus haberlesme protokolii
araciligryla okunmasimi ve LabVIEW gorsel programlama dili kullanilarak otomatik faturalandirma siirecine
biitiinlestirilmesi amaglamistir.

Gelistirilen yazilim, piyasadaki mevcut ticari ¢oziimlere kiyasla daha diigiik maliyetli, esnek, grafik tabanl
ve kullanici dostu bir alternatif sunmaktadir. M-Bus protokolii {izerine yapilan ¢aligmalar genellikle teorik diizeyde
olmakla birlikte, bu projede M-Bus haberlesmesi gercek donanim (Ista LC250) iizerinden uygulamali olarak
gerceklestirilmistir. Proje kapsaminda sayaglardan elde edilen veriler yalnizca okunmakla kalmayip, kullanict ara
ylizil sayesinde ger¢cek zamanli olarak gorsellestirilmekte ve kayit altina alinmaktadir. Ayrica, gelistirilen sistem
modiiler bir yapiya sahip olup, farkli sayag¢ tiirleri veya protokollerle kolayca biitiinlesebilecek sekilde
tasarlanmistir. Bu 6zellik, sistemin akilli sehir altyapilarina entegrasyonunu miimkiin kilmakta ve enerji yonetimi
ile veri toplama siireglerinde esneklik saglamaktadir.

Deneysel asamada, kullanilan donanimlar (kalorimetre, M-Bus doniistiiriicii, USB seri adaptér vb.) ve
yazilimlar (LabVIEW) ile laboratuvar ortaminda basarilt bir sekilde veri okuma, doniistiirme ve faturalandirma
islemleri gerceklestirilmistir. Ozellikle kablolu veri aktarim yontemi tercih edilerek, bodrum katlar gibi zorlu
elektromanyetik kosullara sahip alanlarda sistemin kararlihd test edilmistir. Ug sayag iizerinden yapilan bu
uygulama, gelistirilen sistemin dogru ¢alistigini ve hedeflenen tiim fonksiyonlar1 basariyla yerine getirebildigini
gOstermistir.

LabVIEW yazilimi sayesinde olusturulan kullanici dostu ara yiiz, gorsel programlamanin sagladig
kolayliklarla hata tespiti ve miidahale siireglerini 6nemli dl¢iide hizlandirmistir. Kablolu haberlesme yontemlerinin
kullanilmasi, elektromanyetik parazit gibi olumsuz dis etkenlerin etkisini azaltmay1 hedeflemis ve sistemin zorlu
¢evre kosullarindaki performansimin goézlemlenmesini saglamistir. Ayrica, donistiiriicii ve sayag cihazlariin
piyasadaki en temel modellerden segilmesi, sistemin toplam maliyetini diisiirmeye katkida bulunmustur. Excel ile
saglanan veri aktarimi ise fatura ¢iktilarinin dijital ortama kolayca biitiinlesmesini miimkiin kilmistir.

Gelecek caligmalarda sistemin performanst ve kararlilifi, maksimum saya¢ kapasitesine g¢ikarilarak test
edilebilir. Mevcut durumda yerel baglanti ile ¢alisan sistem, GPRS, Wi-Fi veya LoRa gibi kablosuz iletigim
protokollerinin biitiinlestirilmesi uzaktan erisilebilir hale getirilebilir. Ayrica, kullanicilarin ge¢mis fatura
dokiimlerini takip edebilecekleri ve pil bitmesi, kablo kopmas: gibi veri okunamayan durumlarda alarm
bildirimleri alabilecekleri mobil bir uygulama gelistirilmesi faydali olacaktir.

Giliniimiiziin geligsen teknolojileri olan yapay zeka ve makine 6grenimi alaninda ¢aligma yapan arastirmacilar
icin, bu veriler iizerinde kullanim tahminleri yaparak enerji tasarrufu yontemleri gelistirme potansiyeli
bulunmaktadir. M-Bus protokoliiniin mevcut temel giivenlik seviyesi géz oniine alindiginda, sifreleme ve kimlik
dogrulama gibi ileri glivenlik donanimlarinin programa biittinlestirilmesi sistemin giivenligini artiracaktir.

Sonug olarak, bu ¢alisma ile M-Bus haberlesme protokolii kullanilarak gelistirilen otomatik faturalandirma
yazilim1 hem teknik uygulanabilirligini hem de merkezi 1sitma sistemlerindeki sektorel ihtiyaclara cevap verebilme
potansiyelini ortaya koymustur. Gelistirilen sistemin 6zgiin, ekonomik ve gelistirilmeye agik yapisi, benzer
projelerde referans olarak kullanilmasini miimkiin kilmaktadir. Bu ¢alismanin, gelecekte yapilacak arastirmalara
ve sektorel uygulamalara 6nemli katkilar saglayacagi degerlendirilmektedir.

Kaynaklar

[1] International Energy Agency (IEA). Energy Efficiency in Buildings. Paris: IEA, 2022.

[2] Tirkiye Cumhuriyeti Resmi Gazete. 5627 Sayili Enerji Verimliligi Kanunu. Resmi Gazete, 02.05.2007, Say1: 26510.

[3] Mukul MJ. Design of a graphical user interface for home energy monitoring system. MSc, Aalto University School of
Science and Technology, Espoo, Finland, 2010.

[4] Ahmed T, Miah M, Islam MM, Uddin M. Automatic electric meter reading system: A cost-feasible alternative
approach in meter reading for Bangladesh perspective using low-cost digital wattmeter and WiMAX technology. Int J
Eng Technol 2011; 8: 1-8.

[5] Karaman B, Taskin S, Tokay M. Gercek zamanli enerji izleme ve tiiketici farkindaligi i¢in LabVIEW™ programu ile
otomatik saya¢ okuma. J Energy Syst 2021; 33(2): 225-232.

[6] Gajda G, Retkowski B. Nesnelerin interneti ¢aginda akilli M-Bus iletisimi. IFAC-PapersOnLine 2018; 51(6): 169-174.

10



Ergiin ACUR, Giinnur SEN, Murat DEMIR, Mustafa NiL

Zhou Y, ve digerleri. Al-based anomaly detection in smart metering systems. IEEE Trans Smart Grid 2023; 14(2):
1450-1462.

Karaca B. Tiiketim sayaglarinda M-BUS standartlarinin uygulanmasiin geleneksel metotlara gore avantajlari. Yiiksek
Lisans Tezi, Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Istanbul, Tiirkiye, 2023.

European Commission. Directive (EU) 2023/1791 on energy efficiency and smart metering rollout. Official Journal of
the European Union, L 231, 22.09.2023.

Tiirk Standartlar Enstitiisti. TS EN 13757-4:2023 — Wireless M-Bus implementation guidelines. Ankara: TSE, 2023.
International Organization for Standardization (ISO). ISO/IEC 14908-1:2012 — Communication protocol for local area
control networks. Geneva: ISO, 2012.

Jiang MC, Chen JC, Liu YW. WLAN-centric authentication in integrated GPRS-WLAN networks. In: IEEE Vehicular
Technology Conference; 6-9 Oct 2003; Orlando, FL, USA. New York, NY, USA: IEEE. pp. 2242-2246.

Sahin H. Elektronik sayaglarda kullanilmak {izere uzaktan GPRS modiil ile elektronik elektrik sayaci okuma
uygulamas:. Yiiksek Lisans Tezi, Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara, Tiirkiye, 2007.

Tiirk Standartlar Enstitiisii. TS EN 13757-2: Olgii aletlerinde haberlesme sistemleri ve uzaktan okuma standard: —
Béliim 2: Fiziksel ve baglant1 hat katmani. Ankara: TSE, 2005.

Tiirk Standartlar Enstitiisii. TS EN 13757-3: Olgii aletlerinde haberlesme sistemleri ve uzaktan okuma standard: —
Boliim 3: Tahsisli uygulama katmani. Ankara: TSE, 2005.

M-Bus Association. M-Bus documentation. Erigim Tarihi: 2024. Erisim adresi: https://m-bus.com/documentation
Sentiirk Z, Cebeci KR. LabVIEW denetimli Peltierli ortam sogutucusu. Lisans Bitirme Calismasi, Karadeniz Teknik
Universitesi, Trabzon, Tiirkiye, 2011.

11






Firat Universitesi Fen Bil. Dergisi Arastirma Makalesi
38(1), 13-24, 2026

Sosyal Medya Iceriklerinde Toksik Dilin Tespitine Yonelik Hibrit Derin Ogrenme Modeli
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Oz: Bu gahismada, sosyal medya platformlarnda yer alan toksik iceriklerin otomatik olarak tespit edilmesi amaciyla klasik
makine dgrenmesi yontemleri, derin 6grenme tabanlt modeller ve CNN-BiLSTM hibrit mimarisi karsilagtirmali olarak ele
alinmustir. Deneysel analizler, kisa ve giiriiltiilii metinlerden olusan ve belirgin sinif dengesizligi igeren Twitter veri seti
iizerinde gergeklestirilmistir. LR, NB ve SVM gibi klasik yontemler ile LSTM, BiLSTM ve CNN-BiLSTM hibrit modeli ayn1
egitim—test bolme stratejisi altinda degerlendirilmistir. Model performanslar1 dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-skor metrikleri
kullanilarak analiz edilmistir. Deneysel sonuglar, klasik makine 6grenmesi modellerinin toksik olmayan sinif tizerinde yiiksek
dogruluk saglarken, azinlik siif olan toksik igeriklerin tespitinde smirli kaldigim gostermektedir. Derin 6grenme tabanli
modellerin baglamsal bagimliliklart grenme yetenekleri sayesinde daha dengeli sonuglar iirettigi gézlemlenmistir. Onerilen
CNN-BiLSTM hibrit modelinin ise yerel ve baglamsal dzellikleri birlikte ele alarak tiim modeller arasinda en yiiksek ve en
dengeli performansi sagladigi ortaya konulmustur.

Anahtar kelimeler: Toksik dil tespiti, metin siniflandirma, derin 6grenme, dogal dil isleme.
A Hybrid Deep Learning Model for Detecting Toxic Language in Social Media Content

Abstract: This study comparatively examines classical machine learning methods, deep learning-based models, and a CNN—
BiLSTM hybrid architecture for the automatic detection of toxic content on social media platforms. Experimental analyses
were conducted on a Twitter dataset consisting of short, noisy texts with significant class imbalance. Classical methods such
as LR, NB, and SVM, along with LSTM, BiLSTM, and the CNN-BiLSTM hybrid model, were evaluated under the same
training-test split strategy. Model performances were analyzed using accuracy, precision, sensitivity, and F-score metrics.
Experimental results show that while classical machine learning models achieve high accuracy on the non-toxic class, they are
limited in detecting the minority toxic class. Deep learning-based models were observed to produce more stable results because
they can learn contextual dependencies. The proposed CNN-BIiLSTM hybrid model achieved the highest and most stable
performance among all models, balancing local and contextual features.

Keywords: Toxic language detection, text classification, deep learning, natural language processing.
1. Giris

Sosyal medya platformlarinin yayginlasmastyla birlikte, kullanicilar tarafindan tretilen igerik miktar1 her
gecen giin artmaktadir [1]. Twitter (X) gibi mikroblog tabanli platformlar, bireylerin diisiincelerini kisa ve anlik
metinler araciligiyla paylagmasina olanak tanirken, ayni zamanda nefret sdylemi, hakaret, tehdit ve toksik
iceriklerin de hizla yayilmasina zemin hazirlamaktadir [2]. Bu tiir igerikler, bireyler iizerinde psikolojik olarak
olumsuz etkilere yol agabildigi gibi, toplumsal kutuplasmay1 artiran bir faktor haline de gelmistir. Bu nedenle,
sosyal medya iizerindeki toksik iceriklerin otomatik olarak tespit edilmesi, hem akademik hem de endiistriyel
acgidan 6nemli bir arastirma konusu olarak 6ne ¢ikmaktadir [3]. Toksik igerik tespiti problemi, dogal dil igleme
alaninda genellikle ikili metin siniflandirma problemi olarak ele alinmaktadir. Ancak sosyal medya metinlerinin
kisa, giiriiltiilii ve baglamdan kopuk yapisi, argo ifadeler, kisaltmalar, emojiler ve yazim hatalar1 igermesi
nedeniyle bu problem oldukga zorludur [4]. Geleneksel metin madenciligi yaklagimlari, belirli durumlarda basarilt
sonuglar verse de, dilin baglamsal yapisini yeterince yakalayamamakta ve karmasik dil driintiilerini modellemekte
sinirli kalabilmektedir [5].

Literatiirde toksik igerik tespiti i¢in hem klasik makine dgrenmesi yontemleri hem de derin 6grenme tabanli
yaklasimlar yaygin olarak kullanilmaktadir. TF-IDF gibi 6zellik ¢ikarma yontemleri ile desteklenen Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machine-SVM), Lojistik Regresyon (Logistic Regression-LR) ve Naive Bayes (NB)
gibi algoritmalar, 6zellikle kisa metinlerde giiclii ve kararli performanslar sergileyebilmektedir [6]. Ancak, Uzun
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Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM) ve Cift Yonlii LSTM (Bidirectional LSTM-BiLSTM) gibi
tekrarli sinir aglari, metin igerisindeki ardigik bagimliliklar modelleyebilme avantajina sahiptir [7].

Bununla birlikte, literatiirde derin dgrenme tabanli modellerin toksik igerik tespitinde her zaman klasik
yontemleri geride birakamadig1 goriilmektedir. Bunun baslica nedenleri arasinda, sosyal medya veri setlerinde
yaygin olarak karsilagilan simf dengesizligi, kisa metin uzunluklari ve etiket giiriiltiisii yer almaktadir [8]. Ozellikle
toksik igeriklerin azinlik sinifi olusturdugu veri setlerinde, derin 6grenme modelleri ¢ogunluk sinifina yonelme
egilimi gosterebilmekte ve yiiksek dogruluk degerlerine ragmen azinlik sinifinda zayif performans
sergileyebilmektedir [9]. Bu noktada, literatiirde tek bir model yapisina bagl kalmak yerine, farkli yaklagimlarin
giiclii yonlerini bir araya getiren hibrit model stratejileri 6n plana ¢ikmaktadir. Hibrit modeller, klasik yontemlerin
kararlilig1 ile derin 6grenme modellerinin baglamsal temsil gliciinii birlestirerek daha dengeli ve genellenebilir
coziimler sunmay1 amaclamaktadir [10]. Ozellikle metin simiflandirma problemlerinde, farkli temsil ve 6grenme
mekanizmalarinin birlikte degerlendirilmesi, model performansini ve yorumlanabilirligi artirabilmektedir [11].

Bu calismada, Twitter iizerindeki toksik iceriklerin otomatik olarak tespit edilmesi amaciyla, klasik ve derin
ogrenme tabanli yaklagimlar ile CNN-BiLSTM hibrit modelinin kargilastirmali analizi gergeklestirilmistir. TF-
IDF tabanli klasik makine 6grenmesi modelleri ile LSTM ve BiLSTM gibi tekrarlayan sinir ag1 tabanli yontemlere
ek olarak, yerel metinsel driintiilerin ¢ikarimini ardisik bagimliliklarin modellenmesiyle birlestiren CNN-BiLSTM
modeli uygulanmistir. Tiim modeller, ayn1 veri bélme stratejisi ve ayn1 degerlendirme 6lgiitleri kullanilarak adil
bir deneysel ortamda test edilmistir. Ayrica, veri setinde mevcut olan sinif dengesizliginin model performansi
iizerindeki etkileri ayrintili bi¢cimde incelenmis ve karar esigi optimizasyonu gibi dengesizlige duyarli
degerlendirme yaklagimlar1 uygulanmustir.

Onerilen CNN-BiLSTM modeli, Evrisimsel Sinir Aglarmin (Convolutional Neural Network-CNN) n-gram
diizeyindeki yerel 6zellikleri etkili bigcimde yakalama yetenegi ile BILSTM mimarisinin uzun menzilli baglamsal
bagimliliklar1 modelleme giiciinii bir araya getirmektedir. Bu hibrit yap:1 sayesinde, sosyal medya metinlerinde
stkea goriilen kisa ama anlam yiikli ifade kaliplarinin daha zengin bir temsilinin elde edilmesi hedeflenmistir.
Boylece, toksik igerik tespiti problemine yonelik daha dengeli ve kapsamli bir ¢6ziim ¢ergevesi sunulmustur.

Bu ¢aligmanin literatiire katkilar1 agsagidaki gibi 6zetlenebilir:

* Klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli modeller ile CNN-BiLSTM hibrit modelinin sistematik bir
kargilagtirmasi sunulmustur.

* Farkli model tiirlerinin toksik igerik tespiti problemindeki performanslari incelenerek, sosyal medya metinlerinin
yapisal dzelliklerinin model basarimi lizerindeki etkileri deneysel olarak ortaya konulmustur.

¢ Olasilik temelli modeller i¢in karar esigi optimizasyonunun, toksik icerik tespiti gibi problemlerde model
degerlendirmesi {izerindeki roli vurgulanmistir.

+ Onerilen CNN-BiLSTM hibrit model aracilityla, yerel ve baglamsal 6zelliklerin birlikte ele alinmasinin toksik
dil tespitindeki katkis1 gosterilmistir.

2. Literatiirdeki Calismalar

Sosyal medya platformlarinda toksik dil, nefret sdylemi ve saldirgan igeriklerin otomatik olarak tespit
edilmesi, dogal dil isleme alaninda uzun siiredir {izerinde ¢alisilan ve giderek 6nem kazanan bir arastirma
konusudur. Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde, kullanilan yontemlerin ve veri setlerinin zaman igerisinde
onemli bir evrim gecirdigi goriilmektedir. Bu ¢aligmalar genel olarak klasik makine 6grenmesi tabanli yaklasimlar,
derin 6grenme tabanli modeller ve hibrit yapilar olmak iizere {i¢ ana baglik altinda toplanabilir.

Toksik igerik tespiti problemi ¢ogunlukla kelime frekanslarina ve istatistiksel 6zelliklere dayali temsiller
kullanilarak ele alinmigtir [12]. Davidson ve ark., Twitter verisi lizerinde gergeklestirdikleri ¢aligmada, nefret
sOylemi ile saldirgan ancak nefret icermeyen dil arasindaki ayrimin zorluguna dikkat ¢ekmis ve LR ile SVM gibi
dogrusal siniflandiricilarin giiglii bir temel performans sundugunu gostermistir [13]. Bu ¢alismalar, dogrusal ve
istatistiksel temelli modellerin toksik igerik tespitinde gii¢lii bir baslangic sundugunu ancak baglamsal
bagimliliklar1 yeterince modelleyemedigini gostermektedir. Bu sinirlilik, ¢alismamizda klasik yontemlerin derin
o0grenme tabanlt modellerle karsilastirilmasinin temel motivasyonunu olusturmaktadir. Benzer sekilde, Wulczyn
ve ark. [14], Wikipedia tartigma sayfalarindaki kisisel saldirilar1 biiyiik 6l¢ekte analiz ederek, dogrusal modellerin
toksik igerik tespitinde etkili olmakla birlikte baglamsal hatalara agik oldugunu ortaya koymustur. Bu tiir klasik
yaklasimlar, diisiik hesaplama maliyetleri ve yorumlanabilirlik avantajlarina sahip olsa da, dilin anlamsal ve
baglamsal yapisini yeterince modelleyememektedir.

Derin 6grenme tabanli yontemlerin yayginlagmasiyla birlikte, toksik dil tespitinde daha karmagik ve baglama
duyarlt modeller kullanilmaya baglanmistir. LSTM mimarisi, Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 6nerilmis
olup, metin igerisindeki uzun menzilli bagimliliklart 6grenebilme yetenegi sayesinde metin smiflandirma
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problemlerinde yaygin olarak benimsenmistir [15]. Badjatiya ve ark., tweet’ler iizerinde gergeklestirdikleri
calismada, LSTM ve CNN tabanli modellerin klasik makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha yiiksek
performans elde ettigini gostermistir [16]. Bununla birlikte, s6z konusu ¢alismada da vurgulandig: tizere, sinif
dengesizligi derin 6grenme modellerinin performansini 6nemli Olgiide etkileyebilmektedir. Elde edilen bu
sonuglar, baglamsal bilginin toksik dil tespitinde kritik bir rol oynadigini ortaya koymaktadir. Bu baglamda,
¢alismamizda LSTM ve BiLSTM modelleri temel derin 6grenme yaklagimlari olarak ele alinmig ve performanslari
hibrit yap1 ile karsilastirilmigtir.

Tek yonlii sirali modellerin sinirliliklarini agmak amaciyla gelistirilen BILSTM, metni hem ileri hem de geri
yonde isleyerek daha zengin baglamsal temsiller elde edilmesini saglamaktadir [17]. BILSTM tabanli modellerin,
ozellikle baglamin kritik oldugu toksik dil ve nefret sdylemi tespiti problemlerinde daha dengeli sonuglar tirettigi
bir¢ok caligmada rapor edilmistir. Ancak yalnizca siralt bagimliliklara odaklanan bu modeller, kisa ve giiriiltiilii
sosyal medya metinlerinde yerel ayirt edici ortintiileri yakalamakta zaman zaman yetersiz kalabilmektedir.

Bu noktada CNN, metin siniflandirma problemlerinde yerel n-gram benzeri oriintiileri yakalama yetenekleri
sayesinde onemli bir alternatif olarak 6ne ¢ikmigtir. CNN tabanli modellerin kisa metinlerde yiiksek performans
elde edebildigi goriilmiis ve bu yaklagim sonraki bir¢ok toksik dil tespit ¢aligmasina temel olusturmustur [18].
Ancak CNN modelleri, tek basma kullanildiginda uzun menzilli baglamsal iliskileri modellemede sinirlt
kalmaktadir.

Son yillarda, bu siirliliklar: gidermek amaciyla farkli derin 6grenme mimarilerinin birlikte kullanildig: hibrit
modeller literatiirde yayginlagsmistir. Zhang ve ark., CNN ve tekrarli sinir aglarini bir araya getiren hibrit yapilarin,
toksik igerik tespitinde hem yerel hem de baglamsal bilgiyi birlikte degerlendirerek daha dengeli sonuglar
sundugunu gdstermistir [19]. Hibrit yaklagimlar, 6zellikle sinif dengesizligi bulunan veri setlerinde azinlik sinif
performansini iyilestirme potansiyeli nedeniyle dikkat cekmektedir. Bu ¢alismalar, yerel ve baglamsal 6zelliklerin
birlikte degerlendirilmesinin toksik igerik tespitinde daha dengeli sonuglar iiretebildigini gostermektedir.
Calismamizda onerilen CNN-BiLSTM mimarisi, bu yaklagimdan ilham alinarak tasarlanmistir.

Ote yandan, Transformer tabanli modellerin ortaya ¢ikistyla birlikte toksik dil tespitinde nemli performans
artiglar1 rapor edilmistir. Devlin ve ark. tarafindan onerilen BERT modeli, 6n-egitimli baglamsal temsil giicii
sayesinde bir¢ok metin siniflandirma gorevinde {istiin basari saglamistir [20]. Ancak bu modellerin yiiksek
hesaplama maliyetleri ve uygulama karmagikligi, 6zellikle pratik senaryolarda kullanimini sinirlandirabilmektedir.
Bu nedenle, daha hafif ve yorumlanabilir hibrit yaklasimlar hélen giincelligini korumaktadir. Transformer tabanl
modellerin yliksek performansina ragmen hesaplama maliyetleri ve uygulama karmasikliklar: dikkat gekmektedir.
Bu nedenle, ¢aligmamizda daha hafif ve yorumlanabilir bir alternatif olarak hibrit derin 6grenme mimarilerine
odaklanilmastir.

Sonug olarak, literatiirdeki ¢aligmalar, toksik dil tespitinde tek bir model yapisinin her senaryo i¢in yeterli
olmadigimi ve 6zellikle kisa, giiriiltiilii ve dengesiz sosyal medya verilerinde yerel ve baglamsal 6zelliklerin birlikte
ele almmasinin kritik oldugunu ortaya koymaktadir. Bu c¢alismada o6nerilen CNN-BiLSTM hibrit model,
literatiirde rapor edilen bu bulgular dogrultusunda tasarlanmis olup, klasik ve derin 6grenme tabanli yaklasimlarin
giiclii yonlerini bir araya getirerek toksik dil tespitine yonelik daha dengeli ve genellenebilir bir ¢oziim sunmay1
amaglamaktadir.

3. Materyal ve Yontem

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan veri seti, uygulanan veri 6n-isleme adimlari, karsilagtirtlan siniflandirma
modelleri ve gelistirilen hibrit derin grenme mimarisi ayrintili olarak agiklanmaktadir. {lk olarak, toksik icerik
tespiti amactyla kullanilan Twitter veri setinin temel dzellikleri ve sinif dagilimi tanitilmaktadir. Ardindan, sosyal
medya metinlerinin giiriiltiilii yapisini azaltmaya yonelik uygulanan 6n-isleme adimlari ile sinif dengesizliginin
etkisini azaltmak i¢in kullanilan stratejiler sunulmaktadir. Devaminda, klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme
tabanli modellerin genel yapilar1 agiklanmakta ve onerilen CNN-BiLSTM hibrit modelin mimarisi ayrintili
bi¢imde ele alinmaktadir. Son olarak, modellerin egitim siirecinde kullanilan hiperparametreler ve deneysel ayarlar
tanimlanmaktadir.

3.1. Veri seti

Bu c¢aligmada, tweetlerdeki toksik iceriklerin tespiti amaciyla olusturulmus olan Twitter Toxic Tweets veri
seti kullanilmigtir [21]. Veri seti, 31962 adet gergek tweet’ten olusmaktadir. Her bir tweet, igcerdigi dilin toksik
olup olmamasina gore ikili siniflandirma seklinde etiketlenmistir. Veri seti, eksik deger icermemesi ve gergek
sosyal medya dilini yansitmasi nedeniyle dogal dil isleme ve makine 6grenmesi tabanlt ¢aligmalar i¢in uygun bir
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yaptiya sahiptir. Veri seti id, etiket ve tweet olmak iizere {i¢ temel 6znitelikten olusmaktadir. Id, her bir tweet igin
benzersiz tanimlayici degerdir. Etiket 0 toksik olmayan, 1 ise toksit tweet’leri ifade etmek {izere tweet’in toksik
olup olmadigini belirten siif etiketidir. Tweet ise tweet’in metin icerigini ifade etmektedir. Tweet, sosyal medya
diline 6zgii olarak kullanici etiketleri (@), hashtag’ler (#), URL baglantilari, emojiler ve 6zel karakterler

icermektedir. Tablo 1°de veri setindeki tweet 6rnekleri goriilmektedir.

Tablo 1. Veri setindeki tweet 6rnekleri

Tweet Uzunluk Simif
(@user when a father is dysfunctional and is s... 102 Toksik degil
(@user @user thanks for #lyft credit i can't us... 122 Toksik degil
bihday your majesty 21 Toksik degil
(@user #cnn calls #michigan middle school 'buil... 74 Toksik
no comment! in #australia #opkillingbay #se... 101 Toksik
retweet if you agree! 22 Toksik

Twitter veri setinin metinsel yapisini daha ayrintili bigimde incelemek amaciyla, tweet’lerin uzunluk ve
bigimsel ozelliklerine iligkin gesitli istatistiksel dagilimlar analiz edilmistir. Bu kapsamda; karakter ve kelime
sayisi, hashtag, bahsetme (@), URL, {inlem ve soru isareti kullanim1 ile biiyiik harf orant ve ortalama kelime
uzunlugu gibi sosyal medya metinlerine 6zgii dilsel gostergeler hesaplanmistir. Bu analizler, veri setinin yapisal
ozelliklerini ortaya koymanin yan sira, kullanilan modellerin neden belirli performans davranislar1 sergiledigini
aciklamaya yardimcet olmaktadir. Sekil 1°de, s6z konusu ézelliklerin dagilimlari, ortalama ve medyan degerler ile
birlikte sunulmaktadir.
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Sekil 1°de, tweet’lerin biiylik ¢ogunlugunun kisa metinlerden olustugu goriilmektedir. Bu dagilimlar,
tweet’lerin gogunlukla kisa ve giiriiltiilii metinlerden olugtugunu gostermekte olup, klasik kelime frekansina dayal:
modellerin sinirhiliklarini ve yerel-baglamsal ozellikleri birlikte ele alan hibrit mimarilere duyulan ihtiyaci
desteklemektedir. Karakter sayisinin ortalama ve medyan degerlerinin gorece diisiik olmasi, Twitter metinlerinin
sinirli uzunluga sahip oldugunu dogrulamaktadir. Benzer sekilde, kelime sayisi1 dagilimi da tweet’lerin cogunlukla
az sayida kelimeden olustugunu gostermekte ve baglamsal bilginin siirli olmasina yol agmaktadir. Hashtag ve
bahsetme sayilarinin dagilimlari, gogu tweet’te bu 6gelerin hi¢ kullanilmadigini ya da ¢ok sinirl diizeyde yer
aldigini ortaya koymaktadir. URL ve biiyiik harf oram1 dagilimlarinda gézlenen yogunluk, veri setinin biiylik
boliimiinde baglant1 paylasimi ve tamamen biiyiik harf kullanimmnin nadir oldugunu gostermektedir. Unlem ve
soru isareti kullanimi gibi duygu ve vurgu belirteglerinin az sayida da olsa belirli tweet’lerde yogunlastig
goriilmektedir. Ortalama kelime uzunlugu dagilimi, tweet’lerde kullanilan kelimelerin genellikle kisa yapida
oldugunu ve sosyal medya diline 6zgii kisaltmalarin yayginligini yansitmaktadir. Bu bulgular, veri setinin
giiriiltiili ve informel dil yapisini agikca ortaya koymakta, ayni zamanda kisa metinlerde yerel ve baglamsal
ortintiilerin yakalanmasinin neden zor oldugunu agiklamaktadir.

Veri setindeki 29720 toksik olmayan tweet ve 2242 toksik tweet bulunmaktadir ve belirgin bir siif
dengesizligi mevcuttur. Bu dagilim, veri setinin biiylik ¢cogunlugunun toksik olmayan igeriklerden olustugunu
gostermektedir. Siif dengesizligi, 6zellikle derin 6grenme modellerinin ¢ogunluk sinifina yonelmesine ve
yalnizca dogruluk metrigine bakildiginda yaniltict sonuglar elde edilmesine neden olabilmektedir. Bu nedenle, veri
on-isleme ve deneysel hazirlik adimlarinda simif dengesizliginin etkisini azaltmak amaciyla smif oranlarini
koruyarak bolme, sinif agirliklari ile dengesizlige duyarli egitim ve karar esigi optimizasyonu uygulanmustir.

Sinif oranlarini koruyarak bolme isleminde, egitim/dogrulama/test ayrimi yapilirken stratified sampling
kullanilmigtir. Béylece her alt kiimede sinif oranlari ana veri setine benzer sekilde korunmus, dengesizligin bir alt
kiimede asir1 artmast veya azalmasi engellenmistir. Bu adim, 6zellikle dogrulama ve test performansinin adil
Ol¢iilmesi agisindan kritik 6neme sahiptir. Sinif agirliklar ile dengesizlige duyarli egitim isleminde, dengesiz
siniflarda modelin azinlik sinifin1 6grenebilmesi i¢in egitim asamasinda class weight yaklasimi kullaniimistir. Bu
yontemde, azinlik sinifina ait hatalar daha yiiksek maliyetle cezalandirilarak modelin toksik sinifi gz ardi etmesi
azaltilmistir. Simf agirliklar1 egitim verisi {lizerinden otomatik hesaplanmig ve model egitimi sirasinda
kullanilmigtir. Veri dagilimi degistirilmeden, kayip fonksiyonuna azinlik sinifim1 daha fazla énemseyen bir
agirliklandirma eklenmistir.

Karar esigi optimizasyonu isleminde ise dengesiz veri setlerinde varsayilan 0.5 karar esigi ¢ogu zaman
yaniltic1 olup, modelin azinlik smifin1 yeterince yakalayamamasina veya tersine asir1 yanlis pozitif iretmesine
neden olabilecegi icin sigmoid ¢iktisindan elde edilen olasiliklar i¢in karar esigi dogrulama kiimesi iizerinde
optimize edilmistir. Boylece, modelin toksik sinif performansi yalnizca dogruluk tizerinden degil, F-skor ve
duyarlilik gibi daha anlamli hedeflere gore dengelenmistir.

Tweet verilerinin giirtiltiilii ve yapilandirilmamis olmalar1 nedeniyle, model performansini artirmak amaciyla
veri 6n isleme uygulanmistir. Tiim metinler kiiglik harfe doniistiiriilmistiir, kullanici etiketleri (@kullanicr)
kaldirilmistir, URL baglantilar1 temizlenmistir, kelime igerigi korunarak hashtag sembolii (#) kaldirilmistir,
noktalama isaretleri ve sayisal karakterler kaldirilmistir, fazla bosluklar normalize edilmistir. Bu iglemler
sonucunda elde edilen temizlenmis tweet metinleri, hem klasik makine 6grenmesi hem de derin 6grenme
modellerinde girig verisi olarak kullanilmistir.

Veri seti, smif oranlarimi koruyacak sekilde stratified sampling yontemiyle egitim, dogrulama ve test
kiimelerine ayrilmistir. Toplam verinin %80°1 egitim ve dogrulama, %20’si ise test amaciyla kullanilmistir. Egitim
kiimesinin bir boliimii ayrica dogrulama verisi olarak ayrilarak hiperparametre ayarlamalari ve karar esigi
optimizasyonu siire¢lerinde kullanilmistir.

3.2. Smiflandirma modelleri

LR, ikili siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan dogrusal ve olasiliksal bir makine 6grenmesi
yontemidir. LR, giris 6zellikleri ile sinif etiketleri arasindaki iligkiyi sigmoid fonksiyonu araciligiyla olasilik
temelli olarak 6grenir [22]. Basit yapisi sayesinde yiiksek boyutlu ve seyrek veri temsilleri iizerinde etkili sonuglar
iretebilmektedir. Metin simiflandirma problemlerinde genellikle TF-IDF gibi 6zellik ¢ikarim yontemleriyle
birlikte kullanilmaktadir. Yorumlanabilirligi ve diisiik hesaplama maliyeti nedeniyle bir¢ok ¢calismada temel model
olarak tercih edilmektedir [23].

SVM, smiflar arasindaki ayrimi maksimize eden optimal bir karar sinir1 6grenmeyi amaglayan giiglii bir
simiflandirma algoritmasidir [24]. Ozellikle yiiksek boyutlu ézellik uzaylarinda genelleme kabiliyeti yiiksek
performans sergilemektedir. Dogrusal ¢ekirdekli SVM modelleri, metin siniflandirma problemlerinde yaygin
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olarak kullanilmaktadir. Kisa ve seyrek metin temsillerinde karar sinirin1 etkili bigimde 6grenebilmektedir [25].
Bu 6zellikleri nedeniyle SVM, dogal dil isleme uygulamalarinda sik¢a tercih edilen yontemlerden biridir.

NB, olasiliksal temellere dayanan ve Bayes teoremini kullanan bir siniflandirma algoritmasidir. Model,
ozellikler arasindaki bagimsizlik varsayimina dayanmasina ragmen metin siniflandirma problemlerinde basarili
sonuglar verebilmektedir [26]. Kelime frekanslarina dayali temsillerle birlikte kullanildiginda hizli ve verimli bir
¢Ozlim sunar. Hesaplama maliyetinin diisiik olmasi, biiylik veri setlerinde 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Bu
nedenle NB, metin siniflandirma ¢alismalarinda yaygin bir referans model olarak kullanilmaktadir [27].

LSTM, tekrarli sinir aglari ailesine ait bir derin 6grenme mimarisidir. Uzun menzilli bagimliliklari
ogrenebilmek i¢in bellek hiicreleri ve kapi mekanizmalari kullanmaktadir [28]. Metin verilerinde kelimeler
arasindaki sirali iligkileri modelleyerek baglamsal temsiller olusturur [29]. Zaman serileri ve dogal dil isleme
problemlerinde yaygin olarak uygulanmaktadir. Ancak performansi, veri setinin uzunlugu ve yapisal dzelliklerine
duyarhidir. BILSTM, LSTM mimarisinin genisletilmis bir versiyonu olup metin dizilerini hem ileri hem de geri
yonde isler. Bu sayede bir kelimenin anlami, hem 6nceki hem de sonraki baglam dikkate alinarak 6grenilir [30].
Daha zengin baglamsal temsiller elde edilmesine olanak tanir. Ozellikle dilin baglama duyarli oldugu metin
siiflandirma problemlerinde avantaj saglamaktadir. BILSTM mimarileri, tek yonlii LSTM modellerine kiyasla
daha kapsamli baglam bilgisi sunmaktadir.

3.3. Gelistirilen hibrit siniflandirma modeli

Bu calismada, tweet’lerin kisa, giiriiltilii ve baglamdan kopuk yapisini daha etkili bigimde temsil edebilmek
amaciyla CNN-BIiLSTM hibrit siniflandirma modeli gelistirilmistir. Onerilen mimari, evrisimsel sinir aglarimin
yerel metinsel oriintiileri yakalama yetenegi ile ¢ift yonlii LSTM yapisinin uzun menzilli baglamsal bagimliliklar

modelleme giiclinii bir araya getirmektedir. Gelistirilen hibrit modelin mimarisi Sekil 2°de goriilmektedir.
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Sekil 2. Gelistirilen hibrit model mimarisi.

Sekil 2’de goriildiigi tlizere, oOnerilen CNN-BiLSTM hibrit model mimarisi, metinlerin On-igleme
adimlarindan sonra sirasiyla kelime gomme, evrisimsel ozellik ¢ikarimi ve ¢ift yonlii baglamsal 6grenme
asamalarindan olusmaktadir. Mimari, CNN katmanlar1 ile yerel n-gram diizeyindeki oriintiileri yakalarken,
BiLSTM katmani araciligiyla uzun menzilli baglamsal bagimliliklar1 modellemekte ve sosyal medya metinlerine
0zgii kisa ve dengesiz yapilarin daha etkili temsil edilmesini saglamaktadir. Bu asamada URL’ler, noktalama
isaretleri ve Ozel karakterler kaldirilmakta; tiim metinler kiiciik harfe donistiirilmektedir. Bu islemler,
metinlerdeki giiriiltiiyii azaltarak modelin anlaml1 ériintiilere odaklanmasini saglamaktadir. On-igsleme sonrasi elde
edilen metinler, modelin giris katmanina aktarilmaktadir.

Hibrit modelin ikinci agamasinda, metinler 6grenilebilir kelime gémme katmani araciligiyla yogun vektor
temsillerine doniistiiriilmektedir. Bu temsiller, kelimeler arasindaki anlamsal iliskilerin model tarafindan veri
odakl1 olarak dgrenilmesine olanak tanimaktadir. Elde edilen gomme vektorleri, yerel 6zellik ¢ikarimi amaciyla
CNN katmanlarina iletilmektedir.

CNN katmanlari, farkli filtreler araciligiyla tweet metinleri igerisindeki n-gram benzeri yerel Oriintiileri
otomatik olarak 6grenmektedir. Bu agamada, 6zellikle kisa metinlerde ayirt edici olan kelime gruplar1 ve ifade
kaliplar1 6n plana ¢ikarilmaktadir. Evrisimsel katmanlar1 takiben uygulanan havuzlama islemi, en baskin
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ozelliklerin se¢ilmesini saglayarak boyut indirgeme ve giiriiltii azaltma islevi gérmektedir. Ardindan, elde edilen
ozellik temsilleri tam bagli katman araciligryla birlestirilmektedir.

Modelin son agsamasinda, CNN katmanlarindan elde edilen 6zellikler BILSTM katmanlarina aktarilmaktadir.
BiLSTM yapisi, metni hem ileri hem de geri yonde isleyerek baglamsal bilgiyi daha kapsamli bigimde
ogrenmektedir. Bu sayede, kelimelerin anlami yalnizca onceki degil, sonraki kelimelerle olan iligkileri dikkate
alinarak degerlendirilmektedir. BILSTM katmaninin ¢iktisi, sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip ¢ikt1 katman
araciligryla toksik ve toksik degil olmak iizere ikili siniflandirma kararina doniistiirilmektedir. CNN-BiLSTM
hibrit mimarisi, yerel metinsel Orintiilerin ¢ikarimi ile uzun menzilli baglamsal bagimliliklarin birlikte
degerlendirilmesini saglayarak, sosyal medya metinlerine 6zgili zorluklara kars1 daha dengeli bir temsil sunmay1
amaglamaktadir. Bu yapi, 6zellikle kisa ve dengesiz metinlerden olugan veri setlerinde, tek basina kullanilan derin
ogrenme modellerine kiyasla daha kapsamli bir 6grenme ¢ergevesi sunmaktadir.

Bu ¢aligsmada karsilastirilan tiim siiflandirma modelleri, adil ve tutarlt bir degerlendirme ortami saglamak
amactyla ayni egitim—test bolme stratejisi altinda egitilmistir. Veri seti, sinif oranlar1 korunacak sekilde %80 egitim
ve %20 test olacak bigimde ayrilmistir. Egitim kiimesinin %10’u dogrulama amaciyla kullanilmigtir. Model
hiperparametreleri, dogrulama verileri iizerinde GridSearch kullanilarak belirlenmistir.

Derin 6grenme tabanli modellerin egitim siirecinde asir1 6grenmeyi (overfitting) 6nlemek amaciyla erken
durdurma (early stopping) mekanizmast kullanilmistir. Erken durdurma kriteri olarak dogrulama kiimesi
iizerindeki kayip (validation loss) izlenmis ve bu degerin 3 ardisik epoch boyunca iyilesmemesi durumunda egitim
stireci sonlandirilmistir. En diisiik dogrulama kaybina karsilik gelen model agirliklari geri yliklenerek (restore best
weights) test agamasinda kullanilmistir.

Sinif dengesizliginin etkisini azaltmak amaciyla, olasilik temelli modellerde varsayilan 0.5 karar esigi yerine
karar esigi optimizasyonu uygulanmistir. Bu kapsamda, sigmoid ¢ikti katmanindan elde edilen olasiliklar
dogrulama kiimesi lizerinde degerlendirilmis ve F-skorunu maksimize eden esik degeri secilmistir. Segilen bu esik
degeri, test kiimesi lizerinde tiim performans metriklerinin hesaplanmasinda sabit olarak kullanilmistir.

LR, TF-IDF ile temsil edilen metinler iizerinde dogrusal bir simiflandirict olarak yapilandirilmistir. Ozellik
¢ikarimi asamasinda unigram ve bigram’lar1 kapsayacak sekilde TF-IDF temsili kullanilmistir. Modelin genelleme
yetenegini artirmak amactyla L2 diizenlilestirme uygulanmis ve sinif dengesizligi nedeniyle smf agirliklart
dengeli olarak ayarlanmistir. LR, C=2.0 diizenlilestirme parametresi ile egitilmis ve maksimum iterasyon sayisi
2000 olarak belirlenmistir. SVM, metin siniflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilen dogrusal
¢ekirdekli yapi ile kullanilmistir. TF-IDF temsili {izerinde yiiksek boyutlu 6zellik uzayimnda etkili bir karar sinir1
ogrenmesi hedeflenmistir. Siif dengesizliginin etkisini azaltmak amaciyla siif agirliklar1 dengeli olarak
ayarlanmistir. SVM, C=1.0 parametresi ve squared hinge kayip fonksiyonu ile egitilmis, maksimum iterasyon
sayist 5000 olarak belirlenmistir. NB, metin siniflandirmaya uygun olasiliksal bir yaklagim olarak Multinomial
Naive Bayes olarak uygulanmistir. TF-IDF temsili lizerinde kelime frekanslarinin siniflara katkist bagimsizlik
varsayimi altinda degerlendirilmistir. Modelde smoothing parametresi olarak alpha=0.5 kullanilmistir.

LSTM, tweet metinlerinin sirali yapisim1 Ogrenebilmek amaciyla yapilandirilmistir. Girdi metinleri,
vocab_size=20000 ve embedding dim=128 olacak sekilde dgrenilebilir kelime gomme (embedding) katmani ile
temsil edilmistir. Maksimum dizi uzunlugu max len=100 olarak belirlenmistir. Modelde 128 gizli birime sahip
tek katmanli bir LSTM kullanilmistir. Asirt 6grenmeyi onlemek amaciyla Dropout=0.5 uygulanmustir. Cikis
katmani, sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip tek néronlu yapidan olusmaktadir. LSTM, Adam optimizasyon
algoritmasi ve binary cross-entropy kayip fonksiyonu ile, batch size=64 ve epochs=10 ayarlariyla egitilmistir.
Egitim stirecinde erken durdurma (early stopping) mekanizmasi kullanilmustir.

BiLSTM, metin dizilerini hem ileri hem de geri yonde isleyerek baglamsal bilgiyi daha kapsamli bigimde
o0grenmek amaciyla kullanilmistir. Model yapisi, LSTM ile aynmi girdi ve embedding ayarlarini kullanmaktadir.
BiLSTM katmaninda 128 gizli birim kullanilmis ve ¢ikti, tam baglantili katman araciligryla sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna sahip ikili siniflandirma katmanina aktarilmigtir. Dropout orani 0.5 olarak belirlenmis ve model
Adam optimizasyon algoritmasi ile egitilmistir.

Onerilen CNN-BiLSTM hibrit modelinde, ilk asamada dgrenilebilir kelime gomme katmani kullanilarak
metinler yogun vektor temsillerine donistiiriilmistiir. Ardindan, yerel n-gram oriintiilerini yakalamak amaciyla
filters=128 ve kernel size=3 olacak sekilde bir boyutlu evrisimsel (Conv1D) katman uygulanmistir. Evrisimsel
katmanin ardindan pool size=2 degerine sahip maksimum havuzlama (MaxPooling) islemi gergeklestirilmistir.
CNN katmanindan elde edilen 6zellikler, 64 gizli birime sahip BILSTM katmanina aktarilmistir. Tam baglantili
katmanda 64 noron kullanilmis ve Dropout=0.5 uygulanmistir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip ¢ikti
katmani ile smniflandirma islemi gergeklestirmektedir. Egitim siireci, Adam optimizasyon algoritmasi, binary
cross-entropy kayip fonksiyonu, batch _size=64, epochs=10 ve erken durdurma mekanizmasi ile yiiriitilmiistiir.
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3.4. Degerlendirme metrikleri

Bu calismada, toksik igerik tespiti problemi ikili siniflandirma kapsaminda ele alinmis ve veri setinde belirgin
bir siif dengesizligi bulundugundan, model performanslar1 yalmzca dogruluk (accuracy) metrigi iizerinden
degerlendirilmemistir. Bunun yerine, azinlik sinifin (toksik icerik) basarimini daha dogru yansitan kesinlik
(precision), duyarlilik (recall) ve F-skoru (F-score) degerlendirme metrikleri kullanilmistir.

Dogruluk, dogru siniflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranini ifade etmektedir. Matematiksel
olarak, dogru pozitif ve dogru negatif tahminlerin toplaminin tiim drneklere oran1 seklinde tanimlanir [31]. Ancak
siif dengesizliginin bulundugu veri setlerinde, dogruluk metrigi modelin azinlik smif iizerindeki basarisini
yeterince yansitmayabilmektedir [32]. Bu nedenle, dogruluk metrigi ¢alismada yalnizca tamamlayict bir gosterge
olarak raporlanmistir.

Kesinlik, model tarafindan toksik olarak siiflandirilan tweet’lerin ne kadarinin gercekten toksik oldugunu
olgmektedir. Yiiksek kesinlik degeri, modelin yanlis pozitif {iretme oraninin diisiik oldugunu gostermektedir.
Ozellikle yanlis alarm maliyetinin yiiksek oldugu senaryolarda kesinlik metrigi énemli bir degerlendirme
olciitiidiir [33]. Bu caligmada kesinlik, modelin toksik icerik tespitinde ne derece se¢ici davrandigini ortaya
koymak amaciyla kullanilmistir.

Duyarlilik, gercek toksik tweet’lerin ne kadarmin model tarafindan dogru bigimde tespit edildigini ifade
etmektedir. Azinlik sinifin tespiti acgisindan kritik bir metrik olan duyarlilik, modelin toksik icerikleri kagirma
oranin1 dogrudan yansitmaktadir. Digiik duyarlhilik degeri, modelin 6nemli miktarda toksik igerigi gdzden
kagirdigini gostermektedir [34]. Bu nedenle, sinif dengesizligi bulunan bu ¢aligmada duyarlilik metrigine 6zel
onem verilmistir.

F-skoru, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olup, bu iki 6lgiit arasindaki dengeyi
degerlendirmektedir. Modelin hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri ne 6lgiide kontrol edebildigini tek
bir degerle ifade etmektedir [35]. Ozellikle dengesiz veri setlerinde, model performansii daha dengeli bigimde
degerlendirmek i¢in siklikla tercih edilmektedir. Bu ¢alismada F-skoru, modellerin genel siniflandirma basarisini
karsilastirmada temel metriklerden biri olarak kullanilmstir.

4. Deneysel Sonuglar

Bu boliimde, toksik igerik tespiti problemi igin karsilagtirilan tiim modellerin deneysel sonuglari
sunulmaktadir. Modellerin  performanslar1  dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-skoru kullanilarak
degerlendirilmistir. Veri setinde belirgin bir sinif dengesizligi bulundugundan, degerlendirme siirecinde yalnizca
dogruluk metrigine dayali yorumlardan kaginilmis, 6zellikle azinlik sinif olan toksik tweet’ler iizerindeki bagarimi
yansitan metriklere odaklanilmistir.

Tiim modeller, ayn1 egitim—test bolme stratejisi (%80 egitim, %20 test) altinda egitilmis ve test edilmistir.
Boylece, farkli model tiirleri arasinda adil ve tutarli bir karsilastirma ortanu saglanmistir. Tablo 1°de ve Sekil 3°te,
LR, NB ve SVM gibi klasik makine 6grenmesi yontemleri, LSTM ve BILSTM gibi derin 6grenme tabanli modeller
ile CNN-BiLSTM hibrit modelinin sinif bazli ve ortalama performans sonuglari sunulmaktadir. Veri setinde toksik
ve toksik olmayan smniflar arasinda belirgin bir dengesizlik bulundugundan, ¢ogunluk sinifin baskin etkisini
azaltmak ve her iki sinifin performansini esit bigimde degerlendirebilmek amaciyla makro ortalama degerler
kullanilmstur.

Tablo 1. Deneysel sonuglar.

Model Sif Dogruluk | Kesinlik | Duyarlibik | F-skoru
Toksik degil 0,966 0,964 0,965
Toksik 0,536 0,547 0,541
LR Makro ortalama 0,935 0,751 0,756 0,753
Agirlikl ortalama 0,936 0,935 0,935
Toksik degil 0,960 0,966 0,963
Toksik 0,508 0,471 0,489
NB Makro ortalama 0,931 0,734 0,718 0,726
Agirlikl ortalama 0,929 0,931 0,930
Toksik degil 0,972 0,982 0,977
SVM Toksik 0,957 0,724 0,625 0,671
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Tablo 1. (Devam) Deneysel sonuglar.

Makro ortalama 0,848 0,804 0,824

Agirlikl ortalama 0,955 0,957 0,956

Toksik degil 0,972 0,973 0,972

Toksik 0,636 0,625 0,631

LSTM Makro ortalama | 7% 0.804 0,799 0,802
Agirlikl ortalama 0,948 0,949 0,948

Toksik degil 0,970 0,987 0,978

. Toksik 0,776 0,594 0,673
BiLSTM Makro ortalama_| 077 [ 0873 0,790 0,825
Agirlikl ortalama 0,959 0,959 0,957

Toksik degil 0,982 0,990 0,986

. Toksik 0,854 0,757 0,802
CNN-BILSTM ™ \riro ortalama | 07* [ 0,918 0.873 0,894
Agirlikl ortalama 0,973 0,974 0,973

Tablo 1 ve Sekil 3’te, klasik makine 6grenmesi modelleri ile derin 6grenme tabanli yaklasimlar arasinda
belirgin performans farkliliklari oldugu goriilmektedir. LR ve NB, toksik olmayan sinif lizerinde yiiksek dogruluk
ve kesinlik degerleri elde etmelerine ragmen, toksik siif iizerindeki duyarlilik ve F-skoru degerlerinin gorece
diistik kaldig1 gézlemlenmistir. Bu durum, s6z konusu modellerin sinif dengesizliginden etkilenerek ¢ogunluk

sinifina yonelme egilimi gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Smif dengesizligi nedeniyle, Sekil 3’te sunulan gorsel karsilastirmalarda makro ortalama degerleri tercih
edilmis ve her iki smifin performansi esit agirlikta degerlendirilmistir. Makro ortalama degerler, siif
dengesizliginin etkisini azaltarak toksik ve toksik olmayan smiflarin performanslarimi esit agirhikta
degerlendirmekte ve Onerilen CNN-BiLSTM modelinin diger yaklasimlara kiyasla daha dengeli sonuglar
irettigini ortaya koymaktadir. SVM, klasik yontemler arasinda en dengeli performansi sergileyerek toksik siif
iizerinde daha yiiksek duyarlilik ve F-skoru degerlerine ulagmigtir. Ayrica, derin 6grenme tabanli LSTM ve
BiLSTM modellerinin, metin igerisindeki baglamsal bagimliliklar 6grenebilme yetenekleri sayesinde toksik sinif
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Sekil 3. Deneysel sonuglar.
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performansmi belirgin bigimde iyilestirdigi goriilmektedir. Ozellikle BiLSTM, ileri ve geri baglam bilgisini
birlikte kullanarak LSTM’e kiyasla daha dengeli sonuglar tiretmistir.

LR NB SVM
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Sekil 4. Karigiklik matrisleri

Karigiklik matrisleri, 6zellikle toksik sinifa ait yanlis negatif 6rneklerin CNN-BiLSTM hibrit modelinde
belirgin bi¢gimde azaldigini ve karar esigi optimizasyonunun azinlik sinif performansina olumlu katki sagladigini
gostermektedir. CNN-BiLSTM hibrit modelMizanpajFen

Dinin ise tiim modeller arasinda en yiiksek performans: sagladigi dikkat ¢ekmektedir. Hibrit yapi, CNN
katmanlariin yerel metinsel oriintiileri yakalama yetenegi ile BILSTM mimarisinin uzun menzilli baglamsal
bagimliliklar1 modelleme giiciinii birlestirerek, hem toksik hem de toksik olmayan siniflarda yiiksek basari elde
etmistir. Ozellikle makro ve agirlikli ortalama F-skoru degerlerinde gdzlenen artis, dnerilen modelin simif
dengesizligine ragmen daha dengeli ve genellenebilir bir siniflandirma performans: sundugunu gostermektedir.
Sekil 4°te her bir modelin karisiklik matrisleri goriilmektedir.

Karigiklik matrisleri incelendiginde, 6zellikle derin 6grenme tabanli modellerde toksik sinifa ait yanlis negatif
orneklerin gorece diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum, karar esigi optimizasyonunun azinlik sinif performansi
iizerindeki olumlu etkisini agikca ortaya koymaktadir. Varsayilan karar esigi yerine dogrulama kiimesi iizerinde
optimize edilen esik degerleri sayesinde, toksik iceriklerin tespitinde daha dengeli bir duyarlilik—kesinlik dengesi
elde edilmistir. Sekil 4’te sunulan karisiklik matrisleri, modellerin sinif bazli davranislarini daha ayrintili bigimde
ortaya koymaktadir. Ozellikle klasik makine &grenmesi modellerinin toksik olmayan smifta yiiksek dogru
siniflandirma oranlarina sahip oldugu, ancak toksik sinifta yanlis negatiflerin arttig1 goriilmektedir. Buna karsilik,
derin 6grenme tabanli modellerin ve 6zellikle CNN-BiLSTM hibrit yapisinin toksik sinif iizerindeki dogru tespit
oranini belirgin bi¢imde artirdig dikkat cekmektedir.

5. Sonuglar

Bu ¢alismada, sosyal medya igeriklerinde toksik dilin otomatik olarak tespit edilmesi amaciyla klasik makine
o0grenmesi yontemleri, derin 6grenme tabanli modeller ve CNN-BiLSTM hibrit mimarisi kargilagtirmali olarak
degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, siif dengesizligi iceren ve kisa metinlerden olugan Twitter veri setinde,
klasik yontemlerin ¢ogunluk smif iizerinde yliksek dogruluk saglarken azinlik sinif olan toksik igeriklerin
tespitinde smnirl kaldigini gostermektedir. Derin 6grenme tabanli LSTM ve BiLSTM modelleri, baglamsal
bagimliliklar1 6grenme yetenekleri sayesinde bu simirliligi kismen azaltmistir.

Onerilen CNN-BIiLSTM hibrit modelinin ise tiim modeller arasinda en dengeli ve en yiiksek performansi
sundugu goriilmistiir. CNN katmanlarinin yerel n-gram diizeyindeki ayirt edici oriintiileri yakalama yetenegi ile
BiLSTM yapisinin uzun menzilli baglamsal bagimliliklart modelleme giiciiniin birlikte kullanilmasi, 6zellikle

10
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azinlik sinif performansinda belirgin bir iyilesme saglamistir. Elde edilen bulgular, sosyal medya metinleri gibi
kisa ve giriltiilii veri yapilarinda tek bir 6grenme mekanizmasi yerine tamamlayici mimarilerin birlikte
kullanilmasinin 6nemini ortaya koymaktadir.

Deneysel sonuglar, hibrit yaklasimlarin toksik dil tespiti probleminde daha dengeli ve genellenebilir ¢oziimler

sundugunu gostermektedir. Gelecek ¢aligmalarda, farkli diller ve platformlara ait veri setlerinin kullanilmast,
transformer tabanli modellerle hibrit yapilarin karsilastirilmas1 ve maliyet-duyarli 6grenme stratejilerinin
entegrasyonu ile bu yaklagimin kapsaminin genisletilmesi planlanmaktadir.
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Oz: Tarimsal iiretimde verimliligi diisiiren en 6nemli faktorlerden biri, kiiltiir bitkileriyle rekabete girerek kaynak tiiketimine
neden olan yabani bitkilerdir. Bu bitkilerin erken evrede tespiti ve miicadelesi, siirdiiriilebilir tarim icin kritik 6neme sahiptir.
Bu ¢alismada, tarimsal iiriinlerin (elma, havug, kabak, marul) ve yabani bitkilerin tespiti amactyla YOLOvS8 tabanli bir derin
ogrenme yaklasimi sunulmustur. Calismanin 6zgiinliigii, sadece nesne tespitine degil, ayn1 zamanda egitim stratejilerinin
performans iizerindeki etkisine odaklanmasinda yatmaktadir. Bu kapsamda, siniflarin ayr1 ayr1 ve toplu olarak egitildigi iki
farklr stratejinin basarimlar1 karsilastirilmistir. Ayrica, ¢aligma kapsaminda toplanan 200 adet 6zgiin goriintii, veri artirma
yontemleriyle 1200 adede ¢ikarilarak yeni bir veri seti olusturulmus ve literatiiriin kullanimina sunulmustur. Deneysel sonuglar,
ayri1 egitim stratejisinin siniflar arasi karisiklig1 minimize ederek %99,2 mAP degerine ulastigini, toplu egitimde ise bu oranin
%096,5 seviyesinde gergeklestigini gostermistir. Bulgular, YOLOv8 mimarisinin tarimsal nesne tespitinde yiiksek potansiyele
sahip oldugunu, ancak karmasik sahnelerde egitim stratejisinin basarim {izerinde belirleyici bir rol oynadifini ortaya
koymaktadir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, YOLO, yabani bitki tespiti, tarimsal {iriin tespiti

Agricultural Crop and Wild Plant Classification with YOLO: A New Dataset and Comparison
of Detection Success of Different Strategies

Abstract: One of the most significant factors reducing productivity in agricultural production is weeds, which compete with
cultivated crops and cause excessive consumption of essential resources. Early detection and control of these plants are critical
for sustainable agriculture. In this study, a YOLOvS8-based deep learning approach is proposed for the detection of agricultural
crops (apple, carrot, zucchini, lettuce) and weeds. The originality of the study lies not only in object detection but also in its
focus on the impact of training strategies on performance. In this context, the performances of two different strategies—training
classes separately and training them collectively—were compared. Additionally, 200 original images collected within the scope
of the study were expanded to 1,200 images through data augmentation techniques, forming a new dataset that has been made
available to the literature. Experimental results showed that the separate training strategy minimized inter-class confusion and
achieved a mAP of 99.2%, whereas the collective training strategy reached 96.5%. The findings demonstrate that the YOLOVS
architecture has high potential for agricultural object detection; however, in complex scenes, the training strategy plays a
decisive role in overall performance.

Keywords: Deep learning, YOLO, wild plant detection, agricultural crops detection
1. Giris

Tarim, canlilarin temel gereksinimlerinden biri olan beslenme ihtiyacini karsilamak amaciyla gergeklestirilen
zirai faaliyetlerin tiimiinii kapsar. Tarimsal arazilerde beslenme igin gerekli iiriinler yetistirilirken, bu alanlarda
bulunan yabani bitkiler ekinlerle rekabet ederek arazi verimliligini 6nemli dl¢iide diisiirmektedir [1]. Bu bitkiler,
tarimsal iirtinlerin topraktan almasi gereken mineralleri ve suyu kullanarak biiyiimekte, boylece hem iiriin kalitesini
hem de miktarin1 olumsuz yonde etkilemektedir. Arazi verimliliginin artirilmasi ve tarimsal siirdiiriilebilirligin
saglanmasi igin yabani otlarin etkin bir sekilde tespit edilip kontrol altina alinmasi gerekmektedir [2]. Ancak,
geleneksel yontemlerle yapilan gorsel gozlemlerle de yabani bitkilerin tespiti ve imhasi, bilyiik bir zaman, is giicii
ve maliyet kaybina neden olmakta ve hata pay1 yiiksek siiregler ortaya ¢ikarmaktadir [3]. Bu gibi zorluklar, tarimsal
iretimde teknolojik ¢oziimlerin gelistirilmesini gerekli kilmaktadir.

Son yillarda yapay zekd ve derin 6grenme teknolojilerindeki hizli gelismeler tarimsal iiretimdeki bu tiir
sorunlara yenilik¢i ¢oziimler sunmaya baslamustir [4]. Ozellikle bilgisayarli gorii teknolojileri, gorsel verilerden
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anlaml bilgiler ¢ikarmak ve bu bilgileri eyleme doniistiirmek i¢in gii¢lii araglar sunmaktadir. Derin 6grenme
algoritmalar1 ve dzellikle evrisimsel sinir aglar1 (CNN), bu tiir sistemlerin dogrulugunu ve etkinligini énemli
Olciide artirmisgtir. CNN tabanli modeller, goriintiilerdeki nesneleri tanimlamak simiflandirmak ve izlemek igin
etkili bir yap1 sunmakta, tarim sektoriinde {irlin tanima, yabani bitki tespiti, hastalik teshisi ve verim tahmini gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir [5].

Derin 6grenme yontemlerinin goriintii isleme iizerindeki etkisinin, 6zellikle CNN ile daha belirgin hale
geldigini belirtmistir. Modern derin 6grenme modelleri genellikle yapay sinir aglarina dayanmakta ve verileri
giderek daha soyut ve karmagik bir temsil diizeyine doniistiirmeyi 6grenmektedir. CNN'ler, gorsel imgelemeyi
analiz etmek i¢in en yaygin kullanilan derin sinir ag: tiirlidiir ve minimum o6n isleme gerektirecek sekilde
tasarlanmistir. Bu 6zellik, CNN'leri ¢ok yonlii ve cesitli gorevler i¢in uygun hale getirmektedir. Tarimsal
uygulamalarda ise bu tiir gelismis derin 6grenme algoritmalari, verimliligi artirmak ve insan miidahalesini en aza
indirmek ic¢in Snemli bir ¢6ziim sunmaktadir. Nesne tespiti ve smiflandirma islemlerinde CNN'in yiiksek
performansi, modern goriintii isleme projelerinde temel bir yapi tasi olarak kullanilmasini saglamaktadir. Ayrica,
R-CNN ve benzeri algoritmalarin, yliksek dogruluk oranlarini koruyarak islem stiresini kisaltma konusunda biiyiik
avantajlar sundugu gosterilmistir [6]. Bu baglamda, gercek zamanli nesne algilama yetenekleriyle 6ne ¢ikan
YOLO modelleri, tarimsal uygulamalar i¢in etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. YOLO modelleri, evrisimsel sinir aglar1
kullanarak bir gorlintiideki nesneleri hizli ve dogru bir sekilde tespit edebilmekte, bu ozellikleriyle tarimsal
uygulamalarda biiyiik bir avantaj saglamaktadir [7].

Bu ¢alismada, YOLO modellerinden YOLOVS kullanilarak tarimsal alanlarda yabani bitki ve tarimsal iiriin
tespiti i¢in bir sistem gelistirilmistir. YOLOVS, optimize edilmis islem kapasitesi, yliksek dogruluk oran1 ve diisiik
gecikme siiresi gibi 6zellikleriyle dikkat ¢ekmekte olup, ger¢cek zamanli uygulamalarda basariyla kullanilabilecek
bir altyap1 sunmaktadir.

Bu calisma i¢in 4 tarimsal iiriin sinifi ve 2 yabani bitki siifi igeren 200 dijital goriintiiden olusan bir veri seti
hazirlanmistir. Modelin genelleme yetenegini gelistirmek igin veri artirma yontemleri uygulanarak veri seti
yaklasik 1200 goriintiiye ¢ikarilmistir. Modelin egitimi sirasinda, YOLOvVS8’in temel 6zellikleri olan hizli 6grenme
ve yiiksek dogruluk kapasitelerinden yararlanilmistir. YOLOVS, farkli veri setlerinde test edilmis ve ozellikle
tarimsal gortintiilerin karmasikligina ragmen yiiksek dogruluk degerleri elde etmistir. Caligmada, egitim islemi her
bir smifin ayr1 ayri ve tiim smiflar birlikte olacak sekilde yapilmis ardindan elde edilen test sonuglar
karsilastirilmistir. Bu yontemle, farkli bitki tiirlerinin tespitinde model performansinin degisimi incelenmis ve sinif
bazli ayristirmanin modellerin genel basarimina etkisi degerlendirilmistir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, tarimsal alanlarda tarimsal {irlin ve yabani bitki tespiti i¢in hem teknolojik hem de
operasyonel agidan yenilik¢i bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu 6zellikler, tarimsal iretimde daha verimli, diisiik maliyetli
ve siirdiiriilebilir uygulamalarin 6niinii agmaktadir.

Literatiirde YOLO mimarilerinin tarimsal problemlere uygulanmasina dair pek ¢ok c¢alisma bulunmakla
birlikte, bu calisma, modelin 6grenme dinamiklerini farkli egitim stratejileri ilizerinden karsilagtirmasiyla
benzerlerinden ayrismaktadir. Bu kapsamda, ¢alismanin literatiire sagladig baslica 6zgiin katkilar sunlardir:

e Tarimsal iirlin ve yabani bitkilerin tespiti i¢in sinif bazli ayr1 egitim ve toplu (birlesik) egitim olmak iizere

iki farkli strateji kurgulanmuis; bu stratejilerin modelin ayirt etme yetenegi iizerindeki etkileri nicel olarak
(mAP, F1-skor ve karmasiklik matrisleri iizerinden) karsilastirilmustir.

e (Calisma kapsaminda olusturulan ve literatiirdeki benzer veri setlerinden farkli olarak hem laboratuvar
hem de yari-kontrollii ortam goriintiilerini igeren veri seti, aragtirmacilarin kullanimi igin agik erisime
sunulmustur.

e Giincel YOLOvV8 mimarisi kullanilarak, kisitli veri senaryolarinda dahi veri artirma teknikleriyle yiiksek
basarim elde edilebilecegi deneysel olarak gosterilmistir.

Bu calisma, tarimsal otonom sistemler igin model gelistirirken hangi egitim stratejisinin daha verimli

olabilecegine dair gelistiricilere rehberlik etmeyi amaglamaktadir.

2. Literatiir Ozeti

Silva ve arkadaslarnin yaptig1 ¢alismada insansiz hava araclari (IHA) tarafindan cekilen goriintiiler
kullanilarak tarimsal triinlerdeki yabani otlarin tespiti ve segmentasyonu icin derin 6grenme tekniklerinin
uygulanmasi ele alinmigtir. YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m ve YOLOVSI gibi farkli YOLO modelleri ile Mask
R-CNN ve U-Net modellerinin performansi karsilagtirilmistir. Sonuglar, YOLOv8s modelinin %97 mAP50,
%99,7 hassasiyet ve %99 geri ¢agirma orani ile diger modellere gore daha yiiksek bir performans gosterdigini
ortaya koymustur. Bu ¢aligma, derin 6grenme modellerinin, iyi etiketlenmis ve genis bir veri seti ile egitildiginde,
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soya fasulyesi ve fasulye gibi {irlinlerdeki yabani otlarin otomatik olarak tespit edilmesinde ne kadar etkili
olabilecegini gostermektedir [8].

Liu ve arkadaslarmin yaptig1 ¢alismada bugday tarlalarindaki yabani otlarin tespiti i¢in Vision Transform
(ViT) ve ¢ok olgekli 6zellik flizyonuna dayali bir YOLOvVS modeli olan YOLOvVS-MBM onerilmistir. Gelistirilen
modelin dogrulugu %92,7'ye oraninda olmakla beraber orijinal YOLOv8s modeline kiyasla, hassasiyet, geri
cagirma, mAP1 ve mAP2 sirasiyla %10,6, %8,9, %9,7 ve %9,3 oraninda artmistir. Bu sonuglar, YOLOv8-MBM
modelinin, bugday tarlalarinda yabani ot tespiti igin gereksinimleri basariyla karsiladigini géstermektedir [9].

Yapilan bagka bir calismada ise tarimda nesne tespiti i¢in YOLO derin 6grenme algoritmasinin kullanimi
incelenmektedir. YOLO'nun, tek asamali bir nesne tespit algoritmasi olarak, hizi, dogrulugu ve agik kaynakl
olmas1 nedeniyle popiiler hale geldigi belirtilmektedir. Tarimda, uzaktan algilama ve THA teknolojileriyle birlikte
YOLO'nun, iiriinleri, hastaliklar1 ve zararlilari siniflandirmak ve tespit etmek, arazi kullanim haritalamasi, ¢evresel
izleme ve yaban hayati takibi gibi bircok uygulamada kullanildig1 vurgulanmaktadir. Calismada, YOLOv4'iin
fasulye bitkilerinin THA ile ¢ekilmis gériintiilerinde kiiciik nesneleri sayma ve yerini belirlemede %84,8 mAP ve
%89 geri cagirma oraniyla ytliksek dogruluk gosterdigi; YOLOVS'in ise piring yapragi hastaliklarini tanimlamada
%90 hassasiyet oranina ulastigi belirtilmektedir [10].

Kamilaris ve Prenafeta-Boldu tarafindan yapilan ¢aligmada, tarimsal alanda yapay zeka uygulamalariin
yaygilastigini ve 6zellikle goriintii siniflandirma, zararli-yabanci ot tespiti, {iriin hastalik tanis1 gibi alanlarda derin
ogrenmenin yiiksek dogruluk sagladigini vurgulamistir. Ayrica, bu teknolojilerin geleneksel manuel gozleme
kiyasla hem hiz hem de maliyet agisindan 6nemli avantajlar sundugu belirtilmistir [11].

Baran ve arkadaslari, YOLO algoritmasinin tarimsal uygulamalarda kullanimmi incelemistir. Arastirmada
YOLO’nun bitki hastaliklarinin teshisi ve {irlin siniflandirma siireclerinde veri setleri lizerinde egitim ve test
edilerek uygulandig: belirtilmistir. Kullanilan yiiksek ¢oziiniirliiklii tarla ve sera goriintiilerinde, modelin gercek
zamanli ¢aligabilmesi ve %90’1n {izerinde dogruluk orani elde etmesi vurgulanmistir. Ayrica, klasik goriintii isleme
tekniklerine kiyasla YOLO’nun ¢ok daha diisiik gecikme siiresiyle tespit yapabildigi ve genis c¢apli tarim
alanlarinda akilli ilaglama gibi uygulamalara olanak sagladig: aktarilmistir [12].

Bagc1 tarafindan yapilan calismada, misir tarlalarinda yabanci otlarin tespiti igin YOLOV9 mimarisinin
avantajlarmi kullanmistir. Calismada, RGB goriintiiler ve farkli 1gik kosullarinda gekilen tarla fotograflar
kullanilarak modelin egitildigi, egitim ve test asamasinda IoU ve mAP gibi performans metriklerinin
degerlendirildigi belirtilmistir. YOLOvV9’un hem yabanci ot hem de musir bitkisi ayriminda %92’ye varan mAP
degerleri elde ettigi ve kiiciik nesne tespiti kabiliyetinin 6zellikle 6n plana ¢iktig1 rapor edilmistir. Ayrica model,
otomatik ilaglama robotlarina entegre edilmeye uygun bir hiz ve dogruluk sunmustur [13].

Cigek 2022 yilinda yaptig1 calismada, seker pancari ve ona eslik eden 12 farkli yabanci ot tiirii igin YOLO
modeli ile derin 6grenme tabanli nesne tespiti yapmustir. 4234 bitki goriintlisii {izerinde yapilan deneylerde,
modelin 6zellikle kiiclik alan kaplayan yabanci otlar1 ayirt etmede basar1 gosterdigi ve hassasiyet degerlerinin
%90’ 1n tlizerine ¢iktig1 kaydedilmistir [14].

Bir bagka calismada, Tokat bolgesi bugday iiretim alanlarinda yabanci ot tespiti i¢in farkli gelisim
donemlerinde ¢ekilmis goriintiiler {izerinde YOLOv4 tabanli model gelistirmistir. Caligmada, egitim sirasinda
goriintliler lizerinde tekniklerinin kullanildigi, modelin Fl-score ve Precision degerlerinin yliksek ¢iktigi
vurgulanmistir. Tespit edilen yabanci ot tiirlerinin lokalizasyonu, tarla haritalama ve hassas ilaglama i¢in basartyla
uygulanmustir. Ayrica YOLO modeli, klasik SVM ve k-NN gibi yontemlere kiyasla daha az yanlis pozitif sonug
iretmistir [15].

Dulkadir ve Giiltekin yaptiklari ¢alismada, muz meyvesinin olgunluk seviyelerinin tespiti icin YOLOv4 ve
YOLOVS gibi farkli derin 6grenme modellerini karsilastirmistir. Kullanilan gorsel veri setinde, olgunluk seviyeleri
renk ve yiizey dokusu temelinde siniflandirtlmis, YOLOvVS modelinin %94’e varan dogrulukla en iyi sonuglari
verdigi belirtilmistir. Model, ger¢ek zamanli siniflandirma yetenegi ile hasat planlamasinda otomasyonun oniinii
acan bir yaklagim olarak dnerilmigtir [16].

Kahya ve Aslan, gercek zamanli zeytin tespiti uygulamasi i¢in derin 6grenme algoritmalar1 kullanmis ve
YOLO mimarisini zeytin tanelerinin tespitinde basariyla uygulamistir. Model, ytiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerde
irtinleri hizli ve dogru sekilde ayirarak otomatik veri toplama ve verim tahmini ¢alismalarina altyapi saglamistir.
Caligmada, YOLO algoritmasinin 6zellikle farkli olgunluk evrelerindeki zeytinlerin tespitinde %96 {iizerinde
dogruluk elde ettigi ve klasik yontemlere gore daha diisiik hata oraniyla ¢alistigt vurgulanmistir. Ayrica, modelin
gercek zamanl sistemlerde dogrudan entegre edilebilmesi 6nemli bir avantaj olarak gosterilmistir [17].

Tavus ve arkadaglari tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada, tarimsal alanlarda yiiksek ¢oziintirliiklii uydu
goriintlileri iizerinden {irlin tespiti yapilmisti. YOLO mimarisine benzer nesne tespit ve smiflandirma
yontemleriyle yapilan analizlerde, tarimsal {irlinlerin arazi izerinde uzamsal dagilimi basariyla ortaya konmustur.
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Model, farkli siniflarin ayriminda ve iiriin degisimlerinin zamansal takibinde %90’1n iizerinde dogruluk ve yiiksek
siiflandirma performanst sunmustur [18].

Altas ve arkadaslarinin yaptiklari ¢alismada, seker pancar yaprak leke hastaliginin tespiti tizerine yaptiklari
¢alismada, uzman gozlemi ile goriintii isleme yonteminin dogrulugunu karsilastirmis ve yiiksek bir uyum elde
etmislerdir. Uzmanin degerlendirmesine gore hastalik siddeti %50 olarak belirlenen bir yaprakta, gelistirilen
goriintii isleme algoritmast ile hastalik siddeti %48 olarak hesaplanmigtir. Bu durum, goriintii isleme yonteminin
hastalik siddetini tespit etmedeki dogrulugunu ve giivenilirligini ortaya koymaktadir. Goriintii isleme teknikleri,
hastalikli alanlar1 belirlemede kesin sonuglar sunarak, geleneksel gozlem yontemlerine kiyasla daha kesin ve
nesnel dl¢limler saglamaktadir [19].

Solak ve Altinisik ¢aligmalarinda, goriintii isleme teknikleri kullanilarak ortamda bulunan nesnelerin tespit
ve siiflandirilmasi icin ii¢ asamali bir yontem &nermektedir. ilk asama olan goriintii 6n isleme siirecinde,
kameradan alinan goriintiiler iizerinde filtreleme, grilestirme, ikili resme c¢evirme ve morfolojik iglemler
uygulanarak, goriintiilerdeki istenmeyen giiriiltii ve bozulmalar minimize edilmistir. Nesne tespiti ve 0znitelik
¢ikarimi agamasinda, ortamda yer alan nesneler tespit edilmis ve bu nesnelerin alan, boyut ve konum gibi
oOznitelikleri ¢ikarilmistir [20].

Ajayi ve arkadaglari, YOLOVS algoritmasmin {HA gériintiileriyle tarimsal alanlarda iiriin ve yabani ot
ayriminda otomatik olarak kullanilmasint incelemistir. Calismada, YOLOvS’in farkli egitim dongiilerinde
performansi test edilmis ve sinif ayrimi ile nesne tespiti kabiliyeti degerlendirilmistir. Model, genis kapsaml arazi
goriintiilerinde hem ana iiriinleri hem de farkli yabani ot tiirlerini yiiksek dogruluk ve hizli islem siiresiyle basarili
sekilde ayirt edebilmistir. Sonuglar, tarimsal goriintiilerde YOLOvVS5’in hassasiyetinin %95°e, genel dogrulugunun
ise %94’1in lizerine ¢iktigin1 gostermistir. Arastirma, hassas tarim uygulamalari i¢in modern derin 6grenme tabanl
tespit sistemlerinin etkili bigimde uygulanabilecegini ortaya koymaktadir [21].

Kilig tarafindan yapilan ¢alismada, bitki hastaliklarinin erken teshisinin 6nemini ve bu alanda derin 6grenme
yontemlerinin basarisini ele almistir. Geleneksel teshis yontemlerinin zaman alici olmasi nedeniyle otomatik tespit
sistemlerine duyulan ihtiyacin arttigini belirtmistir. DenseNet201, PlantVillage veri seti tizerinde %99,81 dogruluk
ile en yiiksek performansi gosterirken, ViT modeli %99,27 dogruluk ile en diisiikk performansi sergilemistir.
Modellerin karar siireclerini analiz etmek amactyla agiklanabilir yapay zekd (XAI) yontemleri kullanilarak,
modellerin hangi 6zelliklere dayanarak karar verdikleri gorsellestirilmistir. Calisma, laboratuvar ortaminda elde
edilen yliksek dogruluklarin, gercek diinya kosullarinda ayni basariy1 gostermeyebilecegini ve XAl yontemlerinin
modellerin karar siireglerini daha anlasilir kilmak adina biiyiik potansiyel tasidigin1 vurgulamaktadir [22].

3. Materyal ve Metot
3.1. Veri seti

Caligmada kullanilan veri seti, yiiksek ¢oziiniirliikklii kamera ile ¢ekilen tarimsal iiriin ve yabani bitki
goriintiilerinden olugmaktadir. Gorseller, yiiksek ¢oziiniirliiklii olarak kaydedilmis ve her sinif igin Labellmg
programi kullanilarak etiketlenmistir. Veri setinde tarimsal diriinlere ait (elma, havug, kabak, marul) 4 sinif, yabani
bitkilere ait (yabani bitki 1 ve yabani bitki 2) 2 sinif olmak tizere toplamda 200 adet goriintii mevcut olup, drnek
gorlintiiler Sekil 1’de sunulmustur. Ayrica olusturulan ve bu c¢alismada kullanilan veri setine
https://github.com/Yunusyamann/Tarimsal-Arazide-Yabani-Bitki-ve-Urun-Tespiti-icin-Goruntu-Veri-Seti-
YOLOVS- linkinden ulasilabilir.

Sekil 1. Olusturulan veri kiimesi 6rnekleri
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3.2. Yolov8 modeli

Bu caligmada, tarimsal arazilerdeki yabani bitkilerin ve tarimsal {irtinlerin tespitinde derin 6grenme tabanli
nesne algilama algoritmalarindan biri olan ve YOLO mimarisinin en giincel siirimlerinden YOLOvV8 modeli
kullanilmigtir. YOLO, evrisimsel sinir aglar1 yapisini temel alarak gorsellerdeki nesneleri gergek zamanli ve
yiiksek dogrulukla tespit edebilen, nesne algilama alaninda oncii bir modeldir. YOLOVS’in tercih edilmesinin
temel sebepleri arasinda; yiiksek dogruluk orani, diisiik gecikme siiresi, optimize edilmis islem kapasitesi ve hafif
yapisi sayesinde farkli donanimlarda verimli ¢alisabilmesi yer almaktadir.

Tarimsal uygulamalarda 6zellikle yabani bitkilerin erken tespiti ve hizli miidahale gereksinimi, ger¢ek
zamanl ve yliksek performansl sistemlerin kullanimini zorunlu kilmaktadir. Bu baglamda YOLOv8’in sundugu
istlin performans, modelin otonom sistemlerle entegre bir sekilde ¢aligmasina olanak tanimakta ve tarimsal
iretimde verimliligi artirmaya yonelik modern bir ¢dziim sunmaktadir.

Nitekim literatiirde de YOLOv8 mimarisinin farkli alanlarda yiliksek basari sagladigi goriilmektedir.
Bekgiogullari vd. (2025), farklt YOLO modellerini trafik isareti tespiti iizerinde karsilagtirarak YOLOv8’in gergek
zamanli uygulamalarda yiiksek dogruluk ve hiz avantaji sagladigini ortaya koymustur. Benzer sekilde, Sanver ve
Saygili (2024) tarafindan gergeklestirilen c¢alismada, YOLOvVS8 tabanli derin 6grenme modeli kullanilarak
diyabetik retinopati siniflandirmasinda %84,9 dogruluk orani elde edilmis ve modelin tibbi goriintii analizi
alaninda da basarilt sonuglar verdigi gosterilmistir. Bu ¢alismalar, YOLOvVS mimarisinin farkli gérsel tanima
problemlerinde yiiksek genelleme yetenegine sahip oldugunu ortaya koymakta ve tarimsal veri analizi igin giicli
bir referans olusturmaktadir.

3.3. Degerlendirme metrikleri
3.3.1. Kayip fonksiyonlari

YOLOV8 modelinin egitimi, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki hatay1 en aza indirmeyi

amagclayan bir birlesik kayip fonksiyonu tarafindan yonlendirilir. Bu fonksiyon {i¢ ana bilesenden olusur:

e Smiflandirma Kaybi (Lcls): Bu bilesen, modelin tespit ettigi nesneyi dogru sinifa atayip atamadigim
kontrol eder. Yanlig siniflandirmalari cezalandirir.

e Smirlayict Kutu Kaybi (Lbox): Bu bilesen, modelin tahmin ettigi sinirlayict kutunun (bounding box)
konumu ve boyutlar ile gergek kutu arasindaki fark: lger.

e Dagilim Odaklanma Kayb1 (Ldfl): YOLOVS gibi modern modellerde yer alan bu kayip, sinirlayici kutu
koordinatlarini tek bir deger olarak degil, bir olasilik dagilimi olarak ele alir. Bu sayede modelin, kutu
sinirlarinin olas1 konumlar1 hakkinda daha esnek ve dogru bir 6grenme siireci gegirmesini saglar ve
yerellestirme hassasiyetini onemli 6l¢iide artirir.

Bu ii¢ bilesenin agirlikli toplami, modelin optimize etmeye ¢alistig1 toplam kayb1 olusturur. Toplam lambda
degerinin hesaplanmasi Denklem 1’de verilmistir.

Lropiam = AboxLbox + AcisLes + AapiLlag (1)

Burada A (lambda) degerleri, her bir kayip bileseninin toplam hata iizerindeki etkisini dengeleyen hiper-
parametrelerdir.

3.3.2. Model performans degerlendirme metrikleri

Modelin egitim sonrasi performansini 6lgmek icin asagidaki standart metrikler ve gorsellestirmeler
kullanilmigtir:

e mAP: Her siif i¢in hesaplanan Ortalama Kesinlik (AP) degerlerinin ortalamasidir. mAP degeri i¢in gerek
hesaplama Denklem 2’de verilmistir.
mAP = Y| AP, @)

e FI-Giiven Egrisi: Modelin F1 skorunun farkli giiven esiklerine gore nasil degistigini gdsteren bir grafiktir.
Bu egri, modelin tahminleri i¢in en uygun giiven esigini bulmaya yardimc1 olur.

e  Etiket Korelogrami: Veri setindeki etiketlerin 6zelliklerinin (6rnegin, kutularin x-y konumu, genisligi,
yiiksekligi) birbirleriyle olan iligkisini ve dagilimini gosteren bir gorsellestirmedir. Veri setindeki olasi
yanliliklar1 veya dengesizlikleri anlamak i¢in kullanilir.
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3.4. Derin 6grenme modeli ve egitim siireci

Derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in Ultralytics kiitiiphanesi igerisindeki en giincel modellerden olan
YOLOV8n modeli kullanilmistir. Bu model, YOLO algoritmasinin modern bir uygulamasini sunmakta ve kullanict
dostu bir arayiiz saglamaktadir. Calisma, yerel bir makinede gerceklestirilmistir ve egitim siire¢lerinin yiiksek
donanim gereksinimleri nedeniyle giiclii bir GPU (NVIDIA RTX 4060) kullanilmistir. Ultralytics kiitiiphanesi,
Python ortaminda yerel olarak kurularak ¢alistirilmistir. Egitim siirecleri baslamadan 6nce veri seti kiitiiphaneye
uygun bir formatta yapilandirilmistir. Her bir siifin egitiminde, YOLOv8n modelinin hiperparametre (6grenme
orani, epoch sayisi, batch boyutu, vb.) ayarlar1 optimize edilmistir. Modelin egitimi sirasinda epoch sayist 300
olarak belirlenmis ve erken durdurma (early stopping) yontemi ile agir1 6grenmenin Oniine gegilmistir. Egitim
strasinda kullanilan 6grenme orani, baglangigta 0.001 olarak belirlenmis ve her epoch'ta dogrulama hatasina gore
dinamik olarak ayarlanmistir. Modelin gelistirilme adimlarini gosteren diyagram Sekil 2°de verilmistir.

i
o

(Veri Seti Boime)

¥ uitralytics

YOLOvS

(Model Segimi)

(Model Egitimi)

Sonuglann Raporlanmas: (Pertormans Degerlendirme)

Sekil 2. Model gelistirme ve test adimlari.

Derin 6grenme modellerinin basarisi, biiyiik 6l¢iide egitimde kullanilan veri setinin kalitesine ve ¢esitliligine
baghdir. Bu nedenle, model egitimine gecilmeden once bir dizi kritik 6n isleme adim gerceklestirilmistir. Tlk
olarak, ¢alisma kapsaminda kullanilacak olan tarimsal iiriin ve yabani bitki gorselleri yiiksek ¢oziintirliikli kamera
cihazlari kullanilarak elde edilmistir. Her bir smifa ait nesnelerin model tarafindan taninabilmesi i¢in, Labellmg
programi araciliftyla etiketleme islemi yapilmistir. Bu siireg, nesnelerin konumlarinin ve sinif kimliklerinin
belirlenmesini saglamustir.

Veri setinin simirlt sayida drnekten olusmasinin modelin genelleme yetenegini kisitlamasini dnlemek ve
modelin performansini artirmak amactyla veri artirma teknikleri uygulanmistir. Bu kapsamda, mevcut gorsellere
dondiirme, ol¢eklendirme, parlaklik ve kontrast ayari, kirpma ve rastgele yatay/dikey cevirme gibi cesitli
doniisiimler uygulanarak veri seti zenginlestirilmistir. Bu sayede bagslangigta 200 olan goriintii sayist 1200'e
¢ikarilmistir. Son olarak, hazirlanan veri seti, modelin egitimi, performansinin dogrulanmasi ve nihai basarisinin
test edilmesi amaciyla standart bir yaklagimla egitim (%80), dogrulama (%10) ve test (%10) olmak iizere ii¢ alt
kiimeye ayrilmigtr.

Egitim siireci, veri setinin biiylikligii ve kullanilan modelin karmasiklig1 nedeniyle uzun zaman almstir.
Egitim sirasinda kaydedilen model ¢iktilar1 diizenli olarak kontrol edilmis ve grafiksel olarak analiz edilmistir.
Egitim sonunda, en iyi performansi gosteren epoch belirlenmis ve bu model test verisi lizerinde degerlendirilmistir.
Egitimler sonucunda elde edilen agirlik dosyalar1 hazirlanan gergek zamanli goriintii islem kodu ile denenmistir.
Ayrica egitimlerin sonucu bulgular kisminda detayl olarak karsilastirilmistir.

4. Deneysel Calismalar ve Sonuclar

Bu ¢alismada, tarimsal {irlin ve yabani bitki tespiti amactyla YOLO derin 6grenme modeli kullanilarak, 4
farkli tarimsal iiriin sinifi (elma, havug, kabak, marul) ve 2 farkli yabani bitki sinifi (yabani bitki 1 ve yabani bitki
2) iizerinde egitim gerceklestirilmistir. Modeller iki farkl strateji ile olusturulmus, ilk stratejide modeller her bir
sinifa ait veri kiimesinde ayr1 ayri egitilmis, ikinci stratejide ise tiim siniflarin bir arada yer aldig1 birlesik bir veri
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kiimesi tizerinde egitilmistir. Bu siireg, sinif bazli egitim ile birlesik egitimin performans karsilagtirmasini yaparak,
modelin sinif ayrimia dayali hassasiyetini ve genelleme kapasitesini incelemeyi amaglamaktadir.

F1 skoru hem hassasiyet hem de 6zgiilliigii bir arada degerlendirerek modellerin genel performansini ortaya
koymaktadir. Ay egitim yapilan modellerin F1 skoru egrileri incelendiginde, egitim siireci boyunca daha hizli
bir sekilde stabil hale geldigi ve daha yiiksek degerlerde sabitlendigi goriilmiistiir.

- Ayn egitimde, smiflar i¢in ortalama F1 skoru %95,8 olarak kaydedilmisken, toplu egitimde bu deger

%89,7’ye diismiistiir.
- FI egrisindeki dalgalanmalar, toplu egitimde daha belirgin olup, modelin her smnif i¢in ayni 6grenme
hizina sahip olamadigin1 gostermistir.
Farkli egitim stratejilerinin mAP sonuglart Sekil 3’te verilmistir.

AYRI AYRI EGITIM SONUCU

ORTAK EGITIM SONUCU

100
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N R o\ A <&
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Sekil 3. Ortak egitim ve ayr1 yapilan egitimlerin mAP sonug grafigi.

Etiket korelogrami, smiflar arasindaki gorsel benzerliklerin ve bu benzerliklerin modelin performansina
etkisinin gorsellestirilmesi i¢in kullanilmistir. Sekil 4’de goriildiigii tizere, ayr egitimde, her bir sinifin bagimsiz
olarak 6grenmesi saglandigindan, siniflar arasi yanlis iliskilendirmeler minimum diizeyde kalmistir. Ancak toplu
egitimde, meyve ve yabani bitki siniflar1 arasinda ortlisen gorsel 6zellikler nedeniyle yanlis pozitif ve yanlis negatif
oranlarinin arttig1 tespit edilmistir. Ozellikle:

- Tarimsal {iriin siniflarinda marul ve elma arasinda toplu egitimde yiiksek bir korelasyon (%12,5)

gOriilmiistiir.

- Yabani Bitki 1 ile tarimsal iiriin siniflar1 arasinda ayr egitimde disiik (%3,2) bir karisiklik orani tespit

edilirken, toplu egitimde bu oran %10,4’e yiikselmistir.

Sekil 5’de ise tiim siniflara ait F1giiven egrileri verilmistir.

Calisma boyunca elde edilen sonuglar mAP degeri iizerinden de detayl1 olarak incelenmigtir. mAP, modelin
genel dogrulugunu ve tahminlerinin kesinligini degerlendirmek i¢in 6nemli bir performans gostergesi olarak ele
almmustir.

- Smuflar1 Ayr1 Ayr1 Egitme: Ayri egitim yapilan modellerde mAP degeri tiim siiflar i¢in ortalama %99,2
olarak kaydedilmistir. Bu deger, siniflarin 6zelliklerinin daha iyi 6grenildigini ve modelin her sinifa 6zgi
tahminleri daha yiiksek dogrulukla gergeklestirdigini gostermektedir.

- Smuflart Toplu Egitme: Tim smiflarin birlikte egitildigi modellerde mAP degeri ortalama %96,5
seviyesine diismiistiir. Bu diislis, modelin farkli siniflar arasinda ayirt edici 6zellikleri 6grenmekte
zorlandigini ve bu durumun performansa olumsuz yansidigini ortaya koymaktadir.

- Ogzellikle yabani bitki siniflarinda, toplu egitimde modelin performansi ciddi sekilde azalmis, mAP degeri
%94 seviyelerine kadar gerilemistir. Bu durum, yabani bitkilerin gorsel olarak meyvelerle benzerlik
gostermesi ve toplu egitimde siniflar arasinda ayrim yapmanin zorlasmasindan kaynaklanmaktadir. Ayr
egitimde ise yabani bitki siniflar1 icin mAP degeri %99,9 olarak dl¢iilmiistiir, bu da 6nemli bir iyilegsme
oldugunu gostermektedir. Tiim siniflar igin egitim siire¢ grafigi Sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 6. Tiim siniflar igin egitim siireg grafigi.

6. Sonug

Bu ¢alismada, tarimsal arazilerde yabani bitkilerin ve iiriinlerin tespiti amaciyla YOLOv8 mimarisine dayali
bir derin 6grenme yaklasimi gelistirilmis ve test edilmistir. Calisma kapsaminda olusturulan ve 90 adet yabani
bitki ile 110 adet tarimsal iiriin gorselinden olusan 6zgiin veri seti iizerinde gergeklestirilen deneylerde, mAP50
degeri %99,5, mAP50-95 degerleri ise %91,2 ile %95,9 araliginda kaydedilmistir. Elde edilen bu sonuglar,
modelin yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu ve tarimsal otomasyon gibi kritik uygulamalarda etkin bir
karar destek sistemi olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Modelin performansi, siniflarin ayri ayr ve toplu (birlesik) egitilmesi senaryolari iizerinden karsilagtirmali
olarak degerlendirilmistir. Analizler, yabani bitkiler ve tarimsal {irtinlerin ayr1 ayrn egitildigi stratejinin, toplu
egitime kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari sagladigini ortaya koymustur. Ozellikle siniflar arasi gorsel
benzerliklerin yogun oldugu durumlarda, birlesik egitimin ayirt etme giiciinii zayiflattig1 ve dogruluk degerlerini
diistirdiigli gézlemlenmistir. Bu bulgular, tarimsal nesne tespit problemlerinde veri setinin yapisina uygun egitim
stratejisinin belirlenmesinin 6nemini vurgulamaktadir.

Deneysel sonuglar umut verici olmakla birlikte, modelin basarimi sinirh sayidaki (200 adet) 6zgiin goriintiiye
ve veri artirma tekniklerine dayandigindan genellenebilirlik kisitliliklart bulunmaktadir. Veri artirma yontemleri,
gergek tarla kogullarindaki varyasyonlari tam olarak temsil edemeyebileceginden, elde edilen yiiksek dogruluk
oranlart mevcut veri setine 0zgli degerlendirilmelidir. Gelecek calismalarda, modelin genelleme yetenegini
artirmak adina farkli ¢evresel kosullari iceren daha kapsamli veri setleriyle testlerin tekrarlanmasi dnerilmektedir.
Bunun yani sira, gelistirilen sistemin saha uygulamalarindaki etkinligini artirmak amaciyla, gercek zamanl
calisabilen hizli ve diigiik maliyetli donanim entegrasyonu yontemlerinin arastirilmasi hedeflenmektedir.
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Oz: Bu arasgtirmada, 3 kilowatt giictindeki bir mikro gaz tiirbininden elde edilen 71.225 6rneklik veri seti kullanilarak, on dort
farkli Yapay Zeka modelinin (geleneksel Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme) giig tahmin performansi degerlendirilmistir.
GRU mimarisi en yiiksek dogrulugu (RMSE: 12,36; R%: 0,9997) elde ederken, XGBoost gibi geleneksel modeller dnemli
ol¢tide diisiik hesaplama gereksinimleri (77,13 saniyeye kars: 855,04 saniye egitim siiresi) ile rekabetc¢i performans sunmustur.
Sonuglar, optimal model se¢iminin belirli operasyonel gereksinimlere bagli oldugunu ve gercek zamanli uygulamalar igin
geleneksel Makine Ogrenmesi modellerinin, yiiksek dogruluk gerektiren senaryolar igin ise Derin Ogrenme mimarilerinin
tercih edilmesi gerektigini gostermistir.

Anahtar kelimeler: Mikro gaz tiirbinleri, enerji tahmini, derin 6grenme, zaman serisi analizi.

Choosing the Right AI Model for Power Forecasting in Micro Gas Turbines: A Comprehensive
Performance Study

Abstract: This study evaluates the power prediction performance of fourteen different Artificial Intelligence models
(traditional Machine Learning and Deep Learning) using a dataset of 71,225 samples from a 3-kilowatt micro gas turbine. The
GRU architecture achieved the highest accuracy (RMSE: 12.36; R*: 0.9997), while traditional models such as XGBoost offered
competitive performance with significantly lower computational requirements (77.13 seconds versus 855.04 seconds training
time). Our findings demonstrate that optimal model selection depends on specific operational requirements, with traditional
ML models being preferable for real-time applications and DL architectures for scenarios requiring high accuracy.

Keywords: Micro gas turbines, energy forecasting, deep learning, time series analysis
1. Giris

Enerji altyapis1 karmagik hale geldikce, Yapay Zeka’nin (YZ) enerji sistemlerine entegrasyonu kritik hale
gelmistir [1,2]. Enerji liretim sistemleri sofistike hale geldikce [3], YZ giidiimlii modelleme ve tahmin yetenekleri
sistem giivenilirligi ve verimliligi i¢in temel araglar olarak ortaya ¢ikmistir. Bu durum 6zellikle mikro gaz
tiirbinleri gibi dinamik enerji sistemlerinde daha da belirginlesmistir [4]. Bu noktada akilli izleme ve kontrol
sistemleri karmasik, yani dogrusal olmayan davranislar1 ve zamana bagl tepkileri ele almalidir.

Mikro gaz tiirbinlerinde gii¢ tahmini, degisen yiik talepleri nedeniyle gercek zamanli izleme ve kontrol
gerektiren zorlu siirecler igerir. Geleneksel yontemler, dogrusal olmayan davranis ve kontrol girislerine gecikmeli
tepkiler sergilediginde ge¢is durumlarini modellemede zorlanir [5,6]. Ayrica uzun vadeli egitim verilerinin kitligi
ve sistemin i¢ bilesenlerinden ayrintili 6l¢iimler almanin yiiksek maliyeti pratik kisitlamalar olusturur [7].

Mikro gaz tiirbini uygulamalarinda, geleneksel Makine Ogrenmesi (MO) ile Derin Ogrenme (DO)
yaklagimlarinin tahmin dogrulugu ve hesaplama verimliligi agisindan kapsamli karsilagtirmasi 6nemli bir
aragtirma ihtiyacidir.

1.1. Cahismanin katkilari

Bu calismada, 71.225 &rneklik bir veri seti iizerinde 14 farkli YZ modelinin (5 geleneksel MO ve 9 DO
mimarisi) mikro gaz tiirbini gii¢ tahminindeki kapsamli karsilastirmast sunulmustur. Caligmanin temel katkilari,
model performanslarinin sistematik degerlendirmesi, hesaplama verimliligi ile tahmin dogrulugu arasindaki
odiinlesimlerin analizi ve farkli operasyonel senaryolar i¢in pratik model se¢im rehberlerinin gelistirilmesidir.

* Sorumlu yazar: gazioglu@sirnak.edu.tr. Yazarlarin ORCID Numarasi: ' 0000-0002-7615-305X
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2. Literatiir Taramasi

Giig tahmininde MO ve DO tekniklerinin uygulanmasi son on yilda énemli 8lgiide geligmistir. Ilk yaklagimlar
agirhikli olarak istatistiksel yontemlere ve basit regresyon modellerine dayaniyordu [8], ancak alan hizla daha
sofistike tekniklere dogru ilerlemistir. Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Rastgele Ormanlar dahil geleneksel
MO yéntemleri, giic tahmin gorevlerinde énemli basarilar gostermistir [9]. Bu yontemler, hesaplama verimliligi
ve model yorumlanabilirliginin birincil endiseler oldugu senaryolarda 6zellikle etkili olmustur.

Son yillarda DO yaklagimlarina dogru énemli bir kaymaya tamklik edilmistir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve
varyantlari, gili¢ sistemlerinde zamansal bagimliliklar1 yakalamada dikkate deger potansiyel gostermistir [10].
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari, gesitli gii¢ tahmin gorevlerine basariyla uygulanmis, uzun vadeli
bagimliliklar1 ele almada {stiin performans gostermistir [11-13]. Attention (Dikkat) mekanizmalarmin ve
transformatdr mimarilerinin ortaya ¢ikmasi, bu alanda DO modellerinin yeteneklerini daha da genisletmistir [14-
17].

Gagz tiirbinleri ve mikro gaz tiirbinlerinin 6zel baglaminda, gesitli calismalar farkli modelleme yaklagimlarini
arastirmistir. Geleneksel fizik tabanlt modeller kademeli olarak veri giidiimlii yaklagimlarla desteklenmis veya
degistirilmistir [18]. Fiziksel icgoriileri MO teknikleriyle birlestiren hibrit modeller, karmasik sistem dinamiklerini
yakalamada umut verici sonuglar gostermistir [19]. Son ¢aligmalar, ¢esitli ¢alisma kosullarii ve sistem
durumlarim ele alabilen daha saglam ve uyarlanabilir modeller gelistirmeye odaklanmigtir [18,20].

Gli¢ tahmininde topluluk (ensemble) yontemlerinin uygulanmasi da dikkat ¢ekmistir. Yapilan caligmalarda,
tahmin dogrulugunu ve saglamligini artirmak igin torbalama (bagging), artirma (boosting) ve istifleme (stacking)
dahil cesitli topluluk stratejileri aragtirilmustir. Ancak, bu yontemlerin etkinligi genellikle belirli uygulama
baglamlarina ve hesaplama kisitlamalaria bagli kalmistir [21-24].

Alandaki son egilimler arasinda, gelistirilmis genelleme i¢in fizik-bilgili sinir aglarinin entegrasyonu [25,26],
degisen calisma kosullarina uyum saglayacak uyarlanabilir 6grenme stratejilerinin gelistirilmesi [27], daha iyi
model anlayist i¢cin yorumlanabilir YZ tekniklerinin aragtirtlmasi [28-30] ve sistemler arasi adaptasyon igin
transfer 6grenme yaklagimlarinin uygulanmasi [31-33] yer almaktadir.

3. Materyal ve Yontemler
3.1. Veri seti aciklamasi

Bu ¢alismada, [34]’te sunulan zaman serisi veri seti kullanilmis olup, 3 kilowatt giiclindeki ticari bir mikro
gaz tilirbini sisteminden elde edilen dl¢limleri kapsamaktadir. Bu kapsamli veri setinde, 8 farkli deney serisine
béliinmiis 71.225 6rnek bulunmaktadir. Her deney 1,8 ile 3,3 saat arasinda siirmiistiir. Olgiimler yaklasik olarak 1
saniye araliklarla alinmig, bu da tiirbindeki davranis kaliplarinin ince ayrintilarini incelemek i¢in yiiksek zamansal
¢oOziiniirliik saglamistir. Veri seti ii¢c temel degigsken igermektedir: saniye cinsinden zamansal bilgi, volt cinsinden
kontrol giris voltaji ve hedef degisken olan watt cinsinden elektrik gii¢ ¢ikisi. Bu deney serileri iki ana tiire
ayrilabilir. 11ki, kontrol girisinde ani degisiklikler ve giic ¢ikisinda 6nemli gecikmeler iceren dort dikdortgen dalga
serisi deneyi icermekte olup, gecis ve kararli durum fazlarimin modellenmesi igin kritiktir. Buna karsilik, dort
stirekli dalga serisi deneyi, kontrol girisinde kademeli degisiklikler ve gii¢ ¢ikisinda neredeyse hi¢ gecikme
olmadan ilerlemekte ve agirlikli olarak kararli durum davranisinin modellenmesine odaklanmaktadir. [34]’te atilan
temeller iizerine ilerlenerek, bu makalede ilgili calisma gelistirilmis ve bu degerli veri setine cesitli klasik MO ve
DO yontemleri uygulanmistir.

3.2. Veri on isleme

Kurulan veri 6n isleme is hattinda, veri hazirlamaya sistematik bir yaklagim uygulanmistir. Veri seti stratejik
olarak boliinmiig, Deneylerde, [34]’te uygulandig gibi 1, 9, 20, 21, 23 ve 24 numarali veriler egitim (train) i¢in
ayrilirken, 4 ve 22 numarali veriler test kiimesi olarak ayrilmistir. Ozellik mithendisligi ile, 5 ile 30 zaman adim1
arasinda degisen geriye bakis pencereleri (look-back Windows) olusturulmus [35], StandardScaler [36]
aracihigtyla standardizasyon uygulanmis ve DO modelleri igin diziler uygun sekilde yeniden sekillendirilmistir.
Kalite gilivencesi 6nlemleri, veri tamliginin kapsamli dogrulanmasi, zamansal tutarlilik validasyonu ve kapsamli
sinyal kalitesi degerlendirmesinden olusmustur.



3.3. Karsilastirmah degerlendirme yaklagimi

3.3.1. Klasik makine 6grenmesi modelleri

Bu galismada bes geleneksel MO yéntemi uygulanmistir: torbalama topluluk 6grenme ydntemiyle optimize
edilmis rastgele durumla 100 agactan olusan bir orman kullanan Rastgele Orman [37]. Paralel isleme kullanarak
asir1 6grenmeyi (overfitting) onleyen diizenleme terimlerini igeren agag tabanli bir 6grenme algoritmasi olan
gradyan artirmanin hizli ve verimli bir uygulamasi olan XGBoost [38]. Microsoft’un histogram tabanli 6zellik
gruplama ve gradyan tabanli tek tarafli 6rnekleme eklentisiyle yaprak odakli agac biiylime stratejisi izleyen
LightGBM ¢ergevesi [39]. Radyal tabanli fonksiyon (RBF) ¢ekirdegi kullanan Destek Vektor Regresyonu (DVR),
dogrusal olmayan iliskileri modellemek i¢in ¢ekirdek doniisiimil, epsilon-duyarsiz kayip fonksiyonu ve diizenleme
yontemlerini icermektedir. Gradyan Artirma ise, aga¢ modellerini kare kaybini optimize edecek sekilde sirali
olarak olusturan klasik bir yaklagimla, kii¢iiltme tabanli diizenleme kullanilarak uygulanmistir.

3.3.2. Derin 6grenme mimarileri

Bu ¢alismada dokuz DO mimarisi kullanilmistir: LSTM, GRU, BiLSTM, CNN-LSTM, Zamansal Evrisimsel
Ag (TCN), Transformator, LSTM+Dikkat, CNN-LSTM+Dikkat ve Transformatér-CNN hibridi.

LSTM ve GRU, kapilama mekanizmalar1 araciligryla uzun vadeli zamansal bagimliliklar1 yakalamada
etkilidir. BiLSTM, dizileri hem ileri hem geri yonde isleyerek baglamsal bilgiyi artirir. CNN-LSTM hibrit
modelleri, evrisimsel katmanlarla yerel 6zellik ¢ikarmayr LSTM’in zamansal modelleme giiciiyle birlestirir.
Transformatdr mimarileri 6z-dikkat (self attention) mekanizmalar1 kullanirken, dikkat mekanizmali varyantlar
giris dizisinin farkli zaman adimlarina uyarlanabilir 5nem verir.

Tiim modeller iki katmanli yapida (64 ve 32 birim), Adam optimizer (6grenme orani: 0,001) ve erken
durdurma ile egitilmistir.

3.3.3. Topluluk yontemleri

Bu calismada ii¢ farkli topluluk yaklasimi arastirilmustir. Istifleme icin bes temel model kullanilmistir:
Rastgele Orman, Gradyan Artirma, XGBoost, LightGBM ve modele 6zgii tabanlar. Bir meta-6grenici temel
modele esit olarak ayarlanmis ve meta-Ozellik {iretimi igin c¢apraz dogrulama uygulanmigtir. Torbalama
uygulamasi, yerlestirmeli rastgele 6rnekleme ve tahmin edicilerin paralel egitimini kullanarak son tahminler igin
ortalamalar1 kullanmistir. Artirma yonteminde, modeller sirali olarak inga edilmis ve gradyanlara dayali optimize
edilmistir. Optimal performans i¢in 6grenme orani katsayist uygulanmustir.

3.4. Parametre ayarlan

MO ve DO modellerinin performansi, hiper-parametre konfigiirasyonlarma baglidir. Tablo 1°de, deneyde
kullanilan her model i¢in detayli parametre ayarlar1 gosterilmistir.

Parametre ayarlari, zaman serisi tahmini literatiiriindeki deneyler ve onceki c¢aligmalar referans alinarak
yapilmistir. Geleneksel MO modellerinde topluluk boyutu ve agag parametreleri, DO modellerinde mimari
derinligi ve 6grenme oram dnceliklendirilmistir. DO modelleri, asir1 uyumu engellemek amaciyla erken durdurma
ile egitilmis ve en iyi performansli versiyonlar1 kontrol noktalarina kaydedilmistir. Tiim DO modellerinde Adam
optimizer 0,001 baslangi¢ O6grenme oraniyla kullanilmis, dogrulama kaybi sabitlendiginde 0,1 faktorle
diistirilmiistiir.

Geriye bakis penceresi, performansi arastirmanin bir yolu olarak 5 ila 30 zaman adimi araliginda
degistirilmistir. Bu aralik, zamansal bagimliliklarin yakalanmasi ile hesaplama fizibilitesinin korunmasi arasinda
denge kurularak secilmistir. Tiim modeller ii¢ giris 6zelligini dikkate alir: voltaj dl¢iimil, giiciin tarihsel degerleri
ve mevcut voltaj. Tiim veriler StandardScaler kullanilarak normalize edilmis, bu da tiim 6zellikler arasinda ayni
Olcegi zorunlu kilmustir.
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Tablo 1. MO ve DO modelleri igin parametre ayarlari.

TH 3T T & T
S ] ° = & -]
S = S =31 S
= = Parametreler Deger = = Parametreler Deger
o n_estimators 100 attention heads 8
E’n £ max_depth Yok key dimension 64
z £ random_state Rastgele(1-100) 5 yogun 64 — 1
A g katmanlar
. “g activation ReLU, Linear
7 learning_rate 0.1 s optimizer Adam(1r=0.001)
8 max_depth 6 =
m .
5] n_estimators 100 filters 64
fe) < random_state Rastgele(1-100) kernel size 3
§ s learning_rate 0,1 - dilation rates [1,2,4,8]
2 m num_leaves 31 @) activation ReLU
§ % n_estimators 100 = dropout 0.2
LTS E‘D random_state Rastgele(1-100) = LSTM LSTM(64)
2 katmant
o kernel RBF - 5 attention tipi Self-attention
E C 1,0 g f pooling Global Average
é s yogun katman 1
c o learning_rate 0,1 ~ 2 optimizer Adam(1r=0.001)
S g n_estimators 100 :5 —
T £ max_depth 3 a CNN katmani  Conv1D(64,3) +
O < random_state Rastgele(1-100) IS MaxPool(2)
katmanlar LSTM(64) — LSTM(32) g tiﬂfm LSTM(64)
s yogun katmanlar 16 — 1 < - . .
e aktivasyon ReLU, Dogrusal 3 % atter;tlon tipt Se;lft-)a;tiltlon
= optimizer Adam(1r=0,001) g b poolng Global Average
batch boyutu 32 04 optimizer Adam(1r=0.001)
kat}‘nanlar GRU(64) — GRU(32) attention Self-attention
a yogun katmanlar 16 — 1 § % katmani
5] aktl-va‘syon ReLU, Dogrusal © CNN katmani Conv1D(64,3) +
optimizer Adam(1r=0,001) + MaxPool(2)
E batch boyutu 32 £ LSTM LSTM(64)
é katmanlar B1LSTM(64) — ‘% Katmant
. = BiLSTM(32) = sun k
- - s yogun katman 1
S % yogun katmanlar 16 — 1 &= optimizer Adam(1r=0.001)
8 = aktivasyon ReLU, Dogrusal P :
M optimizer Adam(1r=0,001) epo.chs. ) 100
batch boyutu 32 validation spht 0.2
CNN katmanlari  Conv1D(64,3) N - carly stopping 5
s MaxPool(2) K _ patience
£  LSTM LSTM(32) — LSTM(16) = 3 sequence 5-30
= katmanlan z & length
% yogun katmanlar 8 — 1 g features 3 (voltage, power, current)
@) aktivasyon ReLU, Dogrusal En early stopping monitor="val loss’
optimizer Adam(1r=0,001) = % model save best only=True
] checkpoint
S
= learning rate factor=0.1, patience=3
© reduction

*LB (Look-back window): model girdisi olarak kullanilan ge¢cmis zaman adimi sayisint ifade eder.

3.5. Deneysel kurulum

Deneysel gerceve, 5-30 zaman adimindan kisa vadeli ile uzun vadeli tahmini dikkate alarak kapsamli zaman
penceresi analizini igermektedir. Model hiper-parametreleri her mimari tiirii igin dikkatle ayarlanmustir; klasik MO
modelleri tahmin edicilerin ve derinlik parametrelerinin dzel konfigiirasyonlarmi kullanirken, DO modelleri gok
dikkatli se¢ilmis bir 6grenme orani ve parti boyutu ile Adam optimizer kullanmstir. Egitim prosediirii, kapsamli



veri standardizasyonu, stratejik veri bolme ve en iyi performansi takip etmek i¢in model kontrol noktalartyla
gergeklestirilmistir.

Degerlendirme siirecinde, sadece tahmin dogrulugunun incelemesi degil, ayn1 zamanda biitiin resmin
goriilmesi de amaglanmistir. Bu nedenle, farkli 6l¢lim tiirlerini kullanilarak kapsamli bir test yaklagimi gelistirildi:
Dogrulugu (Accuracy) kontrol etmek i¢in RMSE, Kok Ortalama Kare Yiizde Hatas1 (RMSPE) ve Ortalama Mutlak
Hata (MAE) gibi klasik metrikler kullanilirken, tahminlerin gerceklikle ne kadar iyi eslestigini anlamak igin R?
Skoru ve Pearson korelasyon katsayilart (Corr) kullanilmig, géreceli hatalarin bir anlayigii elde etmek igin
Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) kullanilmistir. Bu degerlendirme metriklerinin matematiksel
formiilasyonlari Denklem 1, Denklem 2, Denklem 3, Denklem 4 Denklem 5 ve Denklem 6°daki gibidir:

RMSE = A3, = 5)° (1)

o\ 2
RMSPE = [>¥1, (yy—y) X %100 @)
1 A~
MAE = - ¥iily; — 3l (©)
SRS e %
RE=1 I i-)? “)
1 i~n
MAPE = 131, |yy—y| X 9100 (5)
Corr = B 0=)(5-9) ©

o2 s, )

burada, y; gercek degeri, ¥, tahmin edilen degeri, ¥ gergek degerlerin ortalamasini, 9 tahmin edilen degerlerin
ortalamasini ve son olarak n drnek sayisini temsil etmektedir.

4. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Bu bolim, dort tamamlayici test seti kullanarak deneysel sonuglarimizin derinlemesine analizi igin
yapilandirilmis bir ¢er¢eve saglamaktadir. Deneysel kurulumumuzun agiklamasiyla bagliyor, her mimarinin temel
performans Ozelliklerini belirlememize olanak taniyan Test Seti 1’de tiim modellerimizin temel
degerlendirmesiyle devam ediyoruz. Daha sonra, geriye bakig pencere boyutunun model performansi tizerindeki
etkisini test etmek i¢in Test Seti 2’yi kullaniyoruz, ardindan Test Seti 3 ile topluluk yontemlerinin etkinliginin
degerlendirmesi geliyor. Son olarak, modellerin hesaplama verimliligine bakiyor ve endiistriyel uygulamalar igin
pratik sonuglarini tartistyoruz. Bu yapilandirilmis yaklasim, her model konfiglirasyonunun hem tahmin
performansinin hem de pratik degerlendirmelerinin kapsamli bir incelemesini yapmamizi saglar.

4.1. Deneysel cerceveye genel bakis

Bu ¢alismada, her biri gii¢ tahmin probleminin farkli yonlerini hedefleyen ii¢ tamamlayici test setinden olusan
sistematik bir deneysel ¢ergeve tasarlandi. Test Seti 1, tiim on dort modelin 10 zaman adimlik sabit bir geriye bakis
penceresi kullanilarak birbirleriyle karsilastirildigi kapsamli temel degerlendirme olarak kullanildi. Bu temel
karsilastirma, ii¢ performans kademesi gosterdi: GRU ve CNN-LSTM-+Dikkat gibi yiiksek performansli DO
modelleri, XGBoost ve LightGBM gibi rekabetci geleneksel MO modelleri ve Transformatdr ile DVR gibi
nispeten diisiik performansli modeller. Test Seti 2'de geriye bakis pencere boyutunun model performansi
iizerindeki etkisi arastirildi, Test Seti 3'te ise topluluk yontemlerinin etkinligi degerlendirildi. Tablo 2, her test seti
icin model se¢imleri, geriye bakis pencere boyutlari ve topluluk yontemi varyasyonlari dahil olmak iizere detayl
konfigilirasyon parametrelerini sunmaktadir.

Tablo 2. Test kiimesi ayarlari.

Test Seti Amag Modeller Parametreler
Temel Model Tiim modeller Geriye bakis: 10
1 Karsilastirma (1-14) Topluluk: Yok
2 Geriye Bakis XGBoost (2) Geriye bakis: 5,10,15,20,30

5
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Test Seti Amag Modeller Parametreler
Pencere LSTM (6) Topluluk: Yok
Analizi CNN-LSTM (9)
Transformator (10)
Topluluk XGBoost (2) Geriye bakis: 10
3 Yoéntem LightGBM (3) Topluluk tiirleri:
Analizi Transformator (10) Istifleme, Torbalama, Artirma

4.2. Temel model performans analizi

Kapsamli mikro gaz tiirbini gii¢ tahmini ¢alismasinda, farkli model mimarileri ve konfigiirasyonlar1 igin
cesitli 5Snemli bulgular elde edilmistir. Tablo 3'te goriildiigii iizere, DO yéntemleri gelencksel MO yontemlerine
kiyasla belirgin sekilde daha iyi performans sergilemistir. Tablo 3 ve Sekil 1'de sunulan sonuglara gére, GRU
mimarisi test edilen tiim modeller arasinda 12,36 RMSE ve 0,9997 R? degerleriyle en yiiksek dogruluga ulasmus,
bunu 13,73 RMSE ve 0,9997 R? ile dikkat mekanizmali CNN-LSTM izlemistir. Ancak bu iistiin performans,
onemli Ol¢iide daha uzun egitim siiresi gerektirmektedir: GRU 855,04 saniye egitim siiresine ihtiya¢ duyarken,
XGBoost yalnizca 77,13 saniyede egitilebilmektedir.

Elde edilen bulgular, gercek diinya uygulamalari agisindan 6nemli pratik sonuglar ortaya koymaktadir.
XGBoost gibi geleneksel MO modelleri, sinirli hesaplama kaynaklariyla gergek zamanli tahmin gerektiren
senaryolarda dogruluk ve verimlilik arasinda optimal denge saglamaktadir. Ote yandan, tahmin dogrulugunun
oncelikli oldugu ve yeterli hesaplama kaynaklarinin mevcut bulundugu durumlarda, ozellikle dikkat
mekanizmalar igeren DO yaklagimlars iistiin performans sunmaktadir. Pencere boyutu segiminin kritik bir faktor
oldugu gézlemlenmis, ¢ogu mimarinin 10-15 zaman adimi araliginda optimal performans gdsterdigi belirlenmistir.

Tablo 3. Test kiimesi 1 sonuglari: 10 zaman adiml geriye bakis (LB=10) i¢in modellerin karsilastirmasi.

Model LB RMSE RMSPE MAE R? MAPE Korelasyon. Egitim Siiresi (sn)
GRU 10 12.36 0.72 9.09  0.9997 0.51 0.9998 855.04
CNN-LSTM+Att 10 13.73 0.77 9.94  0.9997 0.55 0.9998 419.35
BILSTM 10 18.43 1.08 1343  0.9994 0.76 0.9997 610.81
CNN-LSTM 10 19.73 1.02 13.36 0.9994 0.69 0.9997 474.14
LSTM 10 19.20 1.14 1445 0.9994 0.84 0.9997 720.78
TCN 10 22.02 1.38 14.13  0.9992 0.82 0.9996 398.20
XGBoost 10 26.51 1.01 13.87  0.9989 0.65 0.9995 77.13
LightGBM 10 26.80 1.01 14.07  0.9989 0.66 0.9995 136.95
GBM 10 27.20 1.03 14.68  0.9988 0.69 0.9995 85.19
Random Forest 10 27.48 1.04 13.89  0.9988 0.65 0.9995 223.64
LSTM+ALtt 10 27.38 1.65 20.84  0.9988 1.20 0.9996 499.73
Transformer 10 39.76 2.26 27.55 0.9975 1.54 0.9988 517.17
Trans+CNN 10 46.96 2.58 33.24  0.9966 1.80 0.9985 353.85
SVR 10 42.57 2.21 33.20  0.9972 1.82 0.9988 2.52
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Sekil 1. Onde gelen modellerin performans karsilastirmasi: (a) RMSE 12,36 ile en iyi genel performansi elde eden GRU,
(b) karsilastinilabilir performans gosteren CNN-LSTM+Dikkat (RMSE 13,73), (c) gii¢lii temel performans gosteren
BILSTM (RMSE 18,43), ve (d) en iyi geleneksel MO yaklagimini temsil eden XGBoost (RMSE 26,51).

4.3. Geriye bakis pencere boyutunun etkisi

Geriye bakis pencere boyutunun etkisi Tablo 4 ve Sekil 2'de sunulmakta olup, farklt mimarilerde ilging
kaliplar gdzlemlenmektedir. Geleneksel MO modelleri, 6zellikle XGBoost, farkli pencere boyutlari icin oldukca
kararl bir performans sergilemistir.

Test Seti 2, geriye bakis pencere boyutunun model performansi lizerindeki etkisinin arastirilmasi amaciyla
olusturulmustur. Farkli mimari paradigmalardan {i¢ temsili model segilmistir: en iyi performans gosteren
geleneksel MO modeli olarak XGBoost, hibrit mimarilerden giiglii performans sergileyen CNN-LSTM ve Test
Seti 1'deki diisiik performansinin nedenlerini anlamak iizere Transformator. Bu secim, deneysel kapsamin
yonetilebilir tutulmasinin yani sira farkli mimari yaklasimlarin degisen zamansal baglam uzunluklarina nasil tepki
verdiginin incelenmesine olanak saglamistir. Diger modeller, on testlerde mimari muadilleriyle benzer davranis
kaliplar1 sergilemeleri veya daha az umut verici temel performans gostermeleri nedeniyle degerlendirme disinda
birakilmistir.

Tablo 4. Test kiimesi 2 sonuglar1: Geriye bakis pencere analizi.

Model LB RMSE RMSPE MAE R? MAPE  Corr.  Egitim Siiresi (sn)
XGBoost 5 27.13 1.06 1426 0.9988 0.68 0.9995 118.43
10 26.51 1.01 13.87  0.9989 0.65 0.9995 118.16
15 26.66 1.04 14.07  0.9989 0.67 0.9995 118.84
20 26.30 1.04 13.98  0.9989 0.67 0.9995 115.89
30 25.85 0.98 13.47  0.9989 0.64 0.9995 113.79
CNN-LSTM 5 18.53 1.01 11.68  0.9994 0.62 0.9997 257.66
10 17.88 0.99 12.04  0.9995 0.66 0.9997 734.35
15 19.02 0.99 12.51  0.9994 0.64 0.9997 668.11
20 18.50 1.01 11.86  0.9994 0.64 0.9997 548.85
30 18.23 1.03 12.09  0.9994 0.66 0.9997 778.05
Transformer 5 33.40 1.82 24.67 0.9982 1.35 0.9991 385.03
10 43.84 2.45 30.67 0.9970 1.70 0.9985 519.47
15 30.49 1.47 18.58  0.9985 0.94 0.9993 915.92
20 67.42 3.50 49.65  0.9930 2.77 0.9969 384.46
30 69.76 3.99 52.68  0.9925 3.02 0.9963 257.31
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Sekil 2. Geriye bakis pencere boyutunun model tahminleri {izerindeki etkisi: (a,b) Tutarli performans gosteren XGBoost
i¢in en kisa (5-zaman adimi) ve en uzun (30-zaman adimi) pencereler arasindaki karsilagtirma (RMSE farki:1,28) ve (c,d)
daha kisa pencerelerde optimal performans gosteren CNN-LSTM (RMSE farki: 0,30).

Tablo 5. Test kiimesi 3 sonuglari: Topluluk metotlar1 analizi.

Model Top. RMSE RMSPE MAE R? MAPE  Kor.
XGBoost 1 44,11 1,48 20,28  0,9970 0,86 0,9989
2 26,55 1,00 13,64 0,9989 0,64 0,9995
3 26,51 1,01 13,87 0,9989 0,65 0,9995
LightGBM 1 40,37 1,48 19,32 0,9975 0,86 0,9991
2 26,83 1,02 14,09 0,9989 0,66 0,9995
3 26,80 1,01 14,07 0,9989 0,66 0,9995
Transformator 1 43,57 2,36 30,22 0,9971 1,60 0,9986
2 42,14 2,35 28,14 0,9973 1,53 0,9987
3 44,56 2,43 31,36 0,9970 1,68 0,9985

4.4. Topluluk yontemleri analizi

Bu ¢aligmada, potansiyel performans iyilestirmelerinin degerlendirilmesi amactyla secili temel modellerle ii¢
farkli topluluk yaklasimi arastirilmistir (Tablo 5, Sekil 3). Elde edilen sonuglar, mikro gaz tiirbini gii¢ tahmininde
topluluk yontemlerinin smirl etkinlige sahip oldugunu ortaya koymustur.

Istifleme yaklagimimin beklenmedik sekilde performans bozulmasia yol actig1 gdzlemlenmistir; XGBoost
icin RMSE 26,51'den 44,11'e, LightGBM igin 26,80'den 40,37'ye yiikselmistir. Torbalama yontemiyle temel
model performansi korunmus (XGBoost: 26,55 RMSE), ancak hesaplama siiresi %50 oraninda artmistir. Artirma
yontemiyle minimal iyilesme saglanmis (XGBoost: 26,51 RMSE), sadece %10 ek hesaplama yiikii getirilmistir.
Bu smurl etkinlik, gii¢ tahmin verilerinin zamansal yapisinin gesitli model kombinasyonlarinin faydalarini
sinirladigina ve temel modellerin zaten d6grenilebilir kaliplarin biiyiik cogunlugunu yakaladigina isaret etmektedir.
Mikro gaz tiirbini gli¢ tahmini baglaminda, topluluk yontemlerinin getirdigi ek karmasikligin performans
faydalariyla gerek¢elendirilemedigi sonucuna ulasilmistir.
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5. Sonug ve Gelecek Cahsmalar

Bu caligmada, mikro gaz tiirbini gii¢ tahmini igin on dort farkli yapay zeka modelinin kapsamli karsilagtirmasi
gergeklestirilmistir. Genis kapsamli deneysel degerlendirmeler sonucunda, derin 6grenme mimarilerinin iistiin
tahmin dogruluguna ulastigi, buna karsin geleneksel makine 6grenmesi modellerinin belirgin hesaplama
verimliligi avantaji sundugu ortaya konmustur.

Model se¢iminin, uygulama gereksinimlerine bagl olarak yapilmasi gerektigi belirlenmistir. Ger¢ek zamanl
tahmin ve sinirli hesaplama kaynaklar1 gerektiren senaryolarda geleneksel makine 6grenmesi yaklagimlarinin,
ylksek dogrulugun oOncelikli oldugu uygulamalarda ise derin 6grenme mimarilerinin tercih edilmesi
onerilmektedir. Topluluk yontemlerinin bu 6zel problemde sinirl katk: sagladigi, ancak dikkat mekanizmalariin
model performansini iyilestirdigi gozlemlenmistir.

Gelecek aragtirmalarda, degisen ¢evresel kosullar altinda model saglamliginin incelenmesi, uyarlanabilir
Ogrenme stratejilerinin gelistirilmesi ve derin 6grenme tahminlerinin yorumlanabilirliginin artirilmasi yoluyla bu
alanda 6nemli katkilar saglanabilecegi diisiintilmektedir.

Ozetle, bu galisma mikro gaz tiirbini gii¢ tahmininde model dogrulugu ile hesaplama maliyeti arasindaki
temel Odiinlesimi agik bi¢cimde ortaya koymustur. GRU ve dikkat mekanizmali derin 6grenme mimarileri en
yliksek tahmin dogrulugunu saglarken, XGBoost gibi geleneksel makine dgrenmesi modelleri gercek zamanl
uygulamalar i¢in rekabet¢i bir alternatif sunmaktadir. Bu bulgular, farkli operasyonel gereksinimler i¢in uygun
model segimine yonelik pratik bir rehber niteligindedir.
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Oz: Bu arastirmada Nisan- Eyliil 2022 tarihleri arasinda Elazig ilinin Sivrice ilgesi Sulu Cayir Diizii’ nde yer alan TMI 12
Goleti” nden toplanan Phragmites australis ‘in gévde ve yapraklar iizerindeki alglerinin kompozisyonu ve gdletin bazi
fizikokimyasal 6zellikleri birlikte incelenmistir. Epifitik alglere ait toplam 65 takson kaydedilmistir. Bu taksonlardan 1° i
Euglenophyta; 4’ i Cyanophyta 7 si Chlorophyta ve 53° i Bacillariophyta’ ya ait olmustur. Yazin 151k ve sicakligin artmaya
baslamasiyla Chlorophyta (yesil) ve Cyanophyta (mavi-yesil) ¢ nin birey sayilarinda artislar gézlemlenirken nisan ve eyliil
aylarma Bacillariophyta (diyatomeler)’ nin birey sayilarinda artislar gézlenmistir. Orneklemenin yapildig: tiim aylarda ortaya
¢ikis sikligr bakimindan dominant alg grubu Bacillariophyta olmustur. Yaz aylarinda sicakliklarin artmaya baslamasiyla
¢ozlinmiis oksijen ve pH degerlerinde azalmalar gézlemlenirken, elektriksel iletkenlik degerlerinde artislar gdze carpmustr.

Anahtar kelimeler: Phragmites australis, alg, epifitik, Sivrice, fizikokimyasal 6zellik, Elaz1g3.

Epiphytic Algae Of A Pond (Tm1 12) Located in Sulucayir Pond (Sivrice - Elaz1g)

Abstract: In this study, the composition of algae on the stems and leaves of Phragmites australis collected from the TMI 12
Reservoir located in Sulu Cayir Diizii, Sivrice district, Elazig province, between April and September 2022, was examined
together with some physicochemical properties of the reservoir. A total of 65 taxa belonging to epiphytic algae were recorded.
Of these taxa, 1 belonged to Euglenophyta, 4 to Cyanophyta, 7 to Chlorophyta, and 53 to Bacillariophyta. With the increase in
light and temperature in summer, increases in the number of Chlorophyta (green) and Cyanophyta (blue-green) individuals
were observed, while increases in the number of Bacillariophyta (diatoms) individuals were observed in April and September.
Bacillariophyta was the dominant algal group in terms of frequency of occurrence in all months when sampling was performed.
As temperatures began to rise in the summer months, decreases in dissolved oxygen and pH values were observed, while
increases in electrical conductivity values were noticeable.

Keywords: Phragmites australis, algae, epiphytic, Sivrice, physicochemical properties, Elazig.
1. Giris

Akuatik ekosistemlerdeki ¢evresel kaynakli olumsuzluklari belirleyen en iyi biyolojik bilesenlerden biri de
alglerdir. Algler lotik ve lentik ¢evrelerde ¢ok genis ekolojik nis teskil ederler. Alglerin biiyiik bir ¢cogunlugu ya
kayalar (epilitik) ya kumlar (epipsammik) ya ¢amurlar (epipelik) ya da bitkiler iizerinde (epifitik) yasarlar. Bu
bitkiler, balik, su kuglar1 ve diger su canlilart i¢in 6énemli bir barinma, beslenme, iireme ve predator canlilardan
korunma alanlarimi olustururlar. Bazi algler ise su kalitesinin belirlenmesinde biyomonitor olarak da kullanilirlar
[1]. Epifitik algler i¢erisinde S1g gollerin alg florasinin gogunlugunu olusturan epifitik algler ayni zamanda géllerin
verimliligine de biiyiik 6lgiide katki saglamaktadir. Ulkemizde epifitik alglerle ilgili yapilan birgok ¢alismaya da
rastlanilmaktadir. Bu g¢alismalarin bazilarinda aragtirmacilar, Cemisgezek Bolgesi (Keban Baraj Golii)’ ndeki
Potamogeton perfoliatus {izerindeki epifitik algleri [2], iznik G&lii epifitik alg floralarim [3], Hazar Golii
(Sulucayir Diizii) epifitik diyatome florasini [4],; Nuphar lutea L. iizerindeki epifitik diyatomelerini [5], Ladik
Goli  epifitik diyatomelerini [6], Liman Golii (Bafra/Samsun) epifitik diyatome florasii [7], Cip Cay1
(Elaz1g/Tiirkiye) epipelik, epilitik ve epifitik alg florasin1 [8], Topgu Goleti (Yozgat) epilitik ve epifitik alg
florasini [9], tasmanl Géleti (Sinop-Tiirkiye) epilitik ve epifitik alglerini [10], Sarisu Cay1 (Antalya) Ornekleme
alaniin epipelik, epifitik ve epilitik indikator alg tiirlerinin belirlenmesini [11] incelemislerdir.

Phragmites L. Tiirk¢e adiyla Kamuglar, siiriiniicii toprakalti govdeleri bulunan, iri yapili, cok yillik su {istii
bitkilerindendir. Govdeleri saglam olup, ¢ok bogumludur. Yaprak kinlar diiz yiizeyli olup, kenarlar1 birbiri iizerine
binmistir. Yaprak ayasi yassi, seritsi ve ug boliime dogru giderek daralir. Cigek kiimesi bilyiik, tiiysii bir salkimdir.
Phragmites, sulama sistemlerinde ¢ok yaygin olarak bulunan ve sistemlerin islevlerini nemli derecede aksatan bir
su istl bitkisidir (Sekil, 1). Yalniz bagina ya da basta Typha cinsi olmak {iizere, diger yabanci otlarla birlikte

: Sorumlu yazar: gpala@firat.edu.tr. Yazarlarn ORCID Numarast: ' 0000-0003-0535-4177


mailto:gpala@firat.edu.tr

Sulugayr Diizii (Sivrice - Elazig) "Nde Bulunan Bir Gélet (Tmi 12)’ In Epifitik Algleri

gelismekte, bosaltma kanallari ile toprak sulama kanallarinda su iletimini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu
durum goller, irmaklar, kanallar, batakliklar, su birikintileri ve deniz kiyilarinda yaygin olarak gelisen bu bitkilerle
miicadeleyi zorunlu kilmaktadir [12].

Sekil 1. Phragmites australis (Cav.) Trin. Ex Steudel.

Bu arastirmada Hazar Golii cevresinde Sivrice Ilgesi yol ayriminda yer alan TMI 12 Géleti’ nde sikca
rastlanilan ve istilact bir tiir olan Phragmites australis’ in hem gévde ve yapraklari lizerindeki algler belirlenerek
farkliliklar olup olmadiklarina bakilmis hem de bentik floranin ortaya ¢ikarilmasina katki saglanmistir. Ayrica
goletteki epifitik alglerin tespit edilmesinin gdletin verimlilik agisindan degerlendirilmesine de yardimci olacagi
diistiniilmiistiir . Bu arastirma ile g6l verimliliginin ortaya ¢ikarilmasma katki saglamanin yanisira gdletin
yetistiricilik yapilip yapilmamasina uygunlugu da bir nebze de olsa arastirilmistir.

2. Materyal ve Metot

Elazi§ ili Sivrice ilgesi Sulugayir Diizii’ nde konumlanan TMI 12 géletinin deniz seviyesinden yiiksekligi
1249 m olup, 380 28' 04" N enlem ve 390 17' 32" E boylamlarindadir. Elazig merkeze 22 km uzaklikta olan géletin
Diyarbakir merkezine olan uzakligi 100 km’dir. Elaz1g ile Diyarbakir arasindaki karayolunun yirmi ikinci
kilometresi ile Elaz1g Sivrice arasindaki karayolunun yirmi ikinci kilometreleri arasinda bulunmaktadir. Hazar
Goli'ne olan uzaklig1 ortalama 500 m mesafededir ve bir uzantis1 Kiirk Cayi’na dokiilmektedir [13]. Tugla ve
kiremit yapimi i¢in bu golet ¢evrede bulunan fabrikalar tarafindan, tugla-kiremit iiretmek amaci ile topraklarin
alimmastyla meydana gelen gukurluk alanlarin i¢inin su dolmasi ile meydana gelmistir. Kiyis1 genis bitki ortiisiiyle
kapli olan Goletin, Kiirk Cay1’nin akisa gegtigi donemlerde Hazar Golii’ne dokiilerek baliklar igin iyi bir beslenme
ve tireme alani olugturdugu bilinmektedir.

Bu arastirmada, Sulugayir Diizii’nde (Sivrice, Elaz1ig) bulunan TMI 12 Géleti’ nin etrafinda yaygim olarak
bulunan Phragmites australis Nisan-Eyliil 2022 tarihleri arasinda aylik periyotlarla alinmistir. Alinan bitki
orneklerinin govde ve yapraklari iizerinde tutunan algler saf su ile yikanarak 6nceden steril edilmis pet siselere
ayr1 ayri konulmustur. Diyatome digindaki alglerin tiir teshisleri i¢in gliserinle gecici preparatlart hazirlanmistir.
Gegici preparatlarda sayimlar sirasinda tinicelliiler (tek hiicreli) alglerde hiicre sayilar1 baz alinirken, kolonial veya
filamentli formlarda her bir koloni veya filament bir organizma olarak kabul edilmistir. Diyatomelerin tiir
teshislerinin yapilabilmesi i¢in de daimi preparatlar1 hazirlanmistir. Daimi preparatlar i¢in 20 ml numune alinarak
iizerine 10 ml HNO3 + 10 ml H2SO4 ilave edilmistir. Ist tablast iizerinde 120 °C’de 15 dakika siire ile
kaynatilmistir. Béylece diyatome hiicreleri icerisindeki organik yapilarin oksidasyonu saglanmis geriye yalnizca
silisyumdan olusan kabuklar1 kalmistir. Kaynatilan numuneler, dnceden steril edilmis ve saf sudan gegirilmis
erlenlerin i¢ine konulmustur. Kaynatilmis Orneklerin asitligi saf su ile notr hale gelinceye kadar hergiin
degistirilmistir. Saf su ile notiirlestirme islemi sirasinda diyatome kabuklarinin her yikama sonunda beherin dibine
¢okmesi beklenmis ve ¢oken kabuklar iizerindeki fazla su dokiilerek yerine saf su eklenmistir. Diyatome
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orneklerinin konuldugu lameller {izerindeki 6rnek kurutulduktan sonra lam {izerine bir miktar entellan siiriilmiis
ve lameller lamin iizerine yapistirilmistir. Preparatta hava kabarcigi birakmamak igin lam ve lamel yapistirildiktan
sonra lamelin tlizerine hafifce baski uygulanmistir [14]. Daimi preparatlar1 yapilan diyatome orneklerinin tiir
teshisleri ve sayimlar1 Nikon marka mikroskop ile 10x100 biiytitme kullanilarak yapilmistir. Siirekli preparatlarda
yapilan sayimlar i¢in nispi yogunluk esas alinmis ve sonuglar (%) organizma olarak verilmistir. Tiir teshisleri i¢in
ilgili kaynaklardan [15-21] yararlanilmstir.

Makrofitin gdvde ve yapraklar iizerinde kaydedilen algler arasindaki benzerligi ortaya ¢ikarabilmek igin
Sorenson Benzerlik Indeksi [22] kullanilmistir.

Sorenson Benzerlik Indeksi : Q/S= 2J/A+B

3. Bulgular ve Tartisma

Hazar Gélii Sulucayir Diizii’ nde yer alan TMI 12 Géleti’ nden 6lgiilen elektriksel iletkenlik, pH, ¢dziinmiis
02 ve sicaklik degerleri aylik olarak Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. TMI 12 Géleti’ nin (Nisan-Eyliil 2022) elektriksel iletkenlik, pH, ¢dziinmiis O2 ve sicaklik

degerleri.
Olgiimler Nis. May. Haz. Tem. Agu. Eyl.
El letkenlik (uS/cm) 702 724 808 874 914 796
pH 10,2 8,6 8,0 7,8 7,0 7,8
Sicaklik (°C) 10,4 14,2 17,8 21,8 24,5 16,5
Coziinmils Oksijen (mgO2/L) 12,1 10,8 8,7 8,0 7,4 7,8

Tablo 1’ e bakildiginda Phragmites australis’ in toplandig1 goletin alkali 6zellik gosterdigi goriilmektedir.
Sicaklik aylara gore diizenli artiglar gostermistir. En yliksek (24,5 °C) agustos ayinda en diisiik (10,4 °C) ise nisan
ayinda Ol¢lilmiistiir. Coziinmiis oksijen ise sicaklik artisina paralel bir azalis gostermistir. Coziinmiis oksijen
sicakligin en fazla oldugu agustos ayinda en diisiik (7,4mg O2/L)¢ikarken , en yiiksek (12,1mg O2/L) ise sicakligin
en diisiik oldugu nisan ayinda kaydedilmistir. Elektriksel iletkenlik de sicaklik gibi en yiiksek (914 uS/cm) agustos;
en diistik (702 pS/cm nisan ayinda kaydedilmistir.

Sulugayir Diizii’ nde bulunan TMI 12 Géleti’ nden toplanan Phragmites australis’ in gévde ve yapraklar
iizerinde kaydedilen alglerin bulunus 6zellikleri Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Phragmites australis’ in gdvde ve yapraklari iizerinde kaydedilen alglerin bulunus 6zellikleri.

Taksonlar Phragmites australis Phragmites australis
Cyanophyta Govde Yaprak
Lyngbya martensiana Meneghini ex Gomont + —
Lyngbya majuscula Harvey ex Gomont + +
Oscillatoria limosa C. Agardh ex Gomont + +
Oscillatoria tenuis C. Agardh ex Gomont + +
Chlorophyta

Maugeotia genuflexa (Roth) C. Agardh + —
Maugeotia robusta (De Bary) Wittrock + —
Maugeotia scalaris Hassal + +
Spirogyra cateniformis (Hassal) Kiitzing + +
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Spirogyra mirabilis (Hassal) Kiitzing +

Spirogyra splendida G.S. West +

Tetradesmus obliquus (Turpin) H.J. Wynne —

Euglenophyta

Euglena gracilis G.A. Klebs +

Bacillariophyta

Amphora ovalis (Kiitz.) Kiitz. +

Cocconeis pediculus Ehr. —

Cocconeis placentula Ehr. +

+

Craticula ambigua (Ehr.) D.G.Mann

Craticula cuspidata (Kiitz.) D.G.Mann —

Cymbella affinis Kiitz.

Cymbella aspera (Ehr.) Cleve

Cymbella cistula (Ehr.) O. Kirchner

Cymbella cymbiformis C. Agardh

o+ | ]+

Cymbella gracilis (Ehr.) Kiitz.

Cymbella helvetica Kiitz. -

Cymbella laevis Naegeli +

Cymbella tumida (Brebisson) Van Heurck -

Denticula elegans Kiitz. -

Diatoma elongata (Lyngbye) C. Agardh -

Diatoma vulgaris Bory. +

Encyonema ventricosum(C. Agardh) Grunow +

Eolimna minima (Grunow) Lange-Bertalot +

Epithemia argus (Ehr.) Kiitz. -

Epithemia turgida (Ehr.) Kiitz. -

Fragilaria capucina Desmazieres +

Fragilaria crotonensis Kitton -

Gomphonella olivaceoides Hustedt

Gomphonema parvulum (Kiitz.) Kiitz.

Gomphonema constrictumEhr.

T
T
Gomphonema acuminatumEhr. +
T
T

Gomphonema coronatum Ehr.

Gomphonema gracile Ehr. -

Iconella elegans (Ehr.) Bukhtiyarova +

Iconella helvetica (Brun) Ruck & Nakov +

e o o o S S IS

o T o o I S T I I I

o T o o I o T B I I I S




Gilines PALA

Iconella tenera (W. Gregory) Ruck & Nakov

Navicula cryptocephala Kiitz.

Navicula phyllepta Kiitz.

Navicula trivialis Lange-Bertalot
Neidium iridis (Ehr.) Cleve
Neidium productum (W. Smith) Cleve

o B N R

o I B I

Nitzschia communis Rabenhorst

Nitzschia fonticula (Grunow) Grunow

Nitzschia linearis W Smith
Nitzschia palea (Kiitz.) W Smith
Nitzschia sigma (Kiitz.) W. Smith

Nitzschia sigmoidea (Nitzsche) W. Smith

Pinnularia alpina W. Smith

Pinnularia viridis (Nitzsche) Ehr.

Rhoicosphenia abbreviata (C:Agardh) Lange-Bertalot

e e o I o I R I I I

Surirella brebissonii Krammer &Lange-Bertalot

Surirella minuta Brebisson ex Kiitzing

Surirella robusta Ehr.

Tryblionella angustata W. Smith

Tryblionella apiculata W. Gregory

] ]+

Tryblionella hungarica (Grunow) Frenguelli

Ulnaria acus (Kiitz.) Aboal —

e Tt o o O A B B BT B

Ulnaria ulna (Nitzsche) Compere +

Tablo 2’ye bakildiginda bitkinin gdvdeleri lizerinde toplamda 51, yapraklari iizerinde ise 56 tiir
kaydedilmistir. Calisma siiresince alglerden bazilar1 ( Lyngbya martensiana, Mougeotia genuflexa, Spirogyra
splendida, Cymbella cistula Eolimna minita, Iconella tenera, Nitzschia communis, Nitzschia fonticula ve Nitzschia
linearis) makrofitin yalnizca gévdeleri iizerinde bazilari (Tetradesmus obliquus, Cocconeis pediculus, Craticula
cuspidata, Cymbella helvetica, Cymbella tumida, Denticula elegans, Diatoma elongata, Epithemia argus,
Epithemia turgida, Fragilaria crotonensis, Gomphonema gracile, Neidium productum, Surirella minuta, Ulnaria
acus) ise yalnizca yapraklari {izerinde kaydedimislerdir. Birey sayilari ve ortaya ¢ikis sikliklart bakimmdan en
onemli grubu Bacillariophyta (diyatomeler) teskil etmistir. Diyatomeler i¢erisinde en fazla takson (8 takson) sayis1
Cymbella’ ya ait olurken bu cinsi 6 taksonla Nitzschia ve Gomphonema izlemistir. Diyatomeler Nisan ve Eyliil
aylarinda diger alg gruplarina oranla daha fazla kaydedilmislerdir. Cyanophyta ve Clorophyta iiyeleri 6zellikle
sicakligm arttig1 dolayisiyla besin tuzlarinin da artmaya basladigi yaz aylarinda sayica daha artmislardir.
Chlorophyta iiyeleri hem takson hem de birey sayilar1 bakimindan en fazla Phragmites australis’ in govdeleri
iizerinde yogunlagsmislardir.

Cyanophyta tiyelerinin birey sayilarinda eyliil ayinda da artislar goze ¢arpmustir.

Phragmites australis’ in gévde ve yapraklari lizerindeki algler arasindaki sorenson benzerlik indeksi %76,63
olarak kaydedilmistir. Baz: tiirler substrat olarak govdeyi tercih ederlerken bazilari da yapragi tercih etmislerdir.
Bazi tiirler ise makrofitin hem govdesini hem de yapragini kendilerine yagam alani olarak se¢mislerdir.
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Arastirmanin  yapildign Hazar Golii cevresindeki TMI 12 Goleti’ nde epifitik alg floras: igerisinde
Euglenophyta 1, Cyanophyta 4, Chlorophyta 7 ve Bacillariophyta 53 taksonla kaydedilmislerdir. Golet’ in aylara
gore artan su sicakliklart alglerin gelisimini olumlu yonde etkilemistir. Makrofitin govdeleri tizerindeki takson
sayist (51), yapraklara gore (56) diisiik kalmasina ragmen birey sayilarinda tam tersi bir durum goézlenmistir.
Govdeler tlizerinde kaydedilen alg gruplarina ait birey sayilari, yapraklar tizerinde kaydedilen birey sayilarindan
¢ok daha fazla olmustur. Bu durum toprak ve sudaki besin elementlerini alglerin daha kolay
degerlendirebildiklerinin bir gdstergesi olabilmektedir.

Phragmites australis’ in govde ve yapraklar lizerinde Cyanophyta ve Chlorophyta iiyeleri tiim aylarda da
ortaya ¢ikmis olup 6zellikle may1s ve haziran aylarinda sayica asir1 ¢cogalmiglardir. Filamentli olan alglerin herbir
filamenti bir hiicre kabul edilmistir. Ozellikle mayis aymda Spirogyra mirabilis diger alg gruplarina oranla
dominant bir artis (38 fl/ml) gdstermistir.

Round [30], Mavi- yesil alglerden Anabaena, Aphanizomenon, Lyngbya Microcystis, ve Oscillatoria
tiirlerinin 6zellikle yaz aylarinda olduk¢a yaygin oldugunu belirterek bu alglerin 6trofik sularda daha iyi gelisme
gosterdiklerini  vurgulamistir. Caligmamizda bu cinslerden yalnizca Lyngbya ve Oscillatoria tiirlerine
rastlanilmistir. Bu cinslere ait tiirlerin birey sayilarinda ve ortaya ¢ikis sikliklarinda yaz aylarinda artig dikkat
¢ekmistir.

Euglenophyta’ ya ait yalnizca tek bir tiir (Euglena gracilis) kaydedilmistir. Bu tiir, makrofitin hem gdovdesi
hem de yapraklar iizerinde bulunmasina ragmen, birey sayilari olarak en fazla (28 hiicre/ml) agustos ayinda
kaydedilmislerdir. Euglena gracilis, yiiksek miktarda azotlu madde igeren tatli su goletlerinde ve Sphagnum
batakliklarinda yaygin olarak bulunur. Aci sularda da bulunmaktadir [23].

Phragmites australis’ in govde ve yapraklar1 iizerinde hem ortaya ¢ikis sikligt hem de birey sayilari
bakimindan en 6nemli cinsler (Cymbella, Gomhonema ve Nitzschia ) Bacillariophyta’ ya ait olmuslardir. Elaz1g
ve gevresindeki yiizey su kaynaklarinda alglerle ilgili yapilan diger ¢alismalarda [4], [24], [25], [26], [27], [28] da
Bacillariophyta’ nin diger alg gruplarma gore dominant oldugu ve Gomphonema, Navicula, Cymbella ve
Nitzschia cinslerinin ise ¢ok tiirle temsil edildigi rapor edilmistir. Dolayisiyla bulgular bu cinslere ait tiirlerin
bulunduklar: habitatlar1 diger diyatomelere oranla daha iyi degerlendirip g¢ogalabildiklerine dikkat ¢ekmektedir.
Ozellikle Nitzschia ve Navicula tiirlerinin kozmopolit olduklari [29] tarafindan da vurgulanmustir.

Sulucayir Diizii (Hazar Golii) epifitik diyatome florasi baslikli ¢caligmada [4] Ranunculus rinoii ve Ranunculus
aquatilis tizerindeki diyatomeler igerisinde Ulnaria ulna, Cymbella affinis, Amphora ovalis ve Epithemia turgida
onemli tilirler olmuslardir. Calismamizda aynu tiirler tiim aylarda ortaya ¢ikis sikliklari ve birey sayilart bakimindan
hem govde (Epithemia hari¢) hem de yapraklar iizerinde en 6nemli diyatomeler olmuslardir. Epithemia’ ya ait
tiirlere ise yalnizca yapraklarda rastlanilmis, gévdede rastlaniimamustir.

Cocconeis spp., Cymbella spp., Navicula spp. ve Ulnaria spp., genelde i¢ sularin tipik epifitik ve epipelik
tiirleri olarak rapor edilmislerdir [30,31]. Bahsedilen cinslere ait tiirlere ¢aligmamizda bolca rastlanilmistir.

Ulnaria tiirlerinin degisen tuzluluk ve pH seviyelerinden fazla etkilenmedikleri [32] tarafindan rapor
edilmistir. Ayn1 zamanda bu cinsin kalsiyumca zengin sulari sevdigi [31] tarafindan da vurgulanmustir.
Calismamizda Ulnaria cinsine Phragmites australis’ in hem govde hem de yapraklar {izerinde sikg¢a rastlanilmistir.

Chlamydomonas, Euglena, Oscillatoria, Phormidium ve Ulnaria cinslerine ait tiirlerin kirlilige karsi
toleranslarimin yiiksek oldugu belirtilerek, Nitzschia palea, Oscillatoria limosa ve Oscillatoria tenuis’ in organik
kirlenmenin mevcut oldugu sularda daha fazla bulundugu ifade edilmistir [33]. Calismamizda bu sayilan tiirlerin
kaydedilmis olmas1 6zellikle ilkbahar ve yaz aylarinda fazla birey sayilariyla kaydedilmis olmalar1 TMI 12 Géleti’
nde de kirliligin olabilecegini ortaya koymaktadir.

Diyatomelerdeki en fazla birey sayilarina temmuz ve agustos aylarinda rastlanilmistir. Yazin 151k siiresinin
ve yogunlugunun artmastyla makrofitler iizerindeki alglerin tiir zenginligi, bolluk ve biomasinin degisebilecegi
baska bir arastirmaci tarafindan da vurgulamigtir [3].

Ulkemizde yapilan birgok alg calismalarinda [2-11; 24-28] da Bacillariophyta’ nin hem bentik hem de
planktonik bolgenin baskin algleri olduklari sik¢a rapor edilmistir.

5. Sonuclar ve Oneri

Genel olarak alglerin gelisimi lizerinde sicaklik ve 15181n etkili oldugu bilinen bir gergektir. Bu ¢calismada da
ozellikle yaz baslarinda tiim alglere ait birey sayilarinda gozle goriiliir bir artis kaydedilmistir. Algler ayni zamanda
su kalitesi belirlemede uzun vadede kullanilan temel organizma guruplarindandir. Alg ¢aligmalari, ileride bu su
kaynaklarinin fiziksel ve kimyasal 6zellikleri de belirlenerek yapilirsa daha verimli sonuglara ulasilabilir.



Gilines PALA

Besin zincirinin ilk halkasini olusturan algler ayn1 zamanda sularin en 6nemli oksijen kaynagidirlar. Akuatik
ortamlarda alglerin birey sayilar1 ve ortaya ¢ikis sikliklarinin bilinmesi ortamlarin yetistiricilik yapilmasina olanak
saglamasi agisindan da 6dnemlidir.

Ayn1 zamanda c¢aligmamiz da bir kez daha sunu gordiik ki, diyatomeler kozmopolit olup, ortam sartlarini

silisyumlu kabuklar1 sayesinde diger alg gruplarina gore daha iyi degerlendiren ve her yerde kolayca bulunabilen
bir alg grubu olarak her zaman karsimiza ¢ikmay1 basaracaklardir.
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